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SAZETAK

Sazetak

Regulativa Basel I, naslijedena i u regulatornom okviru Ba-
sel II1, uvela je standarde i smjernice za upravljanje rizicima
u bankarstvu. Buduéi da su definirana tri razli¢ita pristupa,
kreditnim institucijama ostavljena je mogucnost izbora pristu-
pa na temelju kojeg ¢e procijeniti svoju izloZenost riziku, a u
srediStu je pozornosti upravo kreditni rizik. Ako kreditna in-
stitucija ima dovoljno financijskih i ljudskih resursa te znanja,
nece se osloniti na standardizirani pristup, u kojem su mjere
faktora rizika regulatorno propisane, ve¢ Ce se koristiti pristu-
pima zasnovanima na internim procjenama rejtinga (IRB), za
§to prethodno treba ispuniti niz kriterija i dokazati regulatoru
da su interne procjene primjerene i da se primjenjuju u sva-
kodnevnom poslovanju. Kljuéni je faktor rizika u IRB pristupu
vjerojatnost neispunjavanja obveza (PD), koja se procjenjuje s
pomocu prediktivnih PD modela. Hrvatska narodna banka ra-
zvila je PD model koji se primjenjuje u procjeni rizika sekto-
ra nefinancijskih poduzeca na sustavnoj razini kao i na razini
pojedinaénih kreditnih institucija, pri visokim koncentracijama
rizika te u sklopu testiranja otpornosti na stres.

U ovom istrazivanju prikazan je postupak razvoja PD mo-
dela i dokazan pozitivan utjecaj bihevioralnih varijabla na dis-
kriminatorna i prediktivna svojstva takvog modela u odnosu na
model koji ne ukljucuje bihevioralne varijable. Poseban nagla-
sak stavljen je na metodoloski pristup uskladen s regulativom
Basel 11 i IIT u klju¢nim to¢kama, a koji je rezultirao znatnim
poboljsanjima u ciljanim karakteristikama modela: prediktiv-
nosti i diskriminatornoj snazi.

Klju€ne rijeci:

IRB, vjerojatnost neispunjavanja obveza (PD), rejting-skala,
nefinancijska poduzeca, Basel IlI, bihevioralne varijable, apli-
kacijske varijable, model, logisticka regresija, informacijska
vrijednost, tezina dokaza (WoE), diskriminatorna snaga, Lo-
renzova (CAP) krivulja, Ginijev koeficijent, ROC krivulja, bi-
nomni test, kalibracija, validacija, stabilnost

JEL Klasifikacija:
G32, GO2, C51

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzecéa



Sadrzaj

Sazetak

1. Uvod

2. Pregled literature
3. Podaci

4. Metodologija
4.1. Definicija dogadaja neispunjavanja obveza
4.2. Tezina dokaza (WoE) i informacijska vrijednost (IV)
4.3. Procjena parametara modela
4.4. Diskriminatorna snaga modela
Lorenzova krivulja (CAP) i Ginijev koeficijent
4.5. Kalibracija modela
Binomni test

5. Rezultati regresije
5.1. Univarijatna analiza
5.1.1. Aplikacijske i bihevioralne varijable
5.1.2. Inicijalni odabir varijabla na temelju
rezultata univarijatne analize
5.1.3. Ograni¢avanje netipi¢nih vrijednosti
varijabla
5.2. Multivarijatna analiza
5.2.1. Korelacijske matrice
5.2.2. Transformacija varijabla s pomocu tezine
dokaza (WoE)
5.83. Procjena parametara modela logisti¢ke regresije
5.3.1. Segmentacija i procjena parametara
modela
5.3.2. Utjecaj bihevioralnih varijabla na
diskriminatornu snagu modela
5.83.3. Kalibracija modela i definiranje rejting-skale

6. ZakljuCak
Literatura

Pojmovnik i kratice

© oo ~N~NO OO

10
10

10
12
12
13

14
16

16

22

27

28

30



1. UVOD 1

1. Uvod

Vjerojatnost nastanka dogadaja neispunjavanja obveza (PD) jedna je od najvaznijih mjera kreditnog ri-
zika prema regulativi Basel 111 (Uredba br. 575/2013) koja se rabi u naprednim pristupima (IRB) za izracun
oc¢ekivanoga gubitka (EL) i rizikom ponderirane aktive (RWA). Procjena vjerojatnosti nastanka dogadaja neis-
punjavanja obveza najcesce se temelji na financijskim i kvalitativnim pokazateljima poslovanja poduzeéa odno-
sno na financijskim, imovinskim i socio-demografskim obiljeZjima fizi¢kih osoba. Ti se podaci ¢esto nazivaju
aplikacijskim podacima, jer su kreditnoj instituciji jedini dostupni za analizu u trenutku trazenja odobrenja
(apliciranja) kreditnog plasmana, ako klijent jos nema duznicki odnos s kreditnom institucijom. Nasuprot to-
me, ako klijent ve¢ ima ili je u bliskoj proslosti imao duznic¢ki odnos s kreditnom institucijom (odobrena pre-
koracenja, kreditni plasmani, garancije i sli¢ni proizvodi), ona ima na raspolaganju i podatke koji proizlaze
iz ponasanja klijenta u poslovnom odnosu s institucijom, tzv. bihevioralne podatke. U ovom je radu iz skupa
dostupnih pokazatelja s pomo¢u metode logisti¢ke regresije odabran ograniceni skup pokazatelja koji najbo-
lje diskriminiraju duznike s obzirom na njihov status neispunjavanja obveza i koji ulaze u model za procjenu
PD-a. Ovo istraZivanje ograni¢eno je na procjenu vjerojatnosti nastupanja dogadaja neispunjavanja obveza za
sektor nefinancijskih poduzeca.

Motivacija je za provedbu ovog istrazivanja unapredenje modela koji su se do sada upotrebljavali u
HNB-u za interne procjene rizi¢nosti kreditnog portfelja kreditnih institucija u Republici Hrvatskoj u redov-
nim uvjetima poslovanja. Osim u praksi najée$ée primjenjivanih aplikativnih podataka, uglavnom financij-
skih indikatora utemeljenih na godi$njim financijskim izvjes¢ima poduzetnika (GFI-POD), procjena rizic-
nosti ukljucuje i podatke iz poslovnog odnosa klijenta s kreditnim institucijama (bihevioralne podatke) koji
dodatno upucuju na rizi¢ne obrasce ponasanja poduzeca i povelavaju vjerojatnost nastanka situacije u kojoj
poduzeée ne moZe uredno podmirivati dospjele obveze. Na taj se nadin unosi dodatna osjetljivost i dinamic-
nost u funkciju PD-a. Prediktivni PD modeli pogodni su i za provedbu stresnih scenarija jer procjenjuju utje-
caj financijskih Sokova na kvalitetu kreditnog portfelja za sektor nefinancijskih poduzeéa simulirajuéi porast
PD-a poduzeca s pomocu promjene kalibracijske krivulje ili direktnim “Sokiranjem” ulaznih varijabla modela
za odabrane segmente kreditnog portfelja. Rezultati kvantitativne validacije proslih modela takoder upucuju
na potrebu ponovnog dizajna PD modela u skladu s regulativom Basel 111 i najboljom poslovnom praksom.
Proces razvoja prediktivnog PD modela pociva na definiciji dogadaja neispunjavanja obveza uskladenoj s re-
gulativom Basel 111 s povijesnim podacima od najmanje pet godina za uzorak na kojemu je model razvijan i
validiran. Inicijalna validacija modela na podacima izvan uzorka (OOS) i/ili izvan vremena (OOT) dodatna je
provjera nepristranosti modela i nepostojanja prekomjerne prilagodbe modela podacima na kojima se procje-
njuju parametri regresije.

Nakon definiranja i procjene PD modela u sklopu ovog istraZivanja razvijena je i rejting-skala, koja je ta-
koder uskladena s regulativom Basel III. Rejting-skala razvrstava prihodonosna i neprihodonosna poduzeca i
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2 2. PREGLED LITERATURE

pripadajuce plasmane, odnosno izloZenosti u razrede rejtinga, Sto omogucuje kontinuirano i a priori praenje
promjena u rizi¢nosti pojedinacnih duznika i kvaliteti kreditnog portfelja sektora nefinancijskih poduzeéa, dok
je dosadasnjom klasifikacijom duznika u klasifikacijske skupine A, A90, B1 — B3 i C to bilo moguce ex ante, ali
samo za neprihodonosne plasmane.

2. Pregled literature

Godine 2009. razvijen je prvi PD model za procjenu kreditnog rizika poduzeca u Hrvatskoj narodnoj
banci (Ivi¢i¢ i Cerovac) koji je ukljucivao financijske pokazatelje temeljene na godi$njim financijskim izvjesci-
ma poduzecéa. Rezultati multivarijatne logistiCke regresije pokazali su da najznacajnije utjecaje na prognozi-
ranje vjerojatnosti neurednog podmirivanja obveza' imaju omjer dionickoga kapitala prema ukupnoj imovini
te omjer dobiti prije odbitka troSkova kamata i poreza (EBIT) prema ukupnim obvezama, koji su negativno
korelirani s vjerojatno$¢u neurednog podmirivanja obveza. Uz navedene pokazatelje znacajan utjecaj imaju i
pokazatelji likvidnosti, profitabilnosti i prodaje kao i pripadnost djelatnosti gradevinarstva i poslovanja s ne-
kretninama. S obzirom na tadasnju dostupnost podataka prikupljenih od kreditnih institucija u sklopu regula-
tornog i statistickog izvjeStavanja Hrvatske narodne banke prema tada vazecoj Odluci o klasifikaciji plasmana i
potencijalnih obveza banaka iz 2003. godine, podaci o izlozenostima kreditnih institucija prema pojedinaénim
poslovnim subjektima prikupljani su samo za tzv. “portfelj velikih kredita” kod kojih su plasmani prema jed-
nom duzniku, ovisno o veli¢ini ukupne aktive kreditne institucije, iznosili viSe od 200.000, 300.000, 500.000
i 700.000 kuna. Godine 2009. na snagu je stupila nova Odluka o klasifikaciji plasmana i potencijalnih obve-
za kreditnih institucija, koja je redefinirala pragove za tzv. “pojedina¢no znacajne izlozenosti” na 500.000,
1.000.000 i 1.500.000 kuna, ovisno o veli¢ini ukupne aktive kreditne institucije. Ta podatkovna ogranicenja
omogucavala su procjenu parametara regresije samo na portfelju pojedina¢no znacajnih izloZenosti kreditnih
institucija prije krize.

Nehrbecka (2015.) je analizirala PD za nefinancijska poduzeca ukupne izloZenosti od najmanje 1,5 mil.
EUR u razdoblju 2007. — 2012. godine. Uz financijske pokazatelje i indikatorske varijable upotrijebljene su i
neke bihevioralne varijable, poput broja odnosa banka — poduzece, udjela dospjelih kamata u ukupnoj izloze-
nosti, udjela kredita u nacionalnoj valuti prema ukupnoj izloZenosti i udjela otvorenih kreditnih linija prema
ukupnoj izloZenosti (4-mjesecni — 6-mjeseCni medijani). Procjena parametara modela napravljena je na trans-
formiranim ulaznim varijablama s pomoc¢u metode tezine dokaza (WoE), a kao jedan od kriterija u univarijat-
noj selekeiji neovisnih varijabla primijenjena je njihova informacijska vrijednost (IV) i Ginijev koeficijent. Dis-
kriminatorna snaga modela testirana je s pomocu Ginijeva koeficijenta i Kolmogorov-Smirnovljeva testa (K-S
test).

Upotrebu bihevioralnih varijabla u PD modelu opisali su Flores i dr. (2010.) za portfelj deset najvecih
karti¢nih institucija. Specifi¢nost je opisanog modela primjena iskljudivo bihevioralnih varijabla od kojih se
dvije temelje na neurednom podmirivanju dospjelih obveza u prethodnim razdobljima.

Procjene PD-a u skladu s bazelskom regulativom moraju biti validirane najmanje jednom godis$nje na po-
dacima izvan uzorka (OOS) i/ili na novim podacima (OOT). Kvantitativni testovi ukljucuju testiranje predik-
tivne snage rejting-sustava, njegove ucinkovitosti, kalibracije i stabilnosti. Razli¢iti autori rabe razli¢ite kvan-
titativne metode za navedena testiranja. Tako u zbirci radova urednika Engelmanna i Rauhmeiera (2011.) za
testiranje diskriminatorne snage viSe autora preporucuje CAP krivulju i Ginijev (AR) koeficijent kao i ROC
krivulju i AUROC koeficijent te Brierov skor, a za testiranje kalibracije binomni test, Hosmer-Lemeshowljev
test i Spiegelhalterov test. Tasche (2006.) kao testove diskriminatorne snage opisuje CAP krivulju i pripadajudi
Ginijev koeficijent, ROC i AUROC, Pietrin koeficijent, CIER, informacijsku vrijednost i Brierov skor i druge,

1 Kiriteriji za neuredno podmirivanje obveza iz navedenog istrazivanja neznatno se razlikuju od kriterija za utvrdivanje statusa neispunjavanja obveza uskla-
denih s bazelskim smjernicama i direktivom.
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3. PODACI 3

a kao testove kalibracije binomni test, Hosmer-Lemeshowljev test ()’-test), normalni test i “semafore”. Neke
od spomenutih testova rabe i autori Medena i dr. (2006.), a autor Baesens (2016.) opisuje i kriterije za ocjenu
diskriminatorne snage modela s pomocu Ginijeva koeficijenta.

3. Podaci

Razvojni uzorak za procjenu parametara regresija obuhvaca podatke o nefinancijskim poduzeéima (po
standardu ESA 2010%) prema kojima su kreditne institucije izlozene u razdoblju 2011. — 2015. godine. Da bi
se parametri regresije mogli procijeniti, uvjet je da za sva poduzeéa u uzorku postoje podaci o financijskim iz-
vjeséima GFI-POD za poslovne godine neposredno prije pocetka opservacijskog razdoblja (T, 2011. — 2014.)
i da su poznate promjene statusa neispunjavanja obveza tijekom razdoblja od 1. sije¢nja do 31. prosinca u
godini opservacijskog razdoblja T,;, 2012. — 2015. Validacijski uzorak izvan vremena (OOT) obuhvaca nefi-
nancijska poduzeéa prema kojima su kreditne institucije izloZene u 2015. godini i s poznatim ishodima statusa
neispunjavanja obveza u 2016. godini, a parametri rizika temeljili su se na GFI-POD iz 2015. godine. Iz oba
uzorka isklju€ena su poduzeca koja su u statusu neispunjavanja obveza bila u nekom trenutku tijekom godine
T, koja prethodi opservacijskom razdoblju (mjese¢na frekvencija podataka). Na taj su nacin u uzorak ukljuce-
na samo ona poduzeca za koja su raspolozivi neophodni podaci i prema kojima su kreditne institucije izloZene,
uz dodatni kriterij da takva poduzeca prije poCetka opservacijskog razdoblja uredno ispunjavaju svoje obveze
(nisu bila u statusu neispunjavanja obveza u godini T,), jer se procjenjuje vjerojatnost nastanka statusa neispu-
njavanja obveza (Slika 1.).

Opservacijsko razdoblje za jednogodisnji PD uvijek je na horizontu od jedne godine, ali pocetak opserva-
cijskog razdoblja ne mora se nuzno podudarati s kalendarskim pocetkom godine. Ovisno o pomaku pocetnog
trenutka opservacijskog razdoblja u odnosu na datum godis$njega financijskog izvjes¢a poduzeca, promatrana
su razdoblja za pomak od 0 mjeseci: 31. 12. T, — 31. 12. T,,, za pomak od 3 mjeseca: 31. 3. T,, — 31. 3. T,,
te za pomak od 6 mjeseci: 30. 6. T,, — 30. 6. T, gdje je T, godina na koju se odnosi financijsko izvjesée, a
indeksi u oznakama godine +1 i +2 predstavljaju broj proteklih godina od godista financijskog izvjeséa (Slika
1.). Pomak se moze rabiti kako bi se premostio vremenski jaz izmedu datuma financijskog izvjesca i njego-
ve javne dostupnosti, koji je u praksi izmedu Cetiri i Sest mjeseci, te se na taj nacin produljio rok do kojega je

Slika 1. Kreiranje razvojnog uzorka
poduzece DF_TO+P DF_T1+P status
A 0 — 0 uredan |
B @— 0 —— 0 uredan _ Uredan (non-defaulf)
® 0 — - o 1 default §. @ Status neispunjavanja obveza > 90
D 0 ‘ 1 default b dana, iznos < prag materijalnosti
— £ (non-defaulty
E 0— @ @ 1 default >4
F 0 0 e g @ Status neispunjavanja obveza > 90
5 dana, iznos > prag materijalnosti
G 0 O { ) 0 uredan (defaulfy
H o 0 0 uredan | @ Neizvjesna naplata, iznos > prag
| [ ] 1—@ L ) 1 default fow materijalnosti (defaulf)
SS =%
J @ 1—@ @ ! default  — 55§ Kompletna otplata: uredan
K 1—@ @ 1 default == (non-defaul)
Q+1 Q+3 Q+5
'
L4
To Tosp 04 Torer
pomak opservacijsko razdoblje 1 god.
Izvor: Autorov izraéun

2 Poduzeca sektorizirana prema Europskom sustavu racuna (European System of Accounts), ESA 2010
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4 4. METODOLOGIJA

izracun rejtinga valjan. Cijena koja se pritom pla¢a mogu biti nesto slabija prediktivna svojstva modela zbog
vece “zastarjelosti” financijskih izvje$ca koja se ukljucuju u model.

Za konaénu procjenu parametara regresije upotrijebljen je pomak od 0 mjeseci, tako da je u uzorku jed-
nogodi$nje opservacijsko razdoblje 31. 12. T, — 31. 12. T.,. Razdoblje za trening-uzorak odabrano je s obzi-
rom na dostupnost konzistentnih podataka kreditnih institucija o pojedinac¢nim izloZenostima prema sektoru
nefinancijskih poduzeca.

PocCetni uzorak za trening modela sadrzava ukupno 144 varijable, od ¢ega 79 aplikacijskih (financijskih
pokazatelja temeljenih na godi$njim financijskim izvjeS¢ima) i 65 bihevioralnih varijabla (varijabla iz podataka
prikupljenih iz regulatornih i statisti¢kih izvjes¢a kreditnih institucija). Trening-uzorak ¢ini 69.049 opserva-
cija (nefinancijska poduzeca za razdoblje 2011. — 2014. godine). Validacijski uzorak izvan vremena sadrZava
17.455 nefinancijskih poduzeda s godi$njim financijskim izvjes¢ima za 2015. godinu i ishodom statusa neispu-
njavanja obveza tijekom 2016. godine.

Razvoj statistickih prediktivnih modela statisti¢ki je utemeljen proces odabira faktora rizika, odnosno
neovisnih varijabla modela koji najbolje predvidaju vjerojatnost nastanka modeliranog dogadaja, tj. ovisne va-
rijable, u ovom slucaju binarne varijable dogadaja nastupanja statusa neispunjavanja obveza (varijabla s dva
mogucda stanja: 0 — uredno poslovanje, 1 — status neispunjavanja obveza). Najbolja poslovna praksa pritom
podrazumijeva pripremu uzorka koji ukljucuje sve potencijalno prediktivne neovisne varijable za svako podu-
zele u uzorku te poznati ishod na kraju opservacijskog razdoblja, u ovom slucaju u trajanju od jedne godine
od trenutka u kojemu se procjenjuje vjerojatnost. Referentni trenutak odreden je godiStem financijskog izvjesca
poduzeca: 31. prosinca godine za koju je sastavljeno financijsko izvjesce.

4. Metodologija

Temeljna pretpostavka za razvoj PD modela uskladenog s regulativom Basel 111 pociva na definiciji sta-
tusa neispunjavanja obveza. Inicijalna selekcija objasnjavajuéih varijabla modela provodi se tzv. univarijatnom
analizom kojom se procjenjuju prediktivna svojstva svake pojedinane neovisne varijable, te se iz daljnje analize
isklju¢uju sve varijable koje ne zadovoljavaju kriterije prediktivnosti (diskriminatorne snage modela) i popunje-
nosti podacima (udio nedostajucih vrijednosti varijable u uzorku treba biti §to manji). Multivarijatna analiza
iz uzorka iskljuCuje varijable visokog stupnja medusobne korelacije kako bi se izbjegla moguca prekomjerna
prilagodba modela podacima na kojima su procijenjeni parametri regresije. Konacni popis varijabla kandidata
za model ¢ine niskokorelirane i visoko prediktivne, dovoljno popunjene varijable, a koje mogu biti i prethodno
transformirane (ograni¢ene s obzirom na netipi¢ne vrijednosti, transformirane prema tezini dokaza, standar-
dizirane ili linearizirane s pomocu transformacijskih funkcija) kako bi se postigla §to bolja monotona linearna
ovisnost izmedu neovisne i ovisne varijable. U regresijsku analizu ukljucuje se konacan skup odabranih varija-
bla, a u kona¢nom modelu ostaju varijable koje zadovoljavaju uvjete ekonomske opravdanosti procjenitelja (va-
rijabla je smislena, predznak procjenitelja u skladu je s o¢ekivanim predznakom glede korelacije rizika s vrijed-
noscu varijable) i testove signifikantnosti (p-vrijednosti). Odabrani se modeli dalje validiraju, nakon §to se
kalibriraju kako bi izraCunate vjerojatnosti odrazavale stvarne vjerojatnosti nastupanja dogadaja neispunjavanja
obveza. Nakon kalibracije modela definira se rejting-skala. Inicijalni validacijski testovi provode se na trening-
-uzorku, a rezultati se potvrduju i na testnom uzorku (OOT).

Najcesci kvantitativni testovi u ocjeni diskriminatorne snage modela spomenuti u poglavlju 2. Pregled
literature, a koji su primijenjeni i u ovom istrazivanju, jesu CAP krivulja i pripadajuci Ginijev koeficijent kao
testovi diskriminatorne snage modela te binomni test za testiranje pojedina¢nih kategorija rejtinga kao kalibra-
cijski test za izradu i procjenu prikladnosti rejting-skale.

Tomislav Grebenar
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4.1. Definicija dogadaja neispunjavanja obveza

Za potrebe izraCuna iznosa aktive ponderirane rizikom primjenom IRB pristupa, kao i ponderiranja izlo-
Zenosti sa statusom neispunjavanja obveza prema standardiziranom pristupu’, stupanje duznika u status neis-
punjavanja obveza nastaje kada je ispunjen barem jedan od sljedecih uvjeta:

a) institucija smatra vjerojatnim da duznik nece u cijelosti podmiriti svoje obveze prema instituciji, njezi-
nu mati¢nom drustvu ili bilo kojem od njezinih drustava kéeri ne uzimajuéi u obzir moguénost naplate
iz kolaterala (engl. unlikely to pay)

b) duznik vise od 90 dana nije ispunio svoju dospjelu obvezu po bilo kojoj znacajnoj kreditnoj obvezi
prema instituciji, njezinu mati¢cnom drustvu ili bilo kojem od njezinih drustava kéeri.

Znacajnost dospjele kreditne obveze (za potrebe tocke a)) procjenjuje se u odnosu na prag koji utvrdu-
ju nadlezna tijela. Taj prag mora odrazavati razinu rizika koju nadlezno tijelo smatra primjerenom. Europsko
nadzorno tijelo za bankarstvo (EBA) sastavilo je nacrt regulatornih tehnickih standarda (RTS) kojima se po-
blize odreduju uvjeti po kojima nacionalno nadlezno tijelo utvrduje prag znacajnosti dospjele kreditne obveze,
kao i smjernice o stupanju duznika u status neispunjavanja obveza.

S ciljem najvece moguce uskladenosti s regulatornom definicijom statusa neispunjavanja obveza i prihva-
¢enog praga znacajnosti (koji se donosi u skladu s predmetnim RTS-om) koji Ce institucije u RH primjenjivati
za potrebe izraduna iznosa ponderiranih rizikom za izloZenosti prema trgovackim drustvima, odabrana je defi-
nicija statusa neispunjavanja obveza koja uzima u obzir dvije komponente:

a) 90 dana zaka$njenja po znacajnoj kreditnoj obvezi vecoj od utvrdenog praga znacajnosti prema mje-

seCnim podacima o dospjelim nenaplacenim potrazivanjima i

b) neizvjesnost naplate, koja se prepoznaje tako da su u barem jednoj kreditnoj instituciji formirani spe-
cifi¢ni ispravci vrijednosti za iznos veéi od praga znacajnosti ili postoji zakaSnjenje prema znacajnoj
kreditnoj obvezi (rizi¢ne skupine A90, B1, B2, B3 ili C).

Prag znacajnosti kreditne obveze definiran je u apsolutnom iznosu od 3750 kn. U analizi su razmatrane i
druge dvije moguénosti: 1750 kn i 5000 kn. Propisana relativna komponenta (2,5% ukupne izloZenosti prema
duzniku) nije bila uklju€ena u definiciju statusa neispunjavanja obveza uglavnom zbog supervizorske prakse
prema kojoj je svaki specifi¢ni ispravak vrijednosti izravno prepoznavan kao status neispunjavanja obveza.

4.2. Tezina dokaza (WoE) i informacijska vrijednost (IV)

Logisticka regresija podrazumijeva monotono rastucu (ili padajucu) funkciju neovisne varijable. U nekim
sluajevima uvjet monotonog rasta funkcije rizi¢nosti nije zadovoljen, $to uzrokuje vece pogreske regresije u
dijelovima prekida monotonog rasta: Slika 2. na lijevom grafikonu prikazuje znacajno odstupanje regresijskog
pravca Linearni (DR) od ostvarene stope nastupanja statusa neispunjavanja obveza DR u odnosu na desni gra-
fikon s malim odstupanjima ostvarene stope DR i procjenu regresijskog pravca Linearni (DR) na WoE trans-
formiranim vrijednostima stope nastupanja statusa neispunjavanja obveza DR. U takvim se sluCajevima neo-
visne varijable najcesce transformiraju upotrebom tezine dokaza (WoE) kako bi se postigla monotono rastuca
ovisnost funkcije rizika o vrijednosti transformirane varijable (Slika 2.) te tako povecala prediktivna snaga
varijable (informacijska vrijednost).

Transformacija s pomocu teZine dokaza (WoE*) transformacija je koja povezuje prediktivnu snagu neovisne
varijable s obzirom na njezinu vrijednost u odnosu na zavisnu varijablu. Izra¢un WoE temelji se na kategorizaci-
ji vrijednosti ulazne varijable u skupove, tako da se maksimizira informacijska vrijednost skupa, a samim time i
razlika izmedu skupina (metoda nadziranog uzorkovanja, engl. supervised discretization), te se za svaki skup i i
ukupno za sve vrijednosti varijable izraCunavaju transformirane vrijednosti WoE i informacijska vrijednost:

3 Za kapitalni zahtjev kreditne institucije izraCunavaju iznos rizikom ponderirane aktive (RWA). Kreditne institucije pritom mogu primjenjivati standardizi-
rani pristup (STA), u kojem su ponderi za stavke aktive regulatorno propisani ili mogu primjenjivati pristupe utemeljene na vlastitim procjenama faktora
rizika udovolje li kriterijima nadleZnog tijela za odobrenje pristupa zasnovanog na internim procjenama rejtinga (IRB).

4 Siddiqi (2006.)

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzec¢a
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Slika 2. WoE transformacija u monotono rastucu funkciju

Nemonotonost funkcije rizika i WoE transformacija Monotonost funkcije rizika nakon WoE transformacije
\ /
%

rizicnost
riziénost

WoE transformacija

N
WoE transformacija

N N

|
AN
\
1/\
|

2 3 4 4 1 2
vrijednosti neovisne varijable (skupovi) vrijednosti neovisne varijable (skupovi)
DR = Nemonotonost ~ =®= WoE-—desno = Linearni (DR) DR = Nemonotonost = =®= WoE-desno = Linearni (DR)

Izvor: Autorov izracun

— 1..{ % “dobrih”
WOEi - ln( %“10§ih” ) (1)

Informacijska vrijednost pomaze u odabiru varijabla modela koje imaju vecu prediktivnu snagu. Ukupna infor-
macijska vrijednost varijable rangira varijable prema prediktivnoj snazi, a izraCunava se kao:

IV = 3(% “dobrih” — %*1o8ih”) - WoE, 2)

Informacijske vrijednosti varijable koje mogu biti potencijalni kandidati u modeliranju prema autoru Siddiqi
(2006.), jer sadrzavaju dovoljnu razinu informacije, vrijednosti su vise od 0,1 (srednja snaga, Tablica 1.).

Tablica 1. Prediktivna snaga s obzirom na informacijsku vrijednost

Informacijska vrijednost Prediktivna snaga

<0,02 nije upotrebljiva za modeliranje
0,02 -0,1 slaba snaga

0,1-0,3 srednja snaga

0,3-0,5 izvrsna snaga

>0,5 iznimna snaga

Izvor: Siddiqi (2006.)

4.3. Procjena parametara modela

Status neispunjavanja obveza ¢ini zavisnu binarnu varijablu y; u procjeni parametara regresije, koja popri-
ma vrijednost 0 ako poduzece i nije u statusu neispunjavanja obveza ili vrijednost 1 ako je poduzece i u statusu
neispunjavanja obveza:

3)

_ |0 ...nije u statusu neispunjavanja obveza
N jest u statusu neispunjavanja obveza

Statusi neispunjavanja obveza mogu se procijeniti s pomocu razli¢itih regresijskih funkcija poput linearne re-
gresije opisane jednadZbom pravca (koja nije prikladna ako je zavisna varijabla binarna jer funkcija pravca nije
ogranicena na raspon 0 — 1) i najée$ée primjenjivanih regresija u sluaju binarnih zavisnih varijabla: logisticke
regresije (logit) koja rabi logaritamsku transformaciju i probit regresije koja rabi funkciju normalne kumulativ-
ne distribucije’ (Slika 3.).

Tomislav Grebenar
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Slika 3. Regresijske funkcije

o Zau.
0,6 / W

zavisna varijabla y
5> e
»
»
»
[ |
\:
[ ]
[ ]
[ ]
A\

0,0 p-o-0o-0-9-0-0-0-00 4" °

neovisna varijabla x

e y=statusi neispunjavanja obveza poduzeca == Logit model
Probit model == Linearni model

Izvor: Autorov prikaz

Funkcija vjerojatnosti nastupanja statusa neispunjavanja obveza procijenjena je multivarijatnom logisti¢-
kom regresijom (logit). Logisti¢ka regresija ima nekoliko prednosti pred ostalim regresijama: rezultat logisticke
regresije moZe se direktno poistovjetiti s vjerojatnoS¢u nastupanja statusa neispunjavanja obveza, a istodobno
je olaksana i provjera ekonomske smislenosti meduovisnosti procijenjene vjerojatnosti rizika i neovisne varija-
ble. Multivarijatna logisti¢ka regresija procjenjuje koeficijente vektora 5’ polazeci od pretpostavke linearne re-
gresije (4) i njezine nelinearne transformacije s pomocu funkcije (u ovom slucaju logisticke funkcije (5)) kako
bi dobivene procjene odgovarale vjerojatnostima u rasponu od 0 do 1.

Score; = B’ x; (4)

1 _ 1
1+e—Sr-m'e, - l+ e—B'x,v (5)

PD; veraiiv. =

pri Cemu je B’ = (c, B, ..., Bi) vektor k + 1 procijenjenih koeficijenata PD modela, ukljucujuéi konstan-
tu ¢l i koeficijente f; za transformirane aplikacijske i bihevioralne varijable (njihove WoE vrijednosti),
x; = (1, xa,..., x:) vektor transformiranih aplikacijskih i bihevioralnih varijabla, a broj 1 je konstanta u vektoru.

4.4. Diskriminatorna snaga modela

Diskriminatorna je snaga modela sposobnost modela da razdvoji “dobra” poduzeca (nisu u statusu neis-
punjavanja obveza) od “losih” poduzeda (jesu u statusu neispunjavanja obveza). NajcesCe su mjere diskrimina-
torne snage modela Brierov skor i Lorenzova (CAP) krivulja s pripadaju¢im Ginijevim koeficijentom. U sklopu
ovog istrazivanja primjenjuje se Ginijev koeficijent kao mjera diskriminatorne snage modela i Lorenzova krivu-
lja za vizualizaciju mjere diskriminatorne snage.

Lorenzova krivulja (CAP) i Ginijev koeficijent

Najcesci graficki prikaz diskriminatorne snage modela jest CAP ili Lorenzova krivulja. CAP krivulja pri-
kazuje postotak obuhvacenih “losih” poduzeca (os 'y, “u statusu neispunjavanja obveza”) ukljuenih u postotku
ukupnih poduzeéa (os x, “ukupni broj poduzeéa”) kada su poduzeéa poredana po vrijednostima analizirane
varijable padajuc¢im redoslijedom s obzirom na rizi¢nost (Slika 4.). Diskriminatorna snaga pojedine varijable
(ili cijelog modela) utoliko je veca $to su “losa” poduzeca vise koncentrirana na lijevoj strani osi x. Npr. u 25%

5 Detalji o opisanim regresijama i iznesenim interpretacijama mogu se pronaéi u radu Hyden i Porath (2011.).

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzec¢a
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Slika 4. llustracija diskriminatorne snage modela

CAP krivulja i izracun Ginijeva koeficijenta
100

stopa neispunjavanja
obveza (DR) /
75

A
B
50 /,
25 V
0
0

Izvor: Autorov prikaz

€

u statusu neispunjavanja obveza (kumulativni %)

25 50 75 100
ukupan broj poduzeca (%)

== Stvarni model = |dealni model Slucajni model

ukupnog broja poduzeéa na danom prikazu obuhvaceno je vise od 55% ukupnog broja poduzeca koja su u sta-
tusu neispunjavanja obveza (“losa”).

Ginijev koeficijent (AR) kvantificirana je mjera diskriminatorne snage modela koja proizlazi iz CAP kri-
vulje i racuna se kao omjer dviju povrSina koje zatvaraju krivulje stvarnog i slu¢ajnog modela (povrsina B) te
idealnog i slu¢ajnog modela (povrsina A + B):

GINI=B/ (A + B) (0)

Prihvatljiva razina diskriminatorne snage modela u praksi podrazumijeva vrijednosti Ginijeva koeficijenta vece
od 0,4 (Tablica 2.).

Tablica 2. Diskriminatorna snaga Ginijeva koeficijenta

AR <O ne diskriminira
0<AR<0,4 slabo diskriminira

0,4 <AR<0,6 prihvatljiva diskriminacija
0,6 <AR<0,8 izvrsna diskriminacija
0,8<AR< 1 iznimna diskriminacija

Izvor: Baesens (2016.)

4.5. Kalibracija modela

Za procijenjene parametre 8 PD modela svakog segmenta nekalibrirani PD pojedina¢nog poduzeca i
izraCunava se na nacin opisan izrazima (4) i (5) u poglavlju 4.3.

Relativna frekvencija nastajanja statusa neispunjavanja obveza RDF definira se kao omjer broja poduzeca
kod kojih je nastupio status (broj “lo$ih”) i broja poduzeca kod kojih nije nastupio status neispunjavanja obve-
za (broj “dobrih™), izraz (7), dok je veza relativne frekvencije nastajanja statusa neispunjavanja obveza i vjero-
jatnosti dana izrazom (8).

broj “losih”

RPE = broj “dobrih™ D

Tomislav Grebenar
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__PD
RDF=125p (8)

Izvor: OeNB i FMA (2004.)

Prilagodba (kalibriranje) relativne frekvencije nastajanja statusa neispunjavanja obveza uzorka relativnoj fre-
kvenciji populacije (centralnoj tendenciji) definira se izrazom:

RDF”

RDFaivrirani = RDFyetatiprivani W (9)

Izvor: OeNB i FMA (2004.)

pri ¢emu je:

RDF i — Kalibrirana relativna frekvencija nastajanja statusa neispunjavanja obveza

RDEF, i — nekalibrirana relativna frekvencija nastajanja statusa neispunjavanja obveza

RDF" — visegodisnji prosjek relativne frekvencije nastanka dogadaja neispunjavanja obveza za populaciju

RDF® — prosjeéna relativna frekvencija nastanka dogadaja neispunjavanja obveza uzorka.

Kombinacijom izraza (7), (8) i (9) moZe se izraCunati kalibracijska funkcija za prilagodbu nekalibrirano-
ga modelskog PD-a PD; poduzeéa na centralnu tendenciju prema prikazanoj formuli:

PD:- (1 — DR’) - DR

T —
PP = 0=PD)-DR*-(1—~ DR™) + PD,- (1~ DR)- DR” (10)

pri ¢emu je:
PDf" — prema centralnoj tendenciji kalibrirani PD poduzeca i
PD; — nekalibrirana modelska procjena PD-a poduzeca i
DR" — izraCunata centralna tendencija (viSegodi$nji prosjek) stope nastanka dogadaja neispunjavanja
obveza
DR?® — prosjecna stopa nastanka dogadaja neispunjavanja obveza uzorka za procjenu parametara modela.

Binomni test

Pod pretpostavkom neovisnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza, binomni test rabi se za ocjenu
korektnosti predvidenih PD-ova (kalibracije) za pojedinacne kategorije rejtinga®. Na taj se nacin odreduju kri-
ti¢ne vrijednosti broja, odnosno stope nastupanja statusa neispunjavanja obveza za svaku kategoriju rejtinga.
Modificirani binomni test upotrebljava aproksimaciju binomne distribucije s normalnom distribucijom prema
centralnom grani¢nom teoremu kada je broj poduzeca dovoljno velik. Minimalni broj poduzeca u razredu rej-
tinga moze se procijeniti s pomocu uvjeta za aproksimaciju binomne distribucije normalnom:

9

N,PD,(1—PD,) > 9:M,,,,,,=W (1

gdje je N; broj poduzeca u razredu rejtinga i prosjeCne procijenjene vjerojatnosti nastupanja stanja neispunja-
vanja obveza PD,, a N, je minimalni broj poduzeéa u razredu rejtinga i za koji vrijedi aproksimacija binomne
distribucije normalnom.

U testu je primijenjena razina pouzdanosti @ =95%. Za svaku kategoriju rejtinga i modela izraunate su
kriti¢ne vrijednosti za odabranu razinu pouzdanosti @: Inf; — donja i Sup; — gornja granica testa za ostvarene

[nﬁ=m—@_](a)~ /w (12)
Sup=PD.+ 0\ (@) - PO PP (1)

stope neispunjavanja obveza:

6 Prema autorima Blochwitz i dr. (2011.)

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzec¢a
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gdje je PD, prosje¢na procijenjena vrijednost PD-a kategorije rejtinga i, N; je ukupan broj poduzeéa u katego-
riji rejtinga i, a @' (@) je inverzna kumulativna funkcija normalne distribucije za razinu pouzdanosti @, srednju
vrijednost 0 i standardnu devijaciju 1. Ako je opaZena stopa neispunjavanja obveza manja od kriti¢ne vrijed-
nosti Inf; za @ = 95%, kategorija rejtinga osigurava dodatnu razinu konzervativnosti (PD je precijenjen), ako
je opazena stopa neispunjavanja obveza izmedu kriti¢nih vrijednosti Inf; i Sup;, kategorija rejtinga adekvatna je
ostvarenim stopama uz zadanu razinu pouzdanosti (PD dobro procjenjuje vjerojatnost) te ako je opaZena sto-
pa neispunjavanja obveza iznad kriti¢ne vrijednosti Sup,, kategorija rejtinga podcjenjuje rizik, $to nije prihvatlji-
vo za rejting-skalu. Binomni test primijenjen je pri odredivanju rejting-skale u sklopu ovog istrazivanja.

5. Rezultati regresije

5.1. Univarijatna analiza

5.1.1. Aplikacijske i bihevioralne varijable

Aplikacijske varijable temelje se na kvantitativnim i, ovisno o dostupnosti, kvalitativnim podacima o po-
duzedima koja se ocjenjuju. Kvantitativne aplikacijske varijable uglavnom se temelje na financijskim izvje$¢ima
poduzetnika iz kojih se izraCunavaju pokazatelji poslovanja: pokazatelji likvidnosti, zaduzenosti, aktivnosti,
ekonomicnosti, profitabilnosti i investiranja. Kvalitativni aplikacijski podaci mogu biti broj zaposlenih (takoder
dostupan iz financijskih izvjes¢a), trzi$ni udio, nastup na trziStima, starost poduzeca, postojanje poslovne stra-
tegije, dostupnosti javnih objava i podataka o povezanim osobama, subjektivna procjena kvalitete menadZzmen-
ta i druge dostupne informacije. Frekvencija aplikacijskih varijabla je niska, uglavnom godi$nja i zbog toga su
one manje prediktivne od bihevioralnih varijabla. Inicijalni set aplikacijskih podataka ukljuéivao je godi$nja
financijska izvje$ca iz razdoblja 2008. — 2015. godine, bududi da su obrasci GFI-POD za navedeno razdoblje
konzistentni, odnosno postoje manje razlike u obrascima za godine 2008. i 2009. u odnosu na obrasce od
2010. do 2015. godine, a struktura izvje$ca prije 2008. godine znacajnije se razlikuje od novijih izvjesca.

Bihevioralne varijable na kvantitativan nacin reflektiraju ponasanje poduzeca prije svega u poslovnom od-
nosu s kreditnom institucijom. Bihevioralne varijable mogu biti rezultat transakcijskog poslovanja u kreditnoj
instituciji (otplate, koriStenja, otpisi, platno-prometne transakcije) i poslovnog odnosa s kreditnim institucija-
ma (broj kreditnih institucija, broj koristenih proizvoda, iznosi izloZzenosti, ugovorene kamatne stope) te vari-
jable koje proizlaze iz kreditnog odnosa s kreditnim institucijama (klasifikacija izloZenosti, kas$njenja u oplati
dospjelih potrazivanja i sl.). Bihevioralne varijable mogu biti i podaci o blokadama, o uvrStavanju na popise
poduzeca koja ne isplacuju place zaposlenicima, o poduzedima nad kojima se pokrecu predstecajni i stecajni
postupci i podaci iz sli¢nih izvora negativnih ili pozitivnih informacija. Frekvencija bihevioralnih kudikamo je
viSa od one aplikacijskih varijabla, moze biti i dnevna frekvencija, a u HNB-u uglavnom su dostupne na de-
kadnoj ili mjese¢noj razini. Bududi da se neke znacajne bihevioralne varijable nisu sistematizirano prikupljale u
proslosti, zbog podatkovnih ograni¢enja bihevioralne varijable u trening-uzorku naposljetku su ograni¢ene na
razdoblje od 2011. do 2014. godine, a u validacijskom uzorku na 2015. godinu, zato $to su potrebna i sazna-
nja o ishodima statusa neispunjavanja obveza tijekom 2016. godine.

5.1.2. Inicijalni odabir varijabla na temelju rezultata univarijatne analize

Kriteriji za inicijalni odabir varijabla jesu zadovoljavajuca diskriminatorna snaga varijable, odnosno univa-
rijatnog modela (modela sa samo jednom varijablom) iskazana Ginijevim koeficijentom te popunjenost varija-
ble iskazana udjelom opservacija koji nisu prazne vrijednosti (“null”) u ukupnom broju opservacija.

Kao kriterij za inicijalni odabir varijabla potencijalnih kandidata za model u univarijatnoj analizi uzet je
kriterij za Ginijev koeficijent iznad vrijednosti 0,3 i popunjenost varijabla iznad 80% u svim analiziranim godi-
nama. Oba kriterija zadovoljava 29 varijabla (Tablica 3.).

Tomislav Grebenar
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Tablica 3. Univarijatna analiza — odabrani “dugi” popis varijabla

Kriteriji (> od)

0‘3

Ukupno min. Ukupno
od Ginijeva min. od

Opis varijable

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja > 90 dana u TO + 3 mjeseca u
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja > 90 dana u TO + 3 mjeseca u
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izlozenosti

udio maksimalnih dospjelih nenaplacenih
potrazivanja (Kl-instrument) > 90 dana u TO
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izlozenosti

udio sume dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja > 90 dana u TO godisnjoj
prosjec¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja do 30 dana u TO + 3 mjeseca u
godisnjoj prosjec¢noj kreditnoj izlozenosti

udio prosjec¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja do 30 dana u TO + 3 mjeseca u
godisnjoj prosjec¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja do 30 dana u TO + 6 mjeseci u
godi$njoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja do 60 dana u TO + 3 mjeseca u
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja do 60 dana u TO + 3 mjeseca u
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja do 60 dana u TO + 6 mjeseci u
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplac¢enih
potraZivanja do 60 dana u TO — 7 mjeseci
do TO - 1 mjesec u godisnjoj prosje¢noj
kreditnoj izloZenosti

udio maksimalnih dospjelih nenaplacenih
potrazivanja (Kl-instrument) do 60 dana u TO
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio sume dospjelih nenaplaéenih
potrazivanja do 60 dana u TO godi$njoj
prosjec¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosjecnih dospjelih nenaplac¢enih
potrazivanja do 90 dana u TO + 3 mjeseca u
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio prosje¢nih dospjelih nenaplacenih
potrazivanja do 90 dana u TO + 6 mjeseci u
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzeca

Varijabla

BH_DNP_3MF_R

BH_DNP_3MPF_R

BH_DNP_MAX_TO_R

BH_DNP_SUM_TO_R

BH_DNP30_3MF_R

BH_DNP30_3MPF_R

BH_DNP30_6MF_R

BH_DNP60_3MF_R

BH_DNP60_3MPF_R

BH_DNP60_6MF_R

BH_DNP60_71MP_R

BH_DNP60_MAX_TO_R

BH_DNP60_SUM_TO_R

BH_DNP90_3MF_R

BH_DNP90_6MF_R

Ginijev . o
koeficijent pogieesil
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udio maksimalnih dospjelih nenaplacenih
potrazivanja (Kl-instrument) do 90 dana u TO BH_DNP90_MAX_T0_R 0,315 1 1 1
godisnjoj prosje¢noj kreditnoj izloZzenosti

udio sume dospjelih nenaplacenih
potrazivanja do 90 dana u TO godisnjoj BH_DNP90_SUM_TO_R 0,316 1 1 1
prosjecnoj kreditnoj izloZzenosti

koeficijent trenutacne likvidnosti: novac /

kratkoro¢ne obveze " 0,354 ! ! !
.pokalzatelj likvidnosti Ill: novac / ukupna 110 0,309 1 1 1
imovina

prosje¢ni dani placan]a vaeza: kratkoro€ne 116 0313 1 1 1
obveze / ukupni rashodi

novéano pokrice neto obveza: dobit nakon

oporezivanja + amortizacija / (dug - rezerve) 127 0,347 1 1 1
/365

novcani tok II: dobit nakon oporezivanja +

amortizacija / dug / 365 128 0,368 1 ! 1
omijer pokri¢a servisiranja ukupnog duga 130 0,324 1 1 1

DSCR II: EBITD / dug prema FI

koeficijent obrtaja obveza prema
dobavlja¢ima: obveze prema dobavlja¢ima/ 139 0,325 1 1 1
prihodi od prodaje

neto rentabilnost imovine (ROA): dobit

P . h 157 0,310 1 1 1
nakon oporezivanja / ukupna imovina
bruto rentabllnos.t |mo.vme: dobit prije 158 0315 1 1 1
poreza / ukupna imovina
EBIT II: dobit prije poreza / kratkoro¢ne 167 0,333 1 1 1
obveze
EBIT V: dobit prije poreza / ukupne obveze 170 0,340 1 1 1
pokazatelj profitabilnosti llI: prihod iz 172 0,337 1 1 1

redovnog poslovanja / ukupne obveze

Izvori: Fina; HNB; autorov izradun

5.1.3. Ograni¢avanje netipicnih vrijednosti varijabla

OgraniCavanje netipi¢nih vrijednosti varijabla (tzv. winsorizacija prema Charlesu P. Winsoru) postupak je
uklanjanja ekstremnih vrijednosti varijabla iz uzorka, tj. zamjena ekstremnih vrijednosti zadanim percentilom
distribucije varijable. Primjena varijabla s neograni¢enim vrijednostima u regresiji rezultirala je visokom regre-
sijskom pogreskom, tako da su u odabranim aplikacijskim i bihevioralnim varijablama ekstremne vrijednosti
ograniene na repovima distribucije u 2% slucajeva, odnosno donji ekstremi zamijenjeni su 1. percentilom,
a gornji ekstremi s 99. percentilom distribucije. Na taj nadin postiZe se bitno manja varijabilnost u uzorku,
§to omogucuje ukljudivanje ekstremno visokih i ekstremno niskih vrijednosti varijabla u regresiju, bez gubit-
ka informacije te se prema Yaffee (2002.) postize bolja robusnost i reprezentativnost regresije (npr. korigirani
koeficijent determinacije i procijenjena standardna devijacija regresije). Varijablama s ograni¢enjem netipi¢nih
vrijednosti u nazivu je dodan prefix “W”.

5.2. Multivarijatna analiza

Multivarijatna analiza ispituje medusobne korelacije odabranih varijabla i iskljuuje visoko korelirane vari-
jable (osim najznacajnije) iz daljnje analize radi otklanjanja moguéeg problema multikolinearnosti. U multivari-
jatnoj analizi upotrijebljene su korelacijske matrice, a kriterij za odbacivanje visokokoreliranih varijabli jest koe-
ficijent korelacije visi od 60%’. Kao dodatni kriteriji za odabir jedne od visokokoreliranih varijabla upotrijebljeni

7  Farrar i Glauber (1967.) preporucuju ogranicavanje jednostavno koreliranih neovisnih varijabla do maksimalno 80% — 90%.

Tomislav Grebenar



5. REZULTATI REGRESIJE 13

Slika 5. Informacijska vrijednost varijabla s “dugog” popisa

WBH_DNP60_6MF_R
WBH_DNP90_6MF_R
WBH_DNP60_3MPF_R
WBH_DNP60_3MF_R
WBH_DNP90_3MF_R
WBH_DNP60_SUM_TO_R

-
]
I ——
_
_
| ———
WBH_DNP60_MAX_TO_R s s
WBH_DNP_3MF_R [ s
WBH_DNP_3MPF_R |
WBH_DNP60_71MP_R [ s
WBH_DNP90_SUM_TO_R |
WBH_DNP90_MAX_TO_R |
WBH_DNP30_6MF_R |
WBH_DNP30_3MPF_R  [e—"
Wi2g  —
WBH_DNP_SUM_TO_R | —
Wi72 | —
Wi —
WBH_DNP30_3VIF_R |—
Wi27  —
W70 | —
WI30 —
Wi67  |—
Wi39  —
WG | —
Wis3  —
WBH_DNP_MAX_TO_R |
Wi57  |[—
W0 | —

o
(=}
3
[}
N

2,5

Izvor: Autorov izracun

su diskriminatorna snaga (visa je bolja), popunjenost i informacijska vrijednost (vise je bolje, Slika 5.). Nacin
izracuna informacijske vrijednosti i njezino znacenje opisani su detaljno u poglavlju 5.2.2. Transformacija vari-
jabla. Na Slici 5. Informacijska vrijednost varijabla s “dugog” popisa vidljivo je da bihevioralne varijable imaju
vece informacijske vrijednosti od aplikacijskih, $to potvrduje i njihovu bolju prediktivnu snagu (Tablica 1.).

5.2.1. Korelacijske matrice

Matrice medusobnih korelacija neovisnih varijabla prikazane su s pomocu termalne mape, a visina ko-
relacije parova varijabla kodirana je zeleno-zuto-crvenim spektrom (Slika 6.). U tako prikazanoj korelacij-
skoj matrici vidljivi su parovi visoko koreliranih varijabla. Medutim, medusobna je koreliranost aplikacijskih

Tablica 4. Korelacijska matrica odabranih varijabla s “kratkog” popisa

Ginijev
Indikator koeficijent Popunjeno

WBH_DNP60_SUM_TO_R

[as
o
=
—
~
o
©
o
p=4
(=)
I
m
=

WBH_DNP60_71MP_R

WBH_DNP60_SUM_T0_R 0,99 0,44 93%

WI1 0,46 0,35 100%

WI16 0,41 0,31 100%

WI27 0,44 0,35 100%

WI30 0,42 0,32 100%

WI39 0,41 0,33 100% 36%

WI72 0,46 0,34 100% 30% 45%

Izvor: Autorov izracun

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzeca
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Slika 6. Termalna mapa korelacija varijabla s “dugog” popisa
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WBH_DNP_3MF_R [

WBH_DNP_3MPF_R

WBH_DNP_SUM_T0_R
WBH_DNP30_3MF_R
WBH_DNP30_3MPF_R
WBH_DNP30_6MF_R
WBH_DNP60_3MF_R
WBH_DNP60_3MPF_R
WBH_DNP60_6MF_R
WBH_DNP60_71MP_R
WBH_DNP60_MAX_T0_R
WBH_DNP60_SUM_T0_R
WBH_DNP90_3MF_R
WBH_DNP90_6MF_R
WBH_DNP90_MAX_T0_R
WBH_DNP90_SUM_T0_R
wit

wio

W16

wi27

Wi28

WI30

WI39

Wi57

WI58

Wwi67

WI70

WI72

vrijednosti I 100% 7 75% 50% 0 25% 0%

Izvor: Autorov izracun

i bihevioralnih varijabla niska, §to potvrduje opravdanost upotrebe obiju vrsta neovisnih varijabla. Konacni
odabir varijabla na temelju opisanih kriterija rezultira skupom od dvije bihevioralne varijable i Sest aplikacijskih
varijabla koje e biti ulazne varijable za procjenu parametara regresije.

Iz daljnje analize izostavljene su i sve bihevioralne varijable koje mogu biti ranim znakom neispunjavanja
obveza, kako bi se izbjegla autoregresivna komponenta u modelu, poput udjela prosje¢nih dospjelih nenaplace-
nih potrazivanja do 60 dana u T, + 3 mjeseca u godi$njoj prosje¢noj kreditnoj izlozenosti, bududi da izostanak
placanja do trenutka T, + 4 mjeseca moze rezultirati kasnjenjem materijalno znacajnog potrazivanja duljim od
90 dana, §to je u skladu s definicijom statusa neispunjavanja obveza.

5.2.2. Transformacija varijabla s pomocu tezine dokaza (WoE)

Na sve varijable s kratkog popisa (izuzevsi indikatorske) primijenjena je transformacija s pomocu teZine
dokaza, kako bi se na taj nacin, maksimiziranjem informacijske vrijednosti varijable, postigla $to bolja predik-
tivna svojstva modela. Na primjeru varijable WI39 (indikator 139 s ograni¢enim netipi¢nim vrijednostima) vid-
ljiv je prekid monotonog rasta funkcije rizika (Slika 7., grafikon “Stopa losih (%)”). Rizi¢nost prvog skupa ve-
¢a je od rizi¢nosti drugog skupa, a nakon Cega rizi¢nost skupova nastavlja monotono rasti. Zbog toga je WoE
transformirana vrijednost prvog skupa manja od WoE vrijednosti drugog skupa, a potom WoE vrijednosti na-
stavljaju padati (ve¢a WoE vrijednost uvijek znac¢i manju rizi¢nost skupa jer je proporcionalna udjelu “dobrih”
poduzeca, a obrnuto proporcionalna udjelu “losih”).

Tako transformirane varijable jesu ulazne varijable za procjenu parametara modela logisticke regresije.

Tomislav Grebenar
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Slika 7. Distribucija varijable WI39 po skupovima

Distribucija broja poduze¢a
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Izvor: Autorov izracun

Slika 8. WoE transformirana varijabla WI39
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Izvor: Autorov izraéun

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzec¢a
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5.3. Procjena parametara modela logistiCke regresije

5.3.1. Segmentacija i procjena parametara modela

Dosadasnja analiza provedena je na kompletnom trening-uzorku. Bududi da postoje potencijalne razlike
u rizinosti poduzeca ovisno o nekim kvalitativnim faktorima, prije procjene parametara logistiCke regresije
potrebno je provjeriti rizi¢ne profile odredenih segmenata te donijeti odluku o broju modela i o broju kvalita-
tivnih indikatorskih varijabla kako bi model $to bolje odrazavao vjerojatnost nastanka dogadaja neispunjavanja
obveza s obzirom na specificnosti segmenata. Rizi¢nost segmenta iskazana je stopom nastanka statusa neis-
punjavanja obveza (DR), koja se racuna kao udio poduzeéa u statusu neispunjavanja obveza u ukupnom broju
poduzeca segmenta.

Tablica 5. Rizi¢ni profil prema segmentima

Javna poduzeca 1.407 5,8%
Sektor Privatna vecinski domaca poduzeca 63.096 7,5%

Privatna vecinski strana poduzeca 4.546 7,2%
Ukupno 69.049

Poduzeca 68.958 7,4%
Projektno financiranje (SPV)

Projektno financirana poduzeca (SPV) 91 18,7%
Ukupno 69.049

Gradevinarstvo i nekretnine 8.347 11,5%

Poljoprivreda i rudarstvo 2.070 9,3%

Hotelijerstvo 3.915 8,7%

Preradivacka industrija 12.964 7,9%
NKD

Trgovina 21.838 6,9%

Prijevoz, skladistenje i veze 6.087 6,7%

UsluZne djelatnosti 11.956 5,1%

Ostale djelatnosti 1.872 3,8%
Ukupno 69.049

Mali 64.826 7,3%
Veli¢ina Srednji 3.287 9,8%

Veliki 936 9,3%
Ukupno 69.049

Izvor: Autorov izraéun

Profile rizi¢nosti prema razli¢itim segmentacijama prikazuje Tablica 5. Segmentacija poduzeéa napravljena
je po sektorizaciji, projektnom financiranju, grupi NKD-a i veli¢ini poduzeca (prema Fini). Prema rizi¢nom pro-
filu odskacu privatna poduzeéa u odnosu na javna, projektno financiranje u odnosu na ostala poduzeca, gradevi-
narstvo (GRAD) u odnosu na ostale grupe NKD-a te srednja i velika poduzeéa u odnosu na mala. S obzirom na
navedene poviSene rizi¢nosti nekih segmenata poduzeca, specifi¢nosti poslovanja, ali i broj dostupnih opservaci-
ja u segmentiranom uzorku, posebno onih u statusu neispunjavanja obveza, u uzorak se dodaju nove indikator-
ske varijable (tzv. dummy varijable), koje poprimaju vrijednosti 1 i 0, ovisno o obiljeZju koje oznacavaju:

a) indikatorska varijabla za oznaku sektora javnih poduzeca: DMY_SOE

b) indikatorska varijabla za oznaku projektnog financiranja: DMY_SPV

¢) indikatorska varijabla za oznaku djelatnosti gradevinarstva: DMY_GRAD.

Bududi da postoji znacajnija razlika u rizi¢nom profilu poduzeca iz segmenta malih poduzeca u odnosu
na segmente srednjih i velikih poduzeéa (Tablica 5.), kao i u njihovim poslovnim modelima, nac¢inima i uvjeti-
ma financiranja, nastupu na trziStu i mnogim drugim poslovnim i bihevioralnim aspektima, a broj opservacija i

Tomislav Grebenar
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statusa neispunjavanja obveza dovoljan je za neovisnu procjenu parametara regresije, procijenjena su dva mo-
dela: model za segment malih poduzeca (oznaka S) te model za segment srednjih i velikih poduzeéa (oznaka
ML). Prema rezultatima regresija vidljivo je da se signifikantne varijable za tako odabrane segmente razliku-
ju, odnosno da vecina varijabla koje su signifikantne za segment malih poduzeca, nisu signifikantne za model
srednjih i velikih poduzeca, $to dodatno opravdava primijenjenu segmentaciju (Tablica 6. i Tablica 7.).

Za procjenu parametara regresije [ upotrijebljen je programski paket R, funkcija GLM za binomial (logit)
regresiju (binomna logistiCka regresija).

Rezultati su regresije nakon iskljucivanja nesignifikantnih varijabla iz modela sljedeci®:

Tablica 6. Rezultati regresije za segment malih poduzeca

Segment malih poduzeéa (S, Procjenitelj B Std. Error Pr(>|z])

-2,58767 0,01922 -134,63505 < 2E-16

WOEWBH_DNP60_71MP_R -0,81597 0,01655 -49,29403 <2E-16 e
WOEWI72 -0,25233 0,03153 -8,00404 1,20403E-15 o
WOEWI1 -0,53027 0,02765 -19,17474 < 2E-16 e
WOEWI27 -0,22311 0,03623 -6,15810 7,36236E-10 >
WOEWI30 -0,48226 0,03254 -14,82144 < 2E-16 e
WOEWI39 -0,33080 0,03000 -11,02689 < 2E-16 >
DMY_GRAD 0,23379 0,04305 5,43094 5,60577E-08 e
signif. codes “**.0,001 “* 0,01 0,05 70,1 0
residual deviance: 27475,1  residual degrees of freedom: 64818

null deviance: 33824,6 null degrees of freedom: 64825

AIC 274911 iterations: 6

Izvor: Autorov izracun

Tablica 7. Rezultati regresije za segment srednjih i velikih poduzeca

Segment srednijih i velikin poduzeca (ML) Procjenitelj B Pr(>|z|)

-2,13712 0,06476 -33,00142 <2E-16

WOEWBH_DNP60_71MP_R -0,62819 0,05683 -11,05450 < 2E-16 >
WOEWI1 -0,67525 0,10908 -6,19049 5,99758E-10 e
WOEWI30 -0,74384 0,09210 -8,07674 6,65221E-16 >
WOEWI39 -0,57762 0,10751 -5,37280 7,75231E-08 e
DMY_GRAD 0,38332 0,17550 2,18417 0,028949917 *
signif. codes “**.0,001 “* 0,01 0,05 70,1 0
residual deviance: 2140,3 residual degrees of freedom: 4217

null deviance: 2682,3 null degrees of freedom: 4222

AIC 2152,3 iterations: 6

Izvor: Autorov izracun

Provjerom ekonomskog znacenja pojedinih neovisnih varijabla (Tablica 9.) te ofekivanog predznaka koe-
ficijenata netransformiranih i transformiranih varijabla s obzirom na rast ili pad rizi¢nosti s porastom vrijedno-
sti varijable, ustanovljeno je da su parametri regresije u skladu s ofekivanjima’ i primijenjenim transformacija-
ma te da smisleno opisuju rizik koji proizlazi iz predmetnih faktora rizika. U tablicama su prikazane varijable
modela kao i njihov pretpostavljeni ekonomski smisao u kontekstu rizi¢nosti: znaci li visoka ili niska vrijed-
nost indikatora viu ili nizu razinu rizi¢nosti, tj. je li varijabla u pozitivnoj ili negativnoj korelaciji s rizikom

8 Tablica 3. sadrzava detaljnije opise navedenih varijabla.

9 Iste rezultate za veéinu primijenjenih aplikacijskih varijabla dobili su i autori Ivi¢i¢ i Cerovac (2009.).

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzec¢a
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Tablica 8. Popis varijabla modela i primijenjenih transformacija

Oznaka nakon transformacije m

ogranic¢avanje netipicnih te¥ina dokaza s ML
vrijednosti

Izvorni naziv varijable | Opis varijable

I
<

udio prosje¢nih dospjelih nenaplaéenih
potraZivanja do 60 dana od 7 mjeseci do 1

BH_DNP60_71MP_R . - e WBH_DNP60_71MP_R WOEWBH_DNP60_71MP_R 1 1
mjesec prije datuma GFI-POD u godisnjoj
prosjecnoj kreditnoj izloZzenosti

11 Koeﬂcuer:nt trenutne likvidnosti: Novac / Wi WOEWI 1 1
Kratkoro¢ne obveze
Novcéano pokriée neto obveza: Dobit nakon

127 oporezivanja + amortizacija / (Dug* — rezerve)  WI27 WOEWI27 1 0
/365

130 Omijer pokri¢a servisiranja ukupnog duga WI30 WOEWI30 1 1

DSCR II: EBITD / Dug prema FI

Koeficijent obrtaja obveza prema
139 dobavlja¢ima: Obveze prema dobavlja¢éima/  WI39 WOEWI39 1 1
Prihodi od prodaje

Pokazatelj profitabilnosti Ill: Prihod iz

e redovnog poslovanja / Ukupne obveze

WI72 WOEWI72 1 0

Indikatorska varijabla: pripadnost djelatnosti

DMY_GRAD :
gradevinarstva

ne transformira se ne transformira se 1 1

Izvor: Autorov izraun

nastajanja statusa neispunjavanja obveza (ovisna varijabla). Ostvarena prosje¢na stopa nastajanja statusa neis-
punjavanja obveza (DR) u trening-uzorku kategorizirane ulazne varijable dokazuje postavljenu hipotezu eko-
nomskog smisla varijable djelomi¢no (hipoteza vrijedi u veCem dijelu raspona) ili u potpunosti (u cijelom ras-
ponu vrijednosti varijable). Primijenjene WoE transformacije ulaznih varijabla korigiraju eventualne prekide
monotonog tijeka funkcije u korelaciji neovisne i ovisne varijable i ujednacavaju smjer korelacije (manja vrijed-
nost transformirane varijable odgovara vecoj razini rizika nastajanja statusa neispunjavanja obveza, stoga je i
olekivani predznak procjenitelja B negativan, §to odgovara predznacima procjenitelja dobivenih regresijom).

Tablica 9. Potvrda ekonomske smislenosti parametara regresije: segment malih poduzeca (S) i segment srednjih i
velikih poduzeca (ML)

Crle ineleiem Ekonomski Ekonomski Transfor- Rizi¢nost Ocekivani Znadainost Predznak
smisao smisao OK? macija transf. varijable | predznak B ! OK?

manje je _ o
BH_DNP60_71MP_R manije je bolje rizi&nije -0, 8160 0,1%
ML: o
~0,6282 0,1% OK
Stopa statusa neispunjavanja obveza na skali indikatora WoE transformacija
Stopa losih (%) Tezina dokaza (WoE)

0,5981

L
-0,1203

<0,0001
<0,0002
<0,0023
<0,0023
<0,0137
>0,0137
MISSING

<0,0137
>0,0137
MISSING
<0,0001
<0,0002

Tomislav Grebenar
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Oznaka indikatora Ekonomski Ekonomski Transfor- Rizi¢nost Ocekivani Znadainost Predznak
smisao smisao OK? macija transf. varijable | predznak B / OK?
e . manje je _ S: o
172 viSe je bolje OK WoE T -0,2523 0,1% OK
Stopa statusa neispunjavanja obveza na skali indikatora WoE transformacija
Stopa lo$ih (%) TeZina dokaza (WoE)

8,9%

-0,7198
~ n < o < ~ N~ (4] ~ n < o < ~ ~ <
N wn 0 < 0 © © = = w [fe] < © ©o © =
~ < (=2 [=2] ~ (<2 i< = ~ < (=2 D ~ i< D =
= =) @ < N ~ ~ 7] = S o < N ~ ~ 2
v o — — o @ el E I o — — o o @ E
vi Al v Vi Vi A Vi VI i Vi A A
o Ekonomski Ekonomski Transfor- Rizi¢nost Ocekivani o Predznak
Oznaka indikatora ) . . . Znacajnost
smisao smisao OK? macija transf. varijable | predznak B OK?
1 vige je bolje OK WoE manje je = S: 0,1% oK
rizi€nije -0,5303
ML:
0,1% OK
-0,6753 ’
Stopa statusa neispunjavanja obveza na skali indikatora WoE transformacija
Stopa loSih (%) TeZina dokaza (WoE)
s xd [=2] © [se] [aed ~ ~ o < o [=2] © {5l [5ed N~ ~ o
— ~ N — P=3 D © © = — ~ I — =] 2] © © =
o o — o~ (=] n ©o (=] = o o — o (=3 n ©o ©O =
S S S S S N 28 23 R S S S S S N 28 23 7
i vi i vi I vi I A i i i ' i Vi Vi A
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Gl frellciams Ekonomski Ekonomski Transfor- Rizi¢nost Ocekivani Znadainost Predznak
smisao smisao OK? macija transf. varijable | predznak B ! OK?

manije je _
pElieels riziénije -0, 2231 L
Stopa statusa neispunjavanja obveza na skali indikatora WoE transformacija
Stopa losih (%) TeZina dokaza (WoE)

Ll

-0,1513
o e pod N = = [} o [Te} — o = — &)
1= @ o =) © © = = =] 1) =3 © © =
3] =<3 @ > 5] ™ = 3] =<3 @ > 5] » =
S S N = S < 17 I3 S N = < < a
) ) of o < =i = £ ) of o < 5 2
Vi N < ~ o= — = Vi N < ~ ) — =
\ Vi ' v A ' v Vi Vi A

e el aram Ekonomski Ekonomski Transfor- Rizi¢nost Ocekivani 8 | Znacainost Predznak
smisao smisao OK? macija transf. varijable | predznak B ! OK?

manje je

—_ [
1=3/2131D riziCnije -0, 4823 e
ML: 3
-0,7438 0.1% OK
Stopa statusa neispunjavanja obveza na skali indikatora WoE transformacija
Stopa losih (%) Tezina dokaza (WoE)

16,1%

10,5%
9,4%
-0,2584

4,2%

-0,8691
D ~ o o o D ~ o o o
(<23 © ™ @ = (<23 © @ @ =
[==] o el o = ==} o el o =
S = N N R S = N N R
[yl o o o = Lyl o o o =
M Vi v A = X i Vi s s
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Srrela ielicies Ekonomski Ekonomski Transfor- Rizi¢nost Ocekivani Znadainost Predznak
smisao smisao OK? macija transf. varijable | predznak B / OK?

manje je

ERR 2RO riziénije - -0, 3308 Bl
ML:
19 K
-0,5776 0.1% 0
Stopa statusa neispunjavanja obveza na skali indikatora WoE transformacija
Stopa lo$ih (%) Tezina dokaza (WoE)
0,6396
-0,0002
3,8%

] @ wn © ~ ~ (&) @ @ w © ~ ~ <
=<3 =] Y ~ ~ ~ = =<3 =3 Y ~ ~ ~ =
8 3 g = & & @ 8 =3 g = Q & 7]
=) =) =} [S) (=) =) 2 =) =) =} S =) o ]
Vi Vi vi i Vi A = Vi Vi Vi Vi i A =

Srrela ilees Ekonomski Ekonomski Transfor- Rizi¢nost Ocekivani Znadainost Predznak
smisao smisao OK? macija transf. varijable | predznak B / OK?

DMY_GRAD manije (0) je bolje vise je rizinije 0,2338 0,1%

Stopa statusa neispunjavanja obveza na skali indikatora

Stopa statusa neispunjavanja obveza prema NKD-u

o @ © o =) © © « N DO O @ = K]
2 £ g2 2 S5 £ g8 £8 s 3
2] B 1 S5 s =sg = = &
25 =1 2 17 3 2 S g £
B Z 8 k=) 23 = =2 = 28 ©s
=3 S 3 i S £ = &8 2 =)
85 =.Z = o = k=) k=)
§= S £ & @

&

Izvor: Autorov izracun

Indikatorske varijable ne trasformiraju se, pa predznaci njihovih procjenitelja odgovaraju predznacima u po-
stavljenoj hipotezi (ekonomski smisao).

Bihevioralna varijabla BH_DNP60_71MP_R ima najmanju stopu neispunjavanja obveza za poduzeca ko-
ja nemaju vrijednost te varijable (vrijednost MISSING na grafickom prikazu), a to znaci da u promatranom
razdoblju nemaju evidentirana kas$njenja ni po jednoj kreditnoj obvezi. S porastom vrijednosti varijable, oceki-
vano, raste i rizicnost iskazana stopom neispunjavanja obveza, $to je u skladu s ekonomskim smislom varijable.
Rezultirajuéi predznak procjenitelja za transformiranu varijablu takoder je u skladu s ekonomskim smislom i
ocekivanjima (pri transformaciji s pomocu tezine dokaza manja vrijednost transformacije predstavlja veéi rizik,
$to vrijedi za sve transformirane varijable).

Bihevioralni model procjene vjerojatnosti nastanka dogadaja neispunjavanja obveza i rejting nefinancijskih poduzec¢a
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Rezultati regresije za financijske pokazatelje 172, 11 i 127 u skladu su s njihovim ekonomskim smislom,
tj. viSa vrijednost indikatora upucuje na nizu rizicnost poduzeca i vrijedi za cijeli raspon pokazatelja. Predznaci
parametara regresije o¢ekivano su negativni.

Funkcija rizi¢nosti za pokazatelje 130 i 139 nije monotona, veé u pocetnom dijelu intervala vrijednosti
indikatora dolazi do infleksije funkcije rizi¢nosti (za oba indikatora u drugom skupu), §to transformacija s
pomocu tezine dokaza (WoE) ispravlja dodjeljujudi tezinu dokaza svakom skupu obrnuto proporcionalnu sa-
drzanom riziku.

Indikatorska varijabla temeljena na Nacionalnoj klasifikaciji djelatnosti (NKD) po rizi¢nosti izdvaja po-
duzeca iz djelatnosti gradevinarstva i poslovanja s nekretninama, a pozitivni parametar regresije doprinosi po-
vedanju vjerojatnosti nepodmirivanja obveza za poduzeca iz navedene djelatnosti.

5.83.2. Utjecaj bihevioralnih varijabla na diskriminatornu snagu modela

Diskriminatorna snaga dobivenih modela testirana je s pomoc¢u CAP krivulje i Ginijeva koeficijenta (vi-
di poglavlje 5.1.2. Inicijalni odabir varijabla na temelju rezultata univarijatne analize). Procjena parametara
napravljena je i na istovrsnim uzorcima bez bihevioralnih varijabla, primjenom iskljuéivo aplikacijskih i indi-
katorskih varijabla te je s pomocu tako dobivenih aplikacijskih modela izra¢unat odgovarajuci PD na cijelom
trening-uzorku. Rezultati modela koji upotrebljavaju bihevioralne varijable u skladu s o¢ekivanjem bolji su od
modela koji rabe iskljucivo aplikacijske varijable.

Aplikacijski modeli za oba segmenta imaju prihvatljiva diskriminatornu snagu, dok isti modeli proSireni
bihevioralnim varijablama imaju izvrsnu diskriminatornu snagu (Tablica 2. i Tablica 10.).

Tablica 10. Rezultirajuéi Ginijevi koeficijenti aplikacijskih i
bihevioralnih modela

Ginijev koeficijent Ginijev koeficijent
(aplikacijski model) (bihevioralni model)

Sredniji i veliki (ML) 0,560 0,615
Mali (S) 0,524 0,626
Oba modela 0,527 0,626

Izvor: Autorov izraéun

Diskriminatorna snaga modela i njezina razlika medu aplikacijskim i bihevioralnim modelima vidljiva je

i na CAP krivuljama prema povrsinama koje zatvaraju krivulje stvarnog modela i slu¢ajnog modela (Slika 9. i
Slika 10.).

Slika 9. CAP krivulja i Ginijev koeficijent za oba Slika 10. CAP krivulja i Ginijev koeficijent za oba
segmenta segmenta
aplikacijski modeli bihevioralni modeli

100 oba modela Ginijev koeficijent: 0,527 oba modela Ginijev koeficijent: 0,626

100

Iy v
25 /// 1/

. // //ﬂ/

u statusu neispunjavanja obveza, %
u statusu neispunjavanja obveza, %

0 0
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
ukupno, % ukupno, %
== Stvarni model = |dealni model Slucajni model = Stvarni model = |dealni model Slucajni model
Izvor: Autorov izracun Izvor: Autorov izracun
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Primjena bihevioralnih varijabla svoje opravdanje, osim u poveéanju diskriminatorne snage modela, ima i
u Cinjenici da se bihevioