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Sissejuhatus

Finantsinstrumentide standardi IFRS (rahvusvaheline finantsaruandlusstandard)
9 kehtestamine 2018. aasta alguses on suurendanud huvi majandusaegridade pe-
rioodilise komponendi vastu finantssektoris, sest vastav raamistik nouab, et kliendi
kahjude hindamisel tuleb arvestada ka vastava segmendi/protfelli majandusfakot-
riga, kus vastav klient tegutseb. Juhul kui klient peaks olema eraisik ning omab
kodulaenulepingut tuleb vastava kliendi varade hindamisel arvestada vastava seg-
mendi (st kodulaenude portfell) globaalset (st riigi tasemel) olukorda. Esiteks ai-
tab vastav teadmine finantsettevottel korrigeerida enda laenukahjude katte reservi
tdnasel ajahetkel, mille ldbi vihendada enda pankrotistumise voimalust. Lisaks
saavad finantsaettevotted vorrelda, kuidas ldheb riigis iildiselt vastavas segmen-
dis ning saada aimu, kui hea kvaliteediga on finantsettevotte segmenti kuuluvad
kliendid globaalsel tasemel.

Majandusteadlased pole joudnud konsensusele, et enamus makromajanduse aeg-
read sisaldavad majandustsiikleid, mis reeglina kestavad 40-60 aastad ning mida
tuntakse kui Kondratjevi lainetena. Uhed levinuvad pohjused on viheste andmete
hulk ning esinenud pole piisavalt majanduskriise, mis oleks tervet maailma mo-
jutanud piisavalt. Samas usutakse, et koik makromajanduse aegread sisaldavad
endas viiksemaid majandustsiikleid, mille pikkus pole rangelt defineeritud, aga
jadb umbkaudselt vahemikku 15-20 aastat. Vastavaid regulaarse perioodiga tsiik-
leid nimetatakse aritsiikliteks.

Kéesoleva magistritod eesméark on tuletada meetod, millega on voimalik dritsiikli
seisundit kirjeldav indeks tuletada, mis sobiks IFRS 9 konteksti.

To66 on jaotud neljaks peatiikiks:

i. Esimeses peatiikis on toodud vajalikud moéisted ja terminid, mida kasutatak-
se jargnevates peatiikkides.

ii. Teine peatiikk on jaotatud alapeatiikkideks, kus kirjeldatakse, mis on varja-
tud komponentidega mudel ja Kalmani filter. Viimases alapeatiikis on vilja
toodud mudeli headuse hindamise moodikud, mida kasutatakse empiiriliste
tulemuste juures.

iii. Kolmandas peatiikis kirjeldatakse loputoos késitlevat metoodikat, mille peale
loputoo empiirilised tulemused tuginevad.

iv. Neljandas peatiikis esitatakse kolmandas peatiikis formuleeritud metoodiga
rakendamisel saadud tulemusi.



1 Moisted ja terminoloogia

Selles peatiikis toome vilja olulisemad moisted ning abitulemused, mida vajame
jargmistes peatiikkides.

Definitsioon 1.1. Aegreaks y nimetatakse vaatluste jada, mis on ajas jarjestatud:
y=(y1,...,yr), T € N. (1.1)

Jargnevalt eeldame alati, et aegrea vidrtused on realisatsioonid normaaljaotu-

sest
Y =(Y,...,Yp), Yi~ N(u,02) Vie{l,...,T}. (1.2)

Definitsioon 1.2. Olgu Z = (Z;)en juhuslik protsess. Nihkeoperaator B definee-
ritakse jargmiselt

BZt — Zt,1 (13)
ning

BOZt = Zt. (14)
Nihkeoperaatori jarjest rakendamisel saame:

BTZt — thT' (15)

Definitsioon 1.3. Olgu juhuslike vektorite x ja y mootmed vastavalt n x 1 ja
m X 1. Juhuslike vektorite kovaratsioonimaartiksiks nimetatakse maatriksit

COV(Xv Y) = E(Xy,) - EX(EY)/7 (16)
kus E tahistab keskvaartuse leidmise operaatorit. Juhul kui y = x, siis kasutatakse
kovariatsioonimaatriksi téhistuseks Var(x) := cov(x, x).

Lemma 1.1. Olgu vektor z = [x y|', kus x ja y on juhuslikud vektorid, mitme-
mootmelise normaaljaotusega N(p, X)), kus

SR I R et it o R ol

Sel juhul on vektori x tinglik jaotus tingimusel, et y on teada, normaaljaotus kesk-
vadartusega

yr vy

ja kovariatsioonimaatriksiga
Pixly = Bze — Bay Xy, Dy (1.9)
Definitsioon 1.4. Olgu antud 7" vaatlust, yi,...,yr, mis vastavad soltumatute

sama jaotusega juhuslike suuruste vaédrtustele. Olgu vastava jaotuse parameetrite
vektor W, siis toepdrafunktsioon pideva jaotuse korral avaldub kujul:

T
L(y; @) = [ [ p(vi; ®), (1.10)
t=1
kus p(y; ¥) on jaotuse tihedusfunktsioon.
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Mirkus 1.1. Uldisemalt, T-mootmelise pideva juhusliku vektori tdepirafunkt-
siooni (1.10) védrtus avaldub kujul

L(y; ®) = Hp(yt|y1:t—1; ), (1.11)

t=1

kus y1.4-1 = {y1,.-.,y_1} ning p(y|y1..—1) on tinglik tihedusfunktsioon. Logarit-
miline toepéarafunktsioon (1.11) avaldub kujul:

T T

logL = ln(Hp(yt’ylzt—l)) = Zln(p(yt|ylzt—1))- (1.12)

t=1 t=1
]

Definitsioon 1.5. Teist jarku norgalt statsionaarse juhusliku protsessi Z = (Z;)ez,
voimsusspektriks nimetatakse suurust:

o0

Y A(r)exp(—idt), A€ [0,7], (1.13)

T=—00

1
o

f)

kus v(7) on autokovariatsioonifunktsioon, mis on defineeritud jargmiselt:

’Y(T) = COV(Zt, Zt+T)7 T € 7. (]_]_4)

Definitsioon 1.6. Teist jarku norgalt statsionaarse juhusliku protsessi Z voim-
susspekter hinnatakse ldbi relisatsiooni z valimi spektri, mis avaldub kujul:

T
§ yte—’i)\jt
t=1

2

1 .
I()\j)Z%—T A=, j=0,..., T -1 (1.15)

Definitsioon 1.7. Olgu antud maatriksid A (mo6tmed m x n) ja B (mootmed
r X §), siis maariksite otsekorrutis A ® B on mr x ns méotmeline maatriks:

ARB=[a;B], i=1,...,m;j=1,...,n, (1.16)
kus
aljbll awbls
aygB=1 :+ -~ 1 |. (1.17)
aijbrl e a'ijbrs

Definitsioon 1.8. Olgu antud maatriks A (méotmed m x n). Maatriksi vektori-
seeritud operaator, vec(.), transformeerib maatriksi A vektoriks:

!

veC(A):[aH cee Ay, Qo vt amn]. (1.18)



Definitsioon 1.9. Skalaari A nimetatakse mootmetega n x n maatriksi A oma-
vadrtuseks, kui leidub n x 1 mootmeline nullvektorist erinev vektor x nii et:

(A= AL,)x =0, (1.19)

kus I, on n x n mootmeline iihikmaatriks ja O on n x 1 nullvektor. Vorrandit
|A — AI,| = 0 nimetatakse karakteristlikuks vorrandiks ja selle vorrandi lahendid
on maatriksi A omavédrtused.

Markus 1.2. Juhul kui maatriks A on 2 x 2 mootmeline, siis maatriksi A oma-
vaartused avalduvad kujul

A2 = (a1 + ag) £ \/4(112@21 + (a1 — a0)?|. (1.20)

1
2
[l

Definitsioon 1.10. Olgu f funktsioon, kus on m erinevat parameetrit

f=f@22,. . 2m). (1.21)

Hessi maatriksit H nimetatakse funktsiooni f teist-jirku osatuletiste maatriksiks:

0*f 0 f o*f
Oz? 0x10xs ~ 0x107,,
0% f 0% f 0% f
H = | 022014 oz O0r90w, | . (1.22)
0% f o0 f o*f
| 01,011 0xp0xy @

2 Metodoloogia

Kéesoleva peatiiki materjal tugineb allikale [1], juhul kui pole teisiti mérgitud.

2.1 Varjatud komponentidega mudel

Varjatud komponentidega mudeli puhul eeldadakse, et meid huvitava siisteemi kéi-
tumine mingil ajamomendil soltub selle seisundist, mis on kirjeldatav m- mootmeli-
se vektoriga a ning juhuslikust miirast (mis voib mojutada jargnevaid seisundeid).
Samas seisund ise ei pruugi olla otseselt jilgitav, kuid meil on andmeid teatud suu-
ruste kohta, mis otseselt soltuvad siisteemi seisundist. Tapsemalt eeldame, et meil
on igal ajamomendil N mootmistulemust kujul

yt:Ztat—i—dt—i—et, t:17...,T, (21)



mida nimetatakse mootmisvorrandiks, kus y, on N x 1 mootmeline vektor /V erine-
va aegrea ajamomendile ¢ vastavatest vidrtustest. Vastavad vaatlused on iithenda-
tud m x 1 mootmelise vektoriga o, mida tuntakse kui olekuruumi vektorit. Lisaks
Z, on N x m mootmeline maatriks, d; on N x 1 mootmeline vektor ja €, on N x 1
mootmeline miira vektor, mille erinevatele ajamomentidele vastavad vadrtused on
omavahel soltumatud, keskviirtus on 0 ja kovariatsioonimaatriks on H; ehk

E(e;) =0 ja Var(e;) = H,. (2.2)

Uldiselt pole olekuruumi vektori a; elemendid vaadeldavad. Eeldame, et need vas-
tavad esimest jarku Makrovi protsessile,

(a1 :Ttat_l +Ct+Rtnt; t= 1,...,T, (23)

mida nimetatakse iileminekuvorrandiks, kus T; on m X m mootmeline maatriks,
c; on m X 1 mootmeline vektor, R; on m X g mootmeline maatriks ja n; on g x 1
mootmeline miira vektor, mille erinevatele ajamomentidele vastavad vairtused on
omavahel soltumatud, keskvdirtus on O ja kovariatsioonimaatriks on Q, ehk

E(n,) =0 ja Var(n,)=Q,. (2.4)

Olekuruumi siisteemiks ehk varjatud komponentidega mudelit nimetatakse mude-
lit, mille moodustavad vorrandid (2.1) ja (2.3) ning kaks jargnevat eeldust:

1. juhuslik vektor oy on keskvaartusega ag ja kovariatsioonimaatriksiga P, mis
on teada ja fikseeritud ehk:

E(ag) = ag, Var(ay) = Py. (2.5)

2. miira vektorid, €; ja n,, on iiksteisest soltumatud igal ajaperioodil ning on
soltumatud ka algvadrtusest:

E(em,) =0, s;t=1,...,T (2.6)

ja
E(e;ap) =0, E(ma,) =0, t=1,...,T. (2.7)

Maatrikseid Z;, d; ja H; vorrandist (2.1) ja maatrikseid T}, ¢; ja Q, vorrandist
(2.3) nimetatakse siisteemimaatriksiteks. Juhul kui pole teisiti 6eldud, eeldatak-
se alati, et vastavad maatriksid pole stohhastilised. Siisteemimaatriksid voivad
ajas deterministlikult (st kindlate, juhuslikkust mittesisaldavate valemite koha-
selt) muutuda.

Juhul kui juhuslik vektor ay on fikseeritud ja teada, siis iga ajahetke ¢ korral saab
y, esitada algseisundi o ja miiravektorite €1,...,€4,1My,...,n, lineaarkombinat-
sioonina.



Niide 2.1. Vaatleme teist jirku autoregressiivset mudelit ehk AR(2) mudelit:
Yy = O1Ys—1 + PoYi—2 + My, M ~ N (O, 03]) vie{l,...,T}. (2.8)

Varjatud komponentidega mudel avalduks kujul:

y=1[1 0]y (2.9a)
oy = |:¢23y/21:| = [z; (1):| Oy + [é:| Et, (29b)
VOl
ye=[1 0] ey (2.10a)
;= {yiﬂ _ ﬁl Qﬂ o1+ H .. (2.10b)

Stisteemimaatriksid Z;, H;, T;, R; ja Q, voivad soltuda tundmatutest paramatee-
ritest ja peamine matemaatiline iilesanne on vastavaid tundmatuid parameetreid
hinnata. Vastavalt niiitele (2.1) on vaja hinnata dispersioon o2 ning autoregressiiv-
sed parameetrid ¢ ja ¢o. Tundmatud parameetrid kogutakse kokku n x 1 vektoris-
se W mida nimetatakse hiiperparameetriks, mis méaéirab dra mudeli stohhastilised
omadused. Néite (2.1) korral on

0_2

o= o] (2.11)
P2

2.2 Kalmani filter

Jargnevalt eeldame, et N = 1. Juhul kui mudel on viidud varjatud komponentide-
ga mudeli kujule (vt peatiikk 2.1), on voimalik rakendada Kalmani filtrit. Kalmani
filter on rekursiivne protseduur, mis aitab arvutada keskmise ruutvea mottes op-
timaalseid hinnanguid ajapunktis ¢ olekuruumi vektorile o, arvestades informat-
siooni, mis on olemas ajahetkel ¢. Kalmani filter eeldab, et siisteemimaatriksid, a,
ja Py on teada ning fikseeritud.

Eeldame edaspidi, et a;|); ~ N(a;, Py), kus a; téhistab o optimaalset hinnangut
ajahetkel ¢t ning P, tahistab kovariatsioonimaatriksit:

a; = E(atD/t), Pt = Var(at|yt), yt = {}/1, e ,}/t} (212)

Jargnevalt kasutame vorrandit (2.3), et leida hinnang ja kovariatsioonimaatriks
oy, 1-le ajal t olemasolevat informatsiooni kasutades. Lahenduskiigus rakendame
jargmiseid toendosusteooria tulemusi:

1. Olgu X ja Y mitmemootmelised juhuslikud suurused ning ¢ sobivate moot-
metega reaalarvuliste elementidega maatriks. Kehtib

E(cX[Y) = cE(X]Y) (2.13a)
Var(cX|Y) = cVar(X|Y)c . (2.13b)
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2. Olgu X, Y ja Z mitmemootmelised juhuslikud suurused. Kehtib

E(X + Z[Y) = E(X]Y) + E(Z]Y). (2.14)

3. Olgu X, Y ja Z soltumatud mitmemdotmelised juhuslikud suurused. Kehtib

E(X|Y) = E(X) A Var(X]Y) = Var(X) (2.15a)
Var(X + Z|Y) = Var(X|Z) + Var(Y|Z). (2.15b)
4. Olgu Y mitmemootmeline juhuslik suurus ja maatriks ¢ teada ja fikseeritud.
Kehtib
E(c]Y) =E(c)=c (2.16a)
Var(c|Y) = Var(c) = 0. (2.16b)
Saame

arp1 = Blay1|Vy) = E(Tioq + e + Repainy 1| )
= T E(a|h) + E(ce1(dh) + R E(ny 4| V)
= Tipia + E(ci1) + R E(n4)
=Ti1a; + ¢ (2.17)

ning

Pt+l|t = Var(at+1|yt) = Val"(TH_lat + Ctt1 + Rt+1nt+1|yt)
= Tt+1var<at|yt>T;+1 + Var(ct+1|yt) -+ Rt+1va‘r(nt+1|yt)R;+1
=T, P;T, , + R QiR (2.18)

Vorrandeid (2.17) ja (2.18) nimetatakse prognoosivalemiteks. Juhul kui uue vaat-
luse y;,1 informatsioon on kittesaadav, on voimalik olekuvektori o, hinnagut
parandada. Esmalt kirjutame vilja y;,1 tingliku keskviirtuse ja kovaratsiooni-
maatriksi, kasutades selleks vorrandit (2.1):

E(y1+1101) = E(Zp1ai1 + dir + €041| D)
= ZiE(0ua| V) + E(dpia[Vy) + E(ee41|D2)
=Zypraq + dip (2.19a)
Var(ye1| V) = Var(Zpyi o + degr + £041|D2)
= Zt+1var(at+1’yt)z;+1 + Var(di+1|Vs) + Var(ees1| V)
=Z 1 Pii1pZyy g + it = fran (2.19b)
Jargmiseks rakendame lemmat (1.1), kus tidiendavalt eeldame, et lemma jiéb keh-

tima tingliku keskvaartuse ja kovariatsioonimaatriksi korral ning x ja y rollis on
vastavalt a1 ja y;41. Esmalt kirjutame muutujad kujul:
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Q1 = A+ (Qr — aggaye) (2.20a)

Yer1 = Lys18p1) + dipr + Loy (01 — agpap) + €041 (2.20b)
ning leiame tingliku keskvaértuse ja kovariatsioonimaatriksi:

p= E(c41])) _ A1)t
| E(Yi1|de) Zip1aga + di

3 — [ Var(au41|Vr) COV(at+1ayt+1|yt)}
_COV<yt+1> 1| V) Var(yi11|s)

(2.21a)

(2.21b)

Pt+1/|t Pt+1|t/Z;+1 ]
Zi1 Py ZepiPryapdy g + ha
Néitame, et kovaratsioonimaatriks 3 avaldub toesti kujul (2.21b). Selleks kasuta-

me jargmiseid toendosusteooria tulemusi:

1. Olgu X, Y ja Z mitmemootmelised juhuslikud suurused ning olgu maatriksid
c ja d sobivate mootmetega reaalarvuliste elementidega maatriksid. Kehtib

cov(eX,dZ[Y) = c cov(X, Z|Y)d . (2.22)

2. Olgu X ja Y mitmemootmelised juhuslikud suurused ning olgu c reaalarvu-
liste elementidega vektor. Kehtib:

cov(X,clY)=0 (2.23)

Markus 2.1. Iga ajahetke ¢ 4+ 1 korral saab oy esitada algseisundi o ja miira-
vektorite 7, ..., 7, ; lineaarkombinatsioonina. Varjatud komponentidega mudeli
eelduste kohaselt on miiravektorid 1y, ..., n,,,; omavahel soltumatud, mootmisvor-
randi ja olekuruumi miira litkmed on soltumatud ning soltumatud ka algviirtusest
), seega cov(ayy1,e41|Ys) = 0. O

Saame
cov(eu i1, Yey1| Vi) = cov(@in, Zepraay + dipr + Zoyr (0 — aggape)
+ €111 M)
= cov(y1, Zepragiap|Ve) + cov(auyr, diya| D)
+cov(ay1, Zevi (o1 — agap) | Vi) + cov(ougr, €041|Ve)
= cov (041, Zir10441|Vr) + cov(aupr, Ziprai1| V)
= Var(at+1|Yt)Z;+1 = Pt+1ltz;+1 (2.24)
ja
Var(y,1|1V:) = Var(Zep1a1e + digpr + Zoyr (g — agape) + €641|0)
= Var(Z; a1t/ Ve) + Var(de1|Vs) + Var(Zgpr (o — aa) | )
+ Var(ey1|s)
= Var(Ziy10041|Ve) + hiyr = Zt-i—lvar(at—i-l‘yt)z;—i-l + hea
=Ze 1 PoiipZy g + higa. (2.25)
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Lahtudes vorranditest (1.8) ja (1.9) saame:

A1 = A+l = A1) ft111Pt+1\tZ/t+1(Yt+1 —Zia — dt+1> (2-263)
Pt+1 = Pt+1\t+1 = Pt+1|t - ftjrllPtH\tZ;HZt+1Pt+1\t (2-26]3)

Vastavad vorrandid korrigeerivad eelmise ajamomendi info pohjal saadud hinnan-
guid, kasutades uue ajamomendi vaatluste teadaolevaid vaédrtuseid, mis on tule-
tatud 14bi prognoosivalemite, seega Kalmani filtri moodustavad vorrandid (2.17),
(2.18), (2.26a) ja (2.26b). Kalmani filtri vorrandite rakendamiseks vajaminevad
algvédrtused ag ja Po voi a;g ja Py tuleb ette anda, misjérel jargnevad optimaal-
sed hinnangud leitakse vorrandite rakendamise teel.

Naiide 2.2. Vaatleme lokaalse trendiga mudelit:

Yr = pe + e, €~ N(0,07) (2.27a)
furr =+, ne~ N(0,07). (2.27b)

Esimese sammuna maarame dra varjatud komponentidega mudeli maatriksid:
Oy = s Zt = Tt = Rt = 1, dt = C; = 0, ht = Ug, Qt = 02. (228)

Teiseks fikseerime esmase olekuruumi vektori, ag ~ N(ag, Fy), algvidrtused. Ku-
na puudub informatsioon oy kohta, valime suvalise ag ning suure F, viirtuse.
Rakendame jargmisena Kalmani filtrit:

10 = Qo (229&)
Py =Py + o} (2.29b)
fi=Pyo+o0? (2.29¢)

Pl\() P() + 0'3
— Ly = — (y; — 2.29d
ap = ayo + | Y1 =ag+ P+ 0727 e (y1 — ao) ( )

P12|0 o P1|UU§ (Fo + ‘73)‘752

P =Pyp——== = : 2.29¢
' o fi Pio+o02 Py+oi+o? ( )
Uurime ldhemalt juhtu, kui Py — oc:
a=gm ot g g | swtn—a=n (230
(Po + 02)02
Pi= lim | o——"— | =0] 2.30b
1 Polinoo (PO—FO'TQ]—FO? e ( )

seega a1 |Y] ~ N(y1,02). Mirkame, et kui hinnangut a; uuendatakse, koondub ag
vélja, seega pole oluline, milline on algviartus ag, kui F,y on piisavalt suur.
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Lause 2.1. Olgu dleminekumaatriksid aja suhtes homogeensed ehk T, = T ja
R, =R, sus
a1 = Tay, + Rn,. (2.31)

Olekuvektor oy on statsionaarne, kui tleminukumaatriksi T omavddrtuste moo-
dulid on viiksemad dihest, ¢, on aja suhtes homogeenne ning ag = (I — T) 'c ja
Py =P, kus

P =TPT +RQR. (2.32)

Lopliku ajaga protsessi statsionaarsuseks on viga tihtis, millise jaotusega on alg-
vadrtused (peavad olema valitud vastavalt jaotusele, mis 16pmatu ajaga protsessi
puhul kirjeldab selle jaotust suvalisel fikseeritud ajamomendil).

Mérkus 2.2. Uks véimalus tuletada maatriksi P viirtused on kasutades maatrik-
site otsekorrutise definitsiooni (1.7) ja maatriksi vektoriseerimise operaatorit (1.8).

Saame:
vec(P) = [I — T ® T] 'vec(RQR)). (2.33)

]

Juhul kui iileminekumaatriksid on aja suhtes homogeensed, saab Kalmani filtri
esmase olekuruumi vektori kovariatsioonimaatriksi defineerida 1&bi vorrandi (2.32)
voi (2.33) ehk Py = P ning keskviiirtuseks votta ap = (I — T) 'c. Samu viirtusi
vOib omistada ka esimesele tinglikule hinnangule, kuna vorrandite (2.32) ja (2.18)
paremad pooled on vordsed aja suhtes homogeenses siisteemis. Juhul kui iilemi-
nekuvorrand (2.3) pole aja suhtes homogeenne, siis on soovitatud votta esmase
olekuruumi vektori kovariatsioonimaatriksiks Py = pl, kus p on piisavalt suur
reaalarv. Praktikas piisab, kui votta p = 107 ning algviiirtuseks nullvektor ehk
ap = 0 [5]. Kokkuvotvalt, Kalmani filtri kasutamiseks peab méirama kas suurused
ay ja Py voi ajp ja Pyjo.

2.2.1 Silutud Kalmani filter

Olgu teada Kalmani filtri pohjal leitud olekuruumi vektorite viartused ehk igal
ajahetkel ¢ olgu teada a; ja P;. Silutud Kalmani filtri algoritm voimaldab tap-
sustada ainult mineviku informatsiooni kasutanud hinnanguid a; ja P,, kasutades
kogu teadaolevat informatsiooni vaatluste kohta. Osutub, et seda saab teha re-
kurssiivselt alustades eelviimasest ajamomendist kujul

at‘T =a; + P: (at+1|T — Tt+1at) (234&)
Pt‘T — Pt + P: (Pt+1|T - ].Dt_i_”t):P;k (234b)
P; =P/T,, P, t=T-1,..1 (2.34c)
2.2.2 Prognoosivead
Jargnevalt uurime prognoosivigu, selleks tdhistame esmalt aegrea, y = (y1,...,,yr),
prognoositava vadrtuse ehk ¢,y = Z;a;,—1 + d; ning defineerime prognoosi-
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vead:
Ve = Yy — Qt‘tfl = Zt(at — at‘t,]_) + Et, t= 17 Ce ,7_77 (235)

kus vastavate juhuslike suuruste tinglik keskvaértus on 0 ja dispersioon f;, mis on
defineeritud vorrandis (2.19b), tingimusel, et );_; on teada ehk V;|V,—; ~ N(0, f;).
Markame, et prognoosivead sisaldavad uut informatsiooni, mis on saadaval jarg-
misel ajahetkel, seega soovime, et vastavad suurused oleksid nulli ldhedal. Selleks

arvutame vilja logaritmilise toeparafunktsiooni véirtuse, mis on antud vorrandiga
(1.12):

T

logL:ln(H (ve|y1:0-1) Zln (Ve|y1:-1))

=1
T T
T 1 1 v?
= ——1In(27) — = Inf, — = -+ 2.36
NI 20

Praktikas késitletakse keerukama iilesehitusega mudeleid ning saadud avaldise (2.36)
maksimiseerimine iile hiiperparameetri pole tépselt (analiiiitiliselt ehk valemite ku-
jul saadavate vastuste teel) voimalik. Selleks, et hinnata tundmatud parameetrid,
kasutatakse optimiseerimise algoritme. Soovitatud on kasutada Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS) meetodit, mis minimiseerib negatiivset logaritmilist toe-
parafunktsiooni. Algoritmil on hea koonduvuskiirus ja on numbriliselt stabiilne.
Samuti tagab vastav meetod, et ligikadune Hessi maatriks oleks positiivselt mai-
ratud, mis viitab, et meetod on leidnud miinimum punkti. Juhul kui monel hiiper-
parameetril on kitsendused, siis peab transformeerima hiiperparameetri {imber nii,
et uus hiiperparameeter oleks ilma kitsenduseta ehk koik reaalarvud on lubatavad
vaartused.

Naiide 2.3. Vaatleme esimest jirku autoregressiivset mudelit ehk AR(1) mudelit:

Y= grye—1 + 1, e~ N(0,07), t=1,...,T; |¢1] < 1. (2.37)

Paneme kirja varjatud komponentidega mudeli maatriksid:
O = Yy, Zt = 1, Tt = ¢1; Rt = 1, dt = C; = O7 ht = 07 Qt = 0'72] (238)

Mérkame, et {ileminekuvérrandi maatriksid T ja R; aja suhtes homogeensed (vt
vorrand (2.31)), seega saame rakendada vorrandit (2.33), et leida esimese tingliku
olekuvektori dispersioon po:

g

Pijo =p = (2.39)
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ning tinglikuks hinnanguks votame a;o = 0. Rakendame Kalmani filtrit, et lei-
da vy ja f; vadrtused, et arvutada logaritmilise toeparafunktsiooni viartus, mille
maksimiseerimise abil leiame hiiperparameetri ¥, kus

2
o
W= ". 2.40
i (2.40)
Kalmani filteri tulemused:
U a1 v D1 i ar P
0.2
1 0 Y1 —772 P1jo yi 0
T
2 o Ya— %y P y2 0
3 Oy Y2 — P1Y2 o, P32 ys 0
T ¢wr—1 yr—dwyr—1 o prir—1_yr O

Tabel 1: Kalmani filter AR(1) mudeli néitel

2
O- .
Seega v1 = Y1, f1 = 1_—”&, Ut = Yt — O1Yi—1 Ja fr = n’ kus t = {2,...,T}.

Kirjutame vélja logaritmilise toeparafunktsiooni, mis avaldub kujul (2.36):

T 1 < 1 <L 2
logL(y; @) = =5 In2r — = 3 /Inf, — §th
t=1 t=1

T 1, 02 Tl
:—§1n27r——ln — z:hrla77

1—¢? 2
-y 1g qblyt )
o 3 ; . (2.41)

Kuna vastav logaritmiline toeparafunktsioon avaldub lihtsal kujul, on voimalik lei-
da tundmatute suhtes tuletised ning lahendada analiiiitilisest vastav vorrandisiis-
teem. Teine voimalus on rakendada BFGS meetodit, mille korral transformeerime
tundmatud parameetrid timber jirgmiselt:

0 <0} <00s —00 <Yy <0 /\agze% (2.42a)

Vo

ning laseme algoritmil leida optimaalsemad hinnangud kontrollides, kas numbrili-
selt leitud Hessi maatriks on negatiivselt madratud.

—1<p1<1& —00 <Yy <00 AN = (2.42Db)
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2.3 Mudeli headuse hindamine

Vastavas peatiikis on test-statistikud périt allikast [5] ja iilejddnud véited allikast
[7].

Mudeli headuse hindamiseks on erinevaid voimalusi. Eeldame, et vaatluste arv on
T, hiiperparameeter ¥ sisaldab n erinevat tundmatut ja ¥ on optimaalne hinnang
vektorile W. Lisaks eeldame, et kovaratsioonimaatriks P sisaldab diagonaalil d
hajutatud elementi ja usaldus nivoo « on teada ja fikseeritud.

1. Akaike informatsioonikriteerium (AIC)

~

AIC = —2logL(y; ¥) + 2n. (2.43)

2. Akaike informatsioonikriteerium (AIC) juhul, kui algseisundi kovariatsiooni-
maatriksis Py on d hajutatud elementi

~

AIC = —2logL(y; ¥) + 2(d + n). (2.44)

3. Bayesi informatsioonikriteerium (BIC)

~

BIC = —2logL(y; ¥) + nlog T. (2.45)

4. Bayesi informatsioonikriteerium (BIC) juhul, kui algseisundi kovariatsiooni-
maatriksis Py on d hajutatud elementi

A

BIC = —2logL(y; ¥) + (d 4+ n)logT. (2.46)

5. Juhul kui T on piisavalt suur, siis kehtib

U~ N(¥,0), (2.47)
kus .
d?logL
= [— a\m@] : (2.48)

Jargnevalt piisitatakse hiipotees iga tundmatu parameetri kohta, mis kuulub
vektorisse W:

Hy, :¥; =0 ehk tegu on mitteolulise parameetriga. (2.49)
H; :U; # 0 ehk tegu on statistiliselt olulise parameetriga. '
Hiipoteesi (2.49) méairamiseks kasutatakse iga i korral t-statistikut
W; — 0
ti = ~ ty, M — 00. (2.50)
Q;;
Juhul kui
P(ta/g;m <t < tl_a/Q;m) > «, (251)

siis jadme nullhiipoteesi Hy.
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6. Muutujate olulisuse hindamiseks kasutatakse Kalman filtri teel leitud lopp-
seisundit ehk ar ja selle kovaratsioonimaatriksit Pr Jargnevalt piisitatakse
hiipotees:

{Ho : ar pole nullvektorist oluliselt erinev ehk ar = 0. (2.52)

H, : eksisteerib ¢, mille korral ar,; # 0.

Olgu a vektori ar alamvektor ja P talle vastav alammaatriks Pr-st. Hiipo-
teesi (2.52) médramiseks kasutatakse Hii-ruut statistikut

x}=aPla, (2.53)

kus vabadusasmete arv f on vordne vektori a komponentide arvuga ning
olgu juhuslik suurus X ~ x?(f). Kui

P(X > \*) > a, (2.54)

siis jadme nullhiipoteesi Hy.

7. Jargnevalt toome vilja ka prognoosi headuse moodikud, mida rakendame
prognoosivigadele (vt alapeatiikk (2.2.2)).

(a) Keskmine absoluutne viga (MAD)

MAD = (T —d)™ i lvg]. (2.55)

1=14d

(b) Keskmine ruutviga (MSE)

T
MSE = (T —d)™" ) v}, (2.56)
i=1+d
(c) Ruutkeskmine viga (RMSE)
RMSE = VMSE. (2.57)

(d) Veendumaks, et normeeritud veasuurused ¢ on juhuslikud soltumatud
sama jaotusega piistitatakse jargnev hiipotees:

H, : Veasuurused on juhuslikud.

: : (2.58)
H, : Veasuurused on pole juhuslikud.
Test-statistiku rollis on Ljung-Box testi statistik:
P
Qpr=(T—d)(T—d+2)) (T () ~ 2, (2.59)
T=1
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kus r,(7) on T-jarku autokorrelatsioonikordaja

T ~ = ~ =
(65— )51+ — )
ro(r) = = CT=1,2,... (2.60)
> (U — D)
t=1+d
kus prognoosivigade vg.i1.7 = (vge1 ..., vr) normeeritud vidrtused on
tahistatud 94.1.7 = (Og11, ..., 0r). Juhul kui Qg > X%_am, siis kum-

mutatakse nullhiipotees.
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3 Metoodika

Varasema IAS39 standardi nouete kohaselt ei pidanud finantsettevote parast uue
laenu viljastamist moodustama laenukahjumi katte jaoks reservi kohe, vaid alles
parast vastava kliendi maksejouetuse markide tekkimist ehk standard oli taga-
sivaatav. See oli ka iiks ajendeid, miks paljud finantsettevotted pankrotistusid
majanduskriisi perioodil. Kuna standard ei noudnud, et finantsettevotte laenu-
kahju katte reserv peab arvesse votma tulevikus esineda voivaid siindmuseid ning
finantskriisieelsel ajal oli finantsettevotete pankrotisumisi iisna vihe, oli majan-
duskriisi alguseks vastav reserv pigem minimaalne, mis pohjustas kriisi tekkimisel
mitmete ettevotete tegevuse loppemise.

Erakliendi puhul vois maksejoetuste esmasteks méarkideks olla regulaarse sissetu-
leku kadumine voi krediitkaardi hiippeline kasutamine ning ettevotte puhul tava-
parasest vidiksemad tehingud ning viiksemate palkade tasumine.

2018. aasta alguses joustus uus rahvusvaheline finantsaruandlusstandard (IFRS 9),
mis reguleerib finantsinstrumentide arvestust. Uus standard nouab, et finantsette-
vote provisjonide! hindamisel voetaks arvesse ka makromajanduse muutujaid ning
iga segmendi/portfelli dritsiikli moju. Selle tulemusena suurendatakse finantset-
tevotte laenukahjumi katte reservi iga uue laenu viljastamisel ning uuendatakse
olemasolevate laenude reservi suurust iga kuu ehk uus standard on ka edasivaatav.
Lisaks annab vastav metoodika pangale konkreetsema informatsiooni vastava re-
servi suurusest ning sellest, kuidas laheb panga klientidel. Seega kui peaks juhtuma
uus finantskriis voi ettevottel peaks tekkima jérsku palju maksejouetuid kliente,
siis finantsettevote on nende riskidega arvestanud ning enda poolt maandanud
need riskid &ra, et saaks finantssektoris tegevust jitkata.[3, 4]

Jérgnevad definitsoonid périnevad allikast [2]. Eeldame, et erinevate riskinéitaja-
te kiitumist vaadeldaval ajahetkel kirjeldab juhuslik suurus Z ~ N(0, 1) (siiste-
maatiline faktor ehk faktor, mis kirjeldab konkreetse portfelli/segmendi majan-
dusolukorda) ja koik muud mdjutegurid (st kliendi, protfelli niitajad) on ajast
soltumatud.

Definitsioon 3.1. PIT (Point-In-Time) PD (Probability of Default), mille té-
histus on p;(z), on toendosus, et klient ¢ muutub maksejouetuks jargmise 12 kuu
jooksul, kui silistemaatilise riski Z hetkeviirtus on Z = z ajahetkel ¢ ja iilejadnud
parameetrid on ajas muutumatud.

Definitsioon 3.2. TTC (Through-The-Cycle) PD, mille téhistus on ¢; on kliendi
1 keskmine PIT PD iilekogu siistemaatilise riski:

o= Edn(2) = [ () (2)dz, (3.1)

—00

kus f on standardse normaaljaotuse tihedusfunktsioon.

!Teatud protsent laenujisigist
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Definitsioon 3.3. Olgu portfellis P tdhistatud arvuga Py unikaalsete klientide
arv ajahetkel t ning siistemaatiline risk vastaval ajahetkel Z = 2. PPIT PD, mille
tahistus on pp(z), on portfelli P keskmine PIT PD, mis on arvutatud klientide
pohjal, kes kuuluvad portfelli P ajahetkel t:

pr() = 5> mi(o) (3.2)

Definitsioon 3.4. PTTC PD, mille tdhistus on ¢p on portfelli P keskmine TTC
PD, mis on arvutatud klientide pohjal, kes kuuluvad portfelli P ajahetkel ¢ {ilekogu
siistemaatilise riski:

1
- E ;. 3.3
qp Py 4 q (3.3)

PD

PIT

ARV A

Time

Joonis 1: Tlustreeriv pilt, kuidas ajas PIT ja TTC PD ajas liiguvad [8]

3.1 Mertoni mudeli tilesehitus

Jargnev alapeatiikk tugineb allikale [2].

Finantsettevotte peamine eesmérk on voimalikult tédpselt prognoosida siindmust,
mil portfelli/segmendi P klient muutub maksejouetuks vaadeldes klienti ajahetkel
t ning vastavat siindmust saab vaadleda kui diskreetset juhuslikku suurust W;p ~
B(0,1):

(3.4)

~J0,klient 7 on maksejouline.
e 1, klient 7 on maksejouetu.

Eeldame, et portfell P on fikseeritud. Vastavat probleemi aitab lahendada Robert
C. Mertoni poolt loodud mudel 1974. aastal. Kliendi ¢ (st ettevote/eraklient) va-
rade vadrtust X;p on voimalik kirjeldada ldbi siistemaatilise Z (&ritsiikli indeks)
ning ideosiinteetilise ¢;p (kliendi spetsiifiline, seotud tema tegevusega) riskifaktori,
kus molemad on soltumatud juhuslikud suurused standartiseeritud normaaljaotu-

sest:
Xip = \/EZ + 1-— PEIP- (35)
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Suurus p kirjeldab, kui palju globaalsel tasemel iihe kliendi maksejouetus mojutab
teist klienti portfellis P. Igal kliendil 7 on unikaalne konstante parameeter B;p,
mis tahistab maksejouetuse ldvendit. Juhul kui kliendi ¢ varade vaartus X;p on
maksejouetuse lavendist B;p viiksem, on klient muutunud maksejoetuks. Vastava
siindmuse toendosust teadaoleva Z vdértuse korral saab hinnata jargnevalt:

p(Wip =1|Z) = pip(2)
= P[Xip < Blp|Z] = P[\/ﬁZ+ v1-— peip < BzP|Z]
Bip — \/pZ 7 :®<BiP_\/ﬁZ>. (3.6)

< Ple <

V1—0p V1—0p

Igal ajahetkel, mil me teame &ritsiikli indeksi vidrtust, on voimalik vilja arvutada
pip(z) ning ndha, kuidas kliendi ¢ vaadeldaval perioodil maksejouetuks jaamise
siindmuse toendosus varieerub iile aja (vt Joonis 1).

Keskmistades iile siistemaatilise riski Z, mis esindab &ritsiikli erinevaid olekuid,
kaotatakse &ritsiikli indeksi moju kliendi maksejouetuse toenidosuse hindamisel
ning saadakse keskmine maksejouetuse méaar kujul:

¢ip = Ez[pip) = ®(Bip). (3.7)

Keeruline on vaadelda ajalooliselt iihe spetsiifilise kliendi maksejoetuse mééra,
kuna finantsettevotte moistes klient on kas maksejouline voi -joetu. Seega viime
Mertoni mudeli iilesehituse kliendi tasemelt portfelli/segmendi tasemele, kus eel-
dame, et portfellisiseselt on koigil klientidel sama maksejouetuse lavend B,,.

Jargnev arenduskiik périneb allikast [6]. Esmalt paneme kirja portfelli P makse-
jouetuse maara aegrea:

1 &

DFtP: P_Z[(XtiP<BP)7 t: ].,...,T, (38)
Nzt

ning kirjutame vélja kovaratsiooni kahe erineva kliendi varade vahel, kus molemad
kuuluvad portfelli P ajahetkel t:

cov(Xiip, Xejp) = cov(y/pZ + /1 — peir, /pZ + \/1 — peip)
= pcov(Z,Z) + /p(1 — p)cov(Z, eijp)

+Vp(1 = p)eov(enr, Z) + (1 — p)cov(enip, €tjp)
=p+0+0+0=p, i,j€{l,..., Py} kus i # J. (3.9)

Tinglik kovaratsioon kahe erienva kliendi varade vahel, kus Z on teada avaldub
kujul:

cov(Xyip, Xijp|Z) = cov(V/pZ + /1 = pevip, /pZ + /1 — peyjp|Z)
= pcov(Z, Z|Z) +\/p(1 — p)cov(Z, eijp|Z)

+ v/ p(1 — p)cov(eyp, Z|Z) + (1 — p)cov(eyp, ejp|Z)
—04+0+0+0=0, i,j€{l,...., Py} kusi #j.  (3.10)
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Seega ei ole rea D Fp liitkmed soltumatud juhuslikud suurused, kuid kuna (X4 p, X;jp)
tinglik jaotus tingimusel, et Z on teada, on kahemootmeline normaaljaotus, jarel-
dub eelnevast, et juhuslikud suurused Xy;p ja X;;p on tinglikult soltumatud tingi-
musel, et Z on teada. Seetottu koondub summa suurte arvude seaduse kohaselt iga
Z vadrtuse korral peaaegu kindlasti vastavaks tinglikuks keskviédrtuseks ning seega
juhuslik suurus DF;p esitub fikseeritud Z korral soltumatute Bernoulli jaotusega
juhuslike suuruste aritmeetilise keskmisena, mis suurte arvude seaduse kohaselt
koondub keskvdartuseks ehk

Py

DF,p= lim — Z Iiup<np) = Jlim 5= Z P[Xup < Bp|Z)]
=1

PN—>OO PN

_ | Br—VPZ _
JI)(ﬁ)’ t=1,...,T. (3.11)

Oleme saanud seose ajalooliste maksejouetus madrade DF = (DFyp,...,DFrp),
aritstikli indeksi Z = (Z1, ..., Zr), maksejoetus ldvendi Bp ja korrelatsioonikor-
daja p vahel.

Toome vilja artiklis [2] pakutud &ritsiikli indeksi, maksejouetuse lavendi Bp ja p
arvutuskaigud, kus eeldatakse et Bp ajas ei muutu.

1. Transformeerime maksejouetuse méiéra aegrida, kasutades selleks standardse
normaaljaotuse jaotusfunktsiooni poordfunktsiooni, kuna eeldame, et koik
riskid on standardse normaaljaotusega

DF — & Y(DF) ~ N(0,1). (3.12)

2. Jargnevalt leiame keskvdértuse ja dispersiooni:

E(®~(DF)) = E<M> __Br (3.13a)

VI=p I—p
—1 _ Bp —\/pZ _ P
Var(®~(DF)) = Var( N ) s (3.13b)

3. Téhistame DF valimi keskviidirtuse m ja dispersiooni s* ning sidudes eelneva

punktiga saame:
2

2 P S
Bp 1 1 2 m
m—= —< =m — m .
P= 1+s2 V1+s2

(3.14b)
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4. Leiame aritsiikli indeksi, mis on standardiseeritud, et oleks voimalik vorrelda
erinevaid ajapunkte:

(Bp— 0% B B — /0%
DFt_d><ﬁ><:><I> (DF) = ===

=

5 B0 (DR)VI=p _m—"'(DF) -

\/ﬁ o

Vastav lahenemine &ritsiikli indeksi leidmisele eeldab, et valim vastab soltumatu-
tele sama jaotusega juhuslike suuruste vaartustele. Soltuvate vaatluste korral aga
laheb moistliku tdpsusega hinnangute saamiseks vaja viga pikka aegrida, sest tsiik-
kel on ajaliselt kiillalt suure pikkusega. Seega ei pruugi vaadeldud l&henemine anda
kuigi tapseid tulemusi. Vastavad tulemused votame enda 16putdé aluseks veendu-
maks, et meie poolt pakutav &ritsiikli indeks kdituks ajas sarnaselt primitiivse
lahenemisega. IFRS 9 kontekstis vastav ldhenemine ei sobi, kuna vastav metoodi-
ka pole piisavalt tdpne ning samas ei luba metoodika maksejouetuse ldvendil Bp
ajas muutuda ehk edaspidi lubame

Bp — Btp. (316)

Uheks voimaluseks on selle jaoks rakendada varjatud komponentidega mudelit, mis
on paindlikum ning lubab lisada komponente juurde, juhul kui selleks on vajadust.
Viimaseks jaidb rakendada Kalmani filtrit leidmaks p, maksejouetuse ldvend ja
aritsiikli indeks 1abi ajaloo, mis sobiks IFRS 9 konteksti. Jérgnevalt toome vilja
loputtos vaadeldava mudeli.

3.2 Sesoonne komponent

Alapeatiikk tugineb allikale [5].

Olgu uuritav aegrida y soltuv kindlast ajaperioodist (nt aastad,kvartalid,kuud).
Téahistame vastava perioodi pikkuse s-ga. Kuna tegu on perioodilise komponendi-
ga, mis kordab regulaarselt enda mustrit, siis perioodi lopus eeldame, et kompo-
nentide summa on 0 ehk

S s—1
dy=0ey==> . (3.17)
j=1 j=1

Paneme kirja sesoonse komponendi vadrtuse ajahetkel ¢ ning eeldame, et eelnev
seos jadb kehtima igal ajahetkel ¢:

s s—1
th_j:()(:)%:—z:%_j,t:s,s+1,...T, (3.18)
P =1
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kus algviirtused on ajahetkedel t = 1,...,s — 1 korral teada. Eesmérk on saada
sesoonne komponent, mille muster ajas muutub, seega lisame stohhastilisuse jaoks
miira litkkme w;. Saame:

s—1
Vo= =Y i+ w, w~ N(0,02) (3.19)
j=1
igat=s,...,T korral, kus algvidartused on antud ajahetkel t =1,...,s—1. Edas-

pidi eeldame, et s = 4 ehk tegu on kvartaalse sesoonse komponendiga. Kirjutame
vilja sesoonset komponeti sisaldava mudeli:

Y=Y+ e, e~ N(O, a?) (3.20a)
3

Vit1 = — Z%H—j + wy, wp ~ N(0,02). (3.20b)
j=1

Viime vastava mudeli varjatud komponentidega mudeli kujule:
Z,=7Z,=[1 0 0],

Mt
Qp = | Vt-1]
Ve—2
-1 -1 -1
T,=T,=|1 0 0|,
0 1 0
R, =R; =15,
Wy (3.21)
n=101,
0

Uleminekumaatriksid on aja suhtes homogeensed ning saame rakendada lauset
(2.1) kontrollimaks, kas leiduvad sobilikud algvidrtused statsionaarsuse jaoks. Sel-
leks veendume, kas maatriksi T, omavaartused on mooduli poolest iihest vaikse-
mad. Saame omavairtusteks

Mos = {—1i,—1} = |\;| = 1Vj € {1,2,3}, (3.22)

seega pole voimalik rakendada lauset (2.1) ning valime algvéérutseks ag = [0 0 0},
ja Pg = pl, kus p on piisavalt suur arv. Vastava mudeli hiiperparameetriks on

U = [02 o], kus dispersioonid transformeeritakse sarnaselt niitele (2.3).
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3.3 Stohhastiline tsiikkel
Kéesolev alapeatiikk tugineb allikale [1].

Deterministliku funktsiooni saab véljendada siinuste ja koosinuste summana. Vaat-
leme lihtsaimat juhtu, kus summa asemel on iiks nurksagedusele \. € [0, 7] vastav
koosinuslaine 1);, mille perioodiks on 27/,

Py = Acos(A\t —0), t=1,...,T, (3.23)
kus A € RT on amplituud ja 6 kirjeldab faasi. Rakandame valemit
cos(A — B) = cos(A) cos(B) + sin(A) sin(B). (3.24)
Saame vorrandi (3.23) viia kujule:
Yy = acos(Act) + Bsin(At), t=1,...,T, (3.25)
kus a = Acos(d), 8= Asin(f), o® + 8> = A%, arctan(B/a) = 0.

Jargnevalt eeldame, et A = 1. Kuna majandustsiiklid ei vasta deterministlikele
kindla perioodiga funktsioonidele, soovime muuta eelnevat koosinuslainet nii, et
see vastaks statsionaarsele aegreale. Osutub, et selleks on heaks ldhtekohaks vaa-
data, kuidas siinus- ja koosinusfunktsioonide erinevatele ajamomentidele vastavad
vaartused on omavahel seotud. Selleks defineerime vektorfunktsiooni:

Lﬂ - [ifi(&g] : (3.26)

Jargmiseks nditame, et eelnevalt defineeritud vektori vidrtus ajal t on kiillalt liht-
salt tuletatav eelneva ajamomendi vektori kaudu, selleks kasutame jargmiseid va-
lemeid:

sin(A + B) = sin(A) cos(B) + cos(A) sin(B) (3.27a)
cos(A + B) = cos(A) cos(B) — sin(A) sin(B). (3.27b)
Kasutades valemit (3.27a) kirjutame 1), vélja kujul:

sin(Act) = sin[At + Ae — Ae] = sin[A(t — 1) + A
= sin[A.(t — 1)] cos A\, + cos[A.(t — 1)]sin A, (3.28)

ja ] vilja kujul, kasutades dra valemit (3.27b):

cos(At) = cos| At + Ao — Ae] = cos[A(t — 1) + A
= cos[A(t — 1)] cos A\, — sin[A.(t — 1)] sin A... (3.29)

Vottes kokku vorrandid (3.28) ja (3.29), saame jérgmise regursiivse seose:
Y| [sin(At)| | cosA.  sin .| |Yi—q B
Lb;‘ ~fcos(Aet)|  |—sinA. cosA.| |Ur |’ t=1L....T. (3.30)
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Selleks, et lubada tsiikli pikkusel ja kujul juhuslikult muutuda, lisame soltumatud
juhuslikud miirad ning eeldame, et molema dispersiooni suurus on sama:

1 B R S

* : * *
Y, —sin A\, cos .| |¥;_; Ky

kus
\&u‘{ﬁt]:: o1, (3.32)

Ky
Saamaks, et protsess (3.31) oleks statsionaarne, korrutame esimese komponendi
14bi suurusega p € (0, 1) ning 16plik mudel avaldub kujul:

{%}:pymxzSm&}wpq+yﬂ,t:L“wﬂ (3.33)

(0N —sin A\, cos A, _wf_l Ky
kus }
eri:aﬂ. (3.34)
Ky |

Viimaseks veendume, et protsess (3.33) on statsionaarne. Selleks kirjutame vélja
Yr+1 DING Yy

i1 = peos(A)r + psin(A )Yy + Ky (3.35a)
Yy = —psin(Ae) Y1 + pcos(A)Yi_| + Ky_;. (3.35b)
Asendame (3.35b) vorrandisse (3.35a):

i1 = peos(A)y + psin(A)[—psin(Ae)_1 + pcos(A)y  + Kf_1] + K. (3.36)

Viime ¢ liitkmed vasakule:

Y1 — peos(Ae)y = — psin® ()1 + p? sin(Ae) cos(Ae)
+ psin(Ae)ky_y + Ky (3.37)

Jargmisena tuletame liikme psin(A.)y;_; ldbi ¢y vorrandi:

Uy = peos(Ae) i1 + psin(A)WU;_ | + ki1
=

psin(A )] | =y — peos(Ae )1 — K1 (3.38)

Asendame (3.38) vorrandisse (3.37), saame:

Yip1 — peos( )Py = —p? sin®(Ae)tr1 + psin Ae(Ae) k7,
+ pcos(Ae) (Yy — peos( A )1 — K1) + Ky
= —p?sin®(\)Yy_1 — p? cos*(Ae)y_1
+ pcos(A)Yr — pcos(Ae) ki1 + psin(A.)ky_y + Ky
= — b1 + peos(Ae)y
— pcos(Ae)Re—1 + psin(Ae)ky_y + Ky (3.39)
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Viime vorrandis (3.39) ¢ liikmed vasakule ning paremale jadvad miira litkmed.
Mugavuse mottes kasutame nihke operaatorit (vt definitsioon 1.2):

Vi1 — 2pcos(A)y + p*i1 = Ky — peos(Ae) ki1 + psin(Ae)k] (3.40)
=
(1 —2pcos(A\e)B + p>BHabi1 = (1 — pcos(Ae) B)ky + psin(\.) Bx}. (3.41)

Saab néidata, et 1,1 teisendatud kuju on ARMA(2,1) protsess ning vastav prot-
sess on statsionaarne kui ¢;;; kordaja (poliinoom) nullkohad on mooduli poolest
iihest suuremad:

Ae £isin A,
1—2pcosAr + p*1r> = 0= 719 = s [ e (3.42)
P
Leiame, kas nullkohtade moodulid rahuldavad statsionaarsuse tingimust:
cos\, £ isin A, |cosA. +isin A
>1& > 1
p ol
Ae £isin A\, .
[cos isin Ad > 1< |cosA. £isin | > p
P
Veos?A, +sin® A\, > p < 1> p. (3.43)

Nullkohad on mooduli poolest iihest suuremad kui p # 1, seega p € (0,1) ning
protsess (3.33) on statsionaarne.

Aritsiikli perioodi pikkus on allikas [5] defineeritud:

1.5 < 27/ < 12. (3.44)

Jargmiseks vaatleme aegrida y, mis esitub kujul:

yt:wt+€t7 €tNN(O,O'§), tzl,,T (345&)
(o cosA.  sin .| [Yp_q Ky
[wt* TPl _sinA. cos A, (O + Ky (3.45b)
ning eeldame, et Var[y), 1] = U?pI. Esitame stohhastilise tsiikliga mudeli varjatud
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komponentidega mudeli kujul:

Z,=27,=[1 0],

oy = |:77Z)i:| )
t
o cos(A.)  sin(\.)
Ty =Ti=p {— sin(A.) cos(A.) |’
R, =R; =1,
[he (3.46)
T’t - K: )

Mirkame, et iileminekumaatriksid on aja suhtes homogeensed, seega saame ra-
kendada lauset (2.1) nditamaks, et a; on statsionaarne, kui ag ja Py on sobivalt
valitud. Selleks, et saaks rakendada lauset (2.1) peame veenduma, et maatriksi T,
omavairtuste moodulid on viiksemad iihest. Lause teine eeldus on tiidetud, sest
¢, vadrtused ei muutu ajas ehk c, on homogeenne aja suhtes. Uleminekumaatriks
T, on modtmetelt 2 x 2, seega saame rakendada vorrandit (1.20):

1
Ay = 5(2pcos(/\c) + 1/ —4p?sin®(\.)) = pcos(\.) £ ipsin(A.) (3.47)
sl = VP2 cos?(Ae) + p2sin(Ae) = |p| = p (3.48)

Eelduste kohaselt 0 < p < 1, seega on lause eeldused tédidetud, seega voime vali-
da

— (L= Ty) ey =[0 0] (3.49)
ja Pg = P, kus P rahuldab vorrandit:

P=T,PT, +R,Q,R,. (3.50)

Niitame, et sellel vorrandil on lahend kujul P = aiIQ, kus O'i = %. Vaatleme
—p
eraldi korrutist T¢PT;¢:

SR e | | 0] i i IS D

[f‘;iﬁ? ) o] [ o | =t 05
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ning
P =T,PT, +R,QR,
=

oilh = proil + ol = oyl = =T, (3.53)

2
Seega ag = [0 0]' ja P?p = %Ig. Kirjutame vélja ka vastava mudeli hiiperpara-
P

meetrite vektori: )

U= o p A. (3.54)
Suurima toepira meetodi kasutamise lihtsustamiseks transformeerime hiiperpara-
meetrite viartuseid nii, et need voiksid olla suvalised reaalarvud. Dispersioonide
puhul kiditume sarnaaselt nagu oli tehtud niites (2.3) ning parameetrite p ja A

jaoks kasutame jirgnevaid teisendusi:

exp(—¢p)

O<p<le —c0<yYy,<c0NANp=—-"—""-+ 3.55a
! P T exp(—4,) (3.552)
exp(—1)
0<A<TE —0 <Yy <N =T———F— 3.55b
T 00 < 1Py < 00 W1+exp(—¢,\) ( )
3.4 Lokaalne lineaarne trend
Jérgnev alapeatiikk tugineb allikale [1].
Lokaalse lineaarse trendi mudel avaldub kujul:
Yo =l + €, € ~ N(0,02) (3.56a)
pe = pre—1 + Bi1 + ¢, G ~ N(0,07) (3.56b)
B = Bia +m,m ~ N(0,07) (3.56¢)

Esitame selle mudeli varjatud komponentidega mudeli kujul. Selleks tuleb definee-

rida:
Z,=7,=1[1 0],

M

~ M

11
T“_Tt_[l 0]’
R, =R; =1,
, :{Q] (3.57)
o]

oz 0
QH_Qt_|:O< 0_127:|7

0
C“:Ct: 0 s
duzdt:07h:htzgg.



Tegu on mittestatsionaarse olekuvektoriga lause (2.1) pohjal, kuna eeldused po-
le tdidetud. Uleminekumaatriksi T, omavédirtuste absoluutvidrtused pole iihest
viiksemad. Kasutame selle néitamiseks vorrandit (1.20), sest iileminekumaatriksi

mootmed on 2 X 2. Saame:
)\1’2 - 1 (358)

Seetottu valime algvadrtusteks ag = [0 0} ja Pg = pl,y, kus p on piisavalt suur
arv. Lokaalse lineaarse trendi mudeli hiiperparameetriks on ¥ = [03 O'? 0727}, kus
dispersioonid transformeeritakse sarnaselt niitele (2.3).

3.5 Taielik struktuurne mudel

Jargnevalt iihendame kolme eelmise alapeatiikid kokku. Téielikuks struktuurseks
mudeliks nimetatakse mudelit, mis avaldub kujul:

Yo = e + e + v + &1, &0~ N(0,02) (3.59a)
pe = py—1 + Bi—1 + G, ¢ ~ N(O, 02) (3.59b)
B = Br—1 + me,me ~ N(0, 02) (3.59c¢)

Y| [ cosA sinA| [y Ky v

Lﬁ =P _gn )\ cos\ or + p , Var o = ol | (3.59d)

3
Ver1 = — Z%H—j 4wy, wy ~ N(0,02). (3.59¢)
j=1

Taielik struktuurne mudel on esitatav varjatud komponentidega mudeli kujul,
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kus

Z,=|2, Z, Z,)]=1[1 010 1 0 0],

oy = [,Ut Bi e Ur e ma %—2] ’,
[1 1 0 0
10 0 0
T, 0 O 0 0 pcos(A) psin(A)
T,=|0 T, 0| =[{0 0 —psin(A) pcos(A)
0 0 T, 00 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0
R, =17,
nt:[g n ke ki we O O},
(62 0 0 0 0 0
0 op 00 0 0
Q. 0 0 0 0 o2 0 0 0
Q=0 Q O0|=|0 0 0 ¢ 0 O
0 0 Q, 0 0 0 0 o020
0 0 0 0 0 0
(0 0 0 0 0 0
=10 00000 0],d=0 h=0c>

OO DO DO O OO

o O OO

o O OO

(3.60)

Esimeseks olekuvektoriks ja tema kovariatsioonimaatriksiks valime kombinatsiooni
!/

alammudelite omadest, defineerides ag = [0 000O0O0 O} ja
[(p 0 0 0 00 0]
0 p 0 0 0 00
ox
P2 0 0 0 0 =, 0 000
Pp=|0 P} 0= o2 , (3.61)
0o o PS 0 0 0 =2 000
0 0 0 0 p 0 0
0 0 0 0 0 p O
0 0 0 0 0 0 pj
kus p on piisavalt suur arv. Vastava mudeli hiiperparameeter on:
U=[0 0f o op p A ai}/. (3.62)

Jargnevalt paneme kirja mudeli kitsendused. Soovime, et maksejouetuse ldavend
B;p poleks ajas liiga volatiilne, seega esimene mudeli kitsendus on ¢; = 0, mille
tulemusena on lokaalne lineaarne trend sile. Samas soovime, et lokaalne lineaarne
trend ei kirjeldaks peamiselt uuritavat aegrida, vaid stohhastiline tsiikkel kirjeldaks
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pohilisi muudatusi aegreas, seega nouame, et lokaalne trend oleks lineaarne ehk
n: = 0. Loplik mudel avaldub kujul:

Z,=|Z, Z, Z,)]=1[1 0 1 0 1 0 0],

/

oy = [Mt B e Ur m %—2},
[1 1 0 0 0 0 0]
10 0 0 0 0 0
T, 0 O 0 0 pcos(A) psin(A) 0 0 O
T,=|0 T, O0|=1]0 0 —psin(A) pcos(A) 0 0 0],
0 0 T, 00 0 0 -1 -1 -1
00 0 0 1 0 0
00 0 0 0 1 0]
Rt_I77
"775:[0 0 ke ki w O O}/, (3.63)
00 0 0 0 0 0]
00 0 0 0 00
Q. 0 o0 0020 0 00
Q=0 Q, 0|=(00 0 o 0 0 Of,
0 0 Q, 00 0 0 o200
00 0 0 0 00
00 0 0 0 00
;=0 000000 ,d=0 h=0d,

v = [‘752 o’

2o ox a?].

Aritsiikli indeksi leidmiseks libitakse jirgmised etapid:

1.

Rakendame maksejoetusmééra aegreale standardiseeritud normaaljaotuse poord-
funktsiooni.

Uurime tekkinud aegrea spektrit, leidmaks esialgse hinnangu A.-le.

. Rakendame mudelit (3.63) ning teostame mudeli headuse hindamise. Juhul

kui on vajadust, siis modifitseerime mudelit (3.63).

. Standardiseerime saadud aritsiikli, et saada aritsiikli indeks. Leiame p ja

TTC taseme 1dbi ajaloo.

. Vordleme saadud suuruseid konservatiivse ldhenemisega.

Teostame jadkliikmete uurimise.
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4 Naited

Selles peatiikis uuritakse kahte erinevat protfelli: Eesti kodulaenude ja Rootsi véi-
keettevotete globaalseid? portfelle.

4.1 Eesti kodulaenude portfell

Esimese néditena kasutame Eesti Panga kodulaenude andmeid vahemikust 31.01.1997
- 28.02.2019. Uuritav aegrida koostatakse viljastatud laenude jiikide summast®
ning tihtajaks tasumata laenude jidkide summast®, kus néuame, et vihemalt 60
pideva pole tasutud laenu.

Kuupiev Jaik (mnEUR) Volg (nEUR) DF_M DF_Q

31-01-1997 57.7 0.9

28-02-1997 62.2 0.5

31-03-1997 66 0.5

30-04-1997 78.5 0.5 DFyy = 0.5/57.7

31-05-1997 85.6 0.7 DFyp = 0.5/62.2

30-06-1997 90.1 0.5 DFy3=0.7/66  DFgy = (DFyr + DFara + DFys) /3
31-07-2018  7364.4 32.9 DFyr_s

31-08-2018 7405 32,5 DFyr4

30-09-2018  7449.6 30.9 DFyr_s DFyq1 = (DFyr—s + DFyir—a + DFarr_s)/3
31-10-2018  7511.6 32 DFyrs

30-11-2018  7557.4 30.9 DFyir

31-12-2018  7602.6 28.4 DFypr DFgq = (DFyr + DFyrr 1 + DFyyr2)/3

Vastava suhte kaudu saadakse kétte Eesti kodulaenude portfelli maksejouetuse

miira aegrida, kus andmed on esitatud kvartaalselt®. Tihistame tekkinud aegrea
DF ={DFg.,,...,DFgyr}.

2Riigi tasemel.

33.3.3 Kodumajapidamistele antud laenude jiik ja arv laenuliigi, valuuta ja tagatise 16ikes
43.3.11 Tihtajaks tasumata laenude jiik

®Edaspidi on kvartal tihistatud tihisega Q.
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Joonis 2: Festi kodulaenude protfelli maksejouetus; 1997Q2 - 2018Q4

Jargnevalt 1dbime etapid, mis toodi vélja autori poolt eelmise peatiiki lopus. Ra-
kendame maksejoetusméira aegreale standardse normaaljaotuse p&ordfunktsiooni
ning tihistame tekkinud aegrea ehk y = ®~'(DF). Uurime tekkinud aegrea spekt-
rit, hindamakas kas vastav aegrida sisaldab perioodilist komponenti ning juhul kui
sisaldab, siis mis on tsiiklilise perioodi pikkus. Soovime leida, milliste A; korral on
spektri vddrtus koige suurem, mis annab indikatsiooni, et aegrida sisaldab perioo-
dilist komponenti. Selleks, et saaks rakendada valimi spektrit, eraldame aegreast
lineaarse trendi ja sesoonse komponendi. Vaatluse teel teeme kindlaks, et sagedusel
Ag = 0.144441 omab koige suuremat spektri védrtust ehk vastav aegrida sisaldab
perioodilist komponenti, mille pikkus on 27/)\;, = 43.5Q) ehk 10.875 aastat. Lei-
tud suurus sobib eelnevalt defineeritud &ritsiikli pikkuse vahemikku (vt vorrand
(3.44)).

(a) y = @~ Y(DF) (b) Aegrea y spektrum

Eeldame, et tsiikliline komponent on mudelis tugevalt esindatud, seega esialgseks
. Aritsiikli

perioodi pikkus aegrea spektri jargi on hinnanguliselt A = 0.144441 ning transfor-

p vadrtuseks votame 0.9 ehk transformeeritud kujul ¥, = —log

meeritud kujul ¥, = —log 3 Dispersioonide ¢ ja o2 algviidrtusteks votame

ﬂ' JR—
1 ning transformeeritud kuju avaldub ¥; = logo?, kus i € {e,x}. Sesoonse mii-
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ra komponendi dispersiooni 03/ vaartuseks valime 0.36, sest eeldame, et sesoonne
komponent muutub ajas, aga mitte tugevalt:

Ty=[02 o> p A 0] =[1 1 0.9 0.144441 0.36] (4.1)
=
U= [U. U, U, U, U] =[0 0 —2.19722 3.03255 —1] .  (4.2)

Leidmaks optimaalne hinnang hiiperparameetrile ¥, rakendame Kalmani filtrit
koos BFGS algoritmiga. Veendumaks, kas algoritm leidis miinimumi nouame, et
Hessi maatriksi omavéaartused oleksid positiivselt maaratud. Vastasel juhul on algo-
ritm leidnud sadulpunkti.

0.0024  0.0719  0.0010 —0.0019 0.0187
0.0719  29.8473 —1.5076 —7.1099 3.7035
H= | 0.0010 -1.5076 2.1488  0.0936  0.0739 (4.3)
—0.0019 —7.1099 0.0936 112.6984 —0.1266
0.0187  3.7035  0.0739 —0.1266  3.5628

A = [113.3064 29.8365 3.1199 1.9949 0.0022] (4.4)

Jargmiseks, uurime mudelis esindatud muutujate olulisust loppseisundis, kasutades
selleks Hii-ruut statistikut (vt alampeatiikk 2.3 punkt 6).

Komponent f Hii-ruut Pr >x?
Lokaalne trend 1 677.86 <.0001
Tousunurk 1 041 0.5209
Tstikkel 2 2247 <.0001
Sesoonsus 3 1.42 0.7014

Tabel 2: Komponentide olulisuse hindamine loppseisundis

Lahtudes tabelist Tabel 2 statistilistest tulemustest, mirkame, et sesoonne kom-
ponent ja tousunurk pole mudeli loppseisundis olulised komponendid, samas on
keeruline iimber liikata hiipoteesi, et molemad komponendid poleks iildsegi oluli-
sed mudelis. Selleks, et saada rohkem selgust uurime vastava mudeli (t&histame
Mudel 1) toepéra statistikuid ning ka kahe lihtsama mudeli (tdhistame Mudel 2
ja Mudel 3) véirtusi, kus Mudel 2 korral 7, = 0 ja Mudel 3 korral 7, = 0 ning
B¢ = 0. Eelnevalt on kontrollitud, et Hessi maatriksid vastavate mudelite korral on
positiivselt maaratud.
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Statistik Mudel 1 Mudel 2 Mudel 3

Vaatluste arv 87 87 87
Tundmatuid parameetreid 5 4 4
Hajutatud algviértuseid 5 2 1
logLL 106.16 104.6 109.9
AIC -202.3 -201.2 -211.7
AICC -192.3 -197.2 -209.7
BIC -190.3 -191.5 -201.9
BICC -168.3 -182.6 -197.5

Tabel 3: Toepéara statistikud

Tabelist Tabel 3 mérkame, et mudeli Mudel 3 korral on hajutatuid algvaartusi
iiks ning toepéra statistiku vadrtused on kahe eelneva mudeli omadest viiksemad.
Seega jadme vastava mudeli juurde ning kontrollime, kas loppseisundis on koik

komponendid olulised voi mitte.

Komponent DF Hii-ruut Pr > x°
Lokaalne trend 1  2781.73 <.0001
Tsiikkel 2 56.92 <.0001

Tabel 4: Komponentide olulisuse hindamine loppseisundis

Mérkame, et 1oppseisundis on nii lokaalne trend kui ka tsiikliline komponent mu-
deli seisukohast olulised muutujad prognoosimaks tuleviku vadrtuseid. Jargnevalt
teostame testi, mis annab aimdust, kas hinnatud parameeter on statistilisest oluli-
ne mudelis voi mitte (vt alampeatiikk 2.3 punkt 5). Selleks peame transformeerima
Hessi maatriksit, kuna Hessi maatriks on leitud transformeeritud hiiperparameetri

pealt. Tahistame
U=, U, U, U] =[U U, Uy U],
S=1[02 0> p A\ =[ B ¥ B, .

ning kirjutame transformeeritud funktsioonid kujul

oV, 1
O = Uy) = U =log(Py) = — = —
1 exp( 1) 1 Og( 1) 0%, o,
ov 1
@2 = eXp(\IJQ) = \Ijg = log(<I>2) = T{)i = 327
exp(—V¥s) ®y Vs 1
Oy=— "3 g, =] = =
s 1+ eXp(—\Ilg) s ©8 <1 - (I)g 8<I>3 @3((1)3 - 1)7
eXp(—\IJ4) @4 8\114 m
Sp=r—- =V, =1 = = .
4 1 + exp(—\If4) 4 08 (71' - @4 8@4 (134((1)4 - 7T)

(4.5a)
(4.5b)

(4.6a)

(4.6b)

(4.6¢)

(4.6d)



Kuna soovime naidata tsiiklilise komponendi perioodili pikkust 27/®, = @}, siis
modifitseerime &, avaldist:

271'/(1)4 :(I)Z<:>27T/(I)Z:(D4

o __en(=W) (4.7)
4 1+ exp(—Yy)
ehk
% exp(—\If4) 2/@1 8\1/4 1
PR S A S R 7 P e B - (48
T = T exp(— 0y AT 1o (1 o5 ) T o%; a—2 Y

Leiame teist-jarku osatuletised negatiivsest logarithmilisest toepérafunktsioonist
-logL ning téhistame iimber ®; = ®,.

dlogl.  OlogL, 0;

o®;,  0V; 0, (4.9)
=
d%logl 1 9 Ologl, 0V,
00,00,  0d; \ 0V, 0¥,

_ 0%logL 0V, 07, I OlogLL 0%,
COV,0V, 09, 00; T 0w, 029,

kusi,j € {1,2,3,4}.  (4.10)

Eelduste kohaselt on optimaalne hinnang W funktsiooni -logl. miinimum punkt,
seega teine liidetav vordub nulliga ning saame Hessi maatriksi transformeerimise
kirja panna:
0*1ogL
H\Ij = — g 7 = H<I> =
owowr

Tundmatute parameetrite ligikaudsed standardhilved leiame maatriksi He p66rd-
maatriksi diagonaalilt.

0?logL,
0POP’

. (4.11)

Komponent Parameeter Hinnang ~ std.hilve t vidrtus Pr >|t|

Miira o? 0.00064  0.00041 1.57 0.1158
Tsiikkel P 0.98291  0.01092 90.04 <.0001
Tsiikkel 21/ \ 44.96379  4.72410 9.52 <.0001
Tsiikkel o? 0.00270  0.00079 3.40 0.0006

K

Tabel 5: Parameetrite olulisus

Mirkame, et koik parameetrid on mudelis statistiliselt olulised peale miira dis-
persiooni, aga vastavat komponenti pole voimalik mudelist vilja visata, sest ilma
miirata mudel ei ole kindlasti reaalsusele vastav. Viimaseks uurime prognoosimoo-
dikuid, mis on arvutatud prognoosivigade pealt.
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Prognoosimoodik Viaiartus

MSE 0.00480
RMSE 0.06931
MAD 0.04598

Tabel 6: Prognoosimoodikud

Mirkame, et prognoosimoodikud on suhtelist viikesed, mis annab kindlust, et vas-
tav mudel sobitub andmetega. Prognoosivigade soltuvust kontrollime Ljung-Box
testi statistiku p-vidrtuste abil (vt alampeatiikk 2.3 punkt 7d). Jooniselt ndeme,
et 3 aasta perioodile (st jirk = 12) vastav Ljung-Box testi statistiku p-vidrtus on
iile ldvendi, seega voime eeldada, et vealiikmed on soltumatud juhuslikud suuru-
sed.

[oe]
S &Modpdfm@
o | o ochoo
(%] o P
= o)
£ o P
Q@ < (e] CQO O
-IS c 7 o Lo NS
o o oOO
~N | ® ® ©
o &
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__________ o o=
o |
© T T T T T
0 20 40 60 80
Jark

Joonis 4: Ljung-Box test

Soovime &ritsiikli indeksit 2018. aasta 1opu seisuga, seega kasutame silutud Kal-
mani filtri (vt alapeatiikk 2.2.1) tulemusi:

BtP = /th (412&)
O Y (DF,p) = fi — (4.12D)
5y
Py = — (412C)
14 O’i

_ Bip— O (DFp)\/T+py

Zy —.
VP Ty

(4.124)

Vordleme saadud tulemusi artiklis [2] vélja toodud metoodika vastu.
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Joonis 5: Eesti kodulaenude protfelli dritsiikli indeks ajahetkel 2018Q4

Joonise pohjal pole kahel meetodil viga palju erinevusi, sest tousunurk polnud
varjatud komponentidega mudeli korral statistiliselt oluline komponent. Jooniselt
méarkame, et Aritsiikli indeks on siledam varjatud komponentidega mudeli pu-
hul ning artikli meetod voimendab ekstreemseid ajapunkte. Lisaks oleme varja-
tud komponentidega mudeli abil teinud kindlaks tsiiklilise komponendi pikkuse ja
maksejoetuse ldavend on leebem ning korrelatsioonikordaja kahe kliendi vahel on
norgem vorreldes artiklis vilja pakutud meetodiga.

Komponent Artikkel Kalman
Bp -2.170  -2.168
P 0.092 0.091

Kokkuvotteks esitame Eesti kodulaenude portfelli maksejouetuse maara, PTTC
PD taseme ehk ®(B;p) ja vastava portfelli dritsiikli indeksi ajahetkel 2018Q4 {ihel
joonisel.

39



%

A
— \/ \l w V \\‘
I I I
2000 2005 2010 2015

Aeg

Joonis 6: Eesti kodulaenude protfelli maksejouetuse méadr, ®(B.p) ja dritsiikli in-
deks; 1997Q2 - 2018Q4

4.2 Rootsi viikeettevotete portfell

Vaatleme Rootsi viikeettevotete globaalset portfelli, kus andmed périnevad vahe-
mikust 1986Q1 - 2018Q4.

15

1.0

Maksejdetus, %

1985 1990 1995 2000 2005 2010 2015 2020

Aeg

Joonis 7: Rootsi viikeettevotete protfelli maksejouetus; 19867Q1 - 2018Q4

Jargnevalt rakendame standardiseeritud normaaljaotuse poordfunktsiooni ning leiame
sobiliku A, véidrtuse eemalades lineaarse trendi ja sessoonse komponendi aeg-
reast.
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(a) y = @ Y(DF) (b) Aegrea y spektrum

Vorreldes Eesti kodulaenude portfelli spektriga, kiitub Rootsi viikeettevotete aeg-
rida teisit ning seda kinnitab ka perioodilisuse pikkus, sest A\; = 0.09519978 ning
2 /A, = 66Q ehk 16.5 aastat, mis iiletab perioodilise pikkuse poolest &ritsiik-
li pikkust (vt vorrand (3.44)). Samas vastav definitsioon pole rangelt méératud.
Votame saadud véédrtuse endale esialgseks hinnanguks ning iilejadnud tundmatu-
te parameetrite algviirtused jatame samaks, mille viartused olid antud eelmises
naites:

Uo=[0 0> p A o2 =[1 1 09 009519978 0.36] (4.13)
=
U= [0, U, U, U, U] =[0 0 —2.197225 3465736 —1]  (4.14)
Kontorllime Hessi maatriksit

12.5632 10.8544  0.2189 —0.2080 0.9043
10.8544 25.1274 —-2.6379 —-7.7160 0.7513
H=| 02189 -2.6379 3.0954 —0.4804 0.0154 (4.15)
—0.2080 —7.7160 —0.4804 45.6985 —0.0365
0.9043  0.7513  0.0154 —0.0365 0.7895

=
)\H:[48.6897 28.9700 6.6603 2.2343 0.7197} (4.16)

Jargmiseks vaatame komponentide olulisust loppseisundis

Komponent DF Hii-ruut Pr >y?
Lokaalne trend 1 4106.15 <.0001

Tousunurk 1 47.33 <.0001
Tsiikkel 2 0.12 0.9426
Sesoonsus 3 48.66 <.0001

Tabel 7: Komponentide olulisuse hindamine loppseisundis

Markame, et koik komponendid vilja arvatud aritsiikli komponent on mudeli sei-
sukohast olulised. Kuna meie eesmérk on tuletada Rootsi viikeettevotete prortfelli
aritsiikli indeks jatame tsiikli komponendi mudelisse. Lihtsama iilesehitusega mu-
deleid ei vaatle. Jargmisena uurime, kas hiiperparameetri lilkkmed on statistilised
olulised liikmed voi mitte.
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Komponent Parameeter Hinnang ~ std.hilve t vidrtus Pr >|t|

Miira o2 0.00041 0.00016 2.56 0.01052
Tsiikkel p 0.97877 0.01313 74..54 <.0001
Tsiikkel 21 /A 01.47113 7.74583 6.65 <.0001
Tsiikkel ol 0.00086 0.00025 3.43 0.00060
Sesoonsus o? 0.00000492  0.0000578 0.85 0.39475

Tabel 8: Parameetrite olulisus

Maérkame, et sesoonse komponendi miira dispersioon pole statistiliselt oluline ehk
02 = 0. Parima mudeli valimiseks vordleme toepéra statistikuid, kus Mudel 1 on

esialgne mudel ning mudeli Mudel 2 korral o2 = 0.

Statistik Mudell Mudel2
Vaatluste arv 132 132
Tundmatuid parameetreid 5 4
Hajutatud algviértuseid 5 5t

loglL 207.9 207.1
AIC -405.8 -406.1
AICC -395.8 -396.1
BIC -391.5 -394.8
BICC -367.3 -370.5

Tabel 9: Toepéara statistikud

Mirkame, et juhul kui sesoonse miira dispersioon on 0, siis on mudel pole mérga-
tavalt parem, samas tegu on makromajanduse aegreaga ning perioodilised siind-
mused varieeruvad ajas, seega jidme esimese mudeli juurde, kus dispersioon ei ole

0.
Prognoosimoodik Viairtus
MSE 0.00215
RMSE 0.04632
MAD 0.0354

Tabel 10: Prognoosimoodikud

Koik kolm prognoosimoodikut annavad viikesed vairtused, millega veendume, et
vastav mudel sobitub h&sti meie andmetega. Viimasena uurime Ljung-Box testi
p-vadrtuseid. Mudel ei ole sobiv, sest ei leidu moistliku jarku, mille korral Ljung-
Box test statistiku p-vaartus oleks iile usaldus nivoo. Esimene tdisaastatele vastava
autokorrelatsioonide rithm, mille korral p-véértus ldvendist {ile on 15 aasta (jark

60) perioodi oma.
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Joonis 9: Ljung-Box test

Soovime é&ritsiikli indeksit 2018 aasta lopuga vaadelda, seega kasutame silutud
Kalmani filtri tulemusi. Esitame kahe mudeli tulemused:

— QAN 5B81

E— |
— kg
‘

(a) Rootsi vdikeettevotete protfelli (b) PTTC PD  taseme ehk
aritsiikli indeks ajahetkel 2018Q4  W(B;p)vordlus koos p-ga

Joonis 10: Kahe mudeli vordlus

Mirkame, et varjatud komponentidega mudeliga leitud aritsiikli indeks on siledam
ning hinnangud on tipsemad vorreldes artikli omaga, sest tousunurk on mudelis
statistiliselt oluline komponent. Lisaks méarkame, et maksejouetuse lavend varjatud
komponentidega mudeli korral on muutunud ajas konstantselt viiksemaks ja kor-
relatsioonikordaja on viiksem vorreldes artiklis pakutud mudeliga. Esitame Rootsi
viikeettevotete maksejouetuse méadra, PTTC PD taseme ja &ritsiikli indeksi iihel
joonisel.
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Joonis 11: Rootsi viikeettevotete protfelli maksejouetus, ®(B;p) ja dritsiikli indeks;
19867Q1 - 2018Q4
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Kokkuvote

Uuurisime &ritsiikli indeksi tuletamist konkreetse meetodiga, kus probleemi piisi-
tus on viidud varjatud komponentidega mudelile ning rakendatud Kalmani filt-
rit.

Oleme niidanud, et vastav meetod leiab kahe erineva makromajanduse aegreast
aritsiikli indeksi, mis sobib IFRS 9 konteksti ning toime véilja ka punktid, miks
primitiivne lihenemine allikas 2] ei sobi. Lisaks teostasime ka mudelite headuse
hindamise. Vastavad néited illustreerivad mudeli voimekust kohaneda erineva aeg-
rea puhul ning iga protfelli maksejouetuse aegrida tuleb spetsiifiliselt uurida.

T606s valja toodud meetodit on lihtne arvutis konstrueerida, sest meetod on rekur-
siivne eelnevate vadrtuste pealt. Meetodi jaoks tuleb fikseerida algviartused ay,
P, ning anda esialgne hinnang hiiperparameetrile ¥. Meetod on suhteliselt kiire
ning annab rahuldavad tulemused.

Tulevikus tasuks uurida kas miira vaheneb, juhul kui lisada juurde tsiiklilisi kom-
ponente voi deterministlikule tstiklilise komponendile rohkem laineid. Lisaks tasub
moelda, kas leidub alternatiivseid makromajanduse aegridu, mis voiksid kirjeldada
kindla segmendi kditumist globaalsel tasemel, millega leida aritsiikli indeks.

Oleme tuletanud meetodi, millega on voimalik leida aritsiikli indeks privaat- ja kor-
poratiivpanganduse portfellidele. Finantsettevottele annab parema arusaama, mis
olukord vastavas portfellis hetkel on ning aitab korrigeerida vastavalt laenukahjumi
katte reservi.
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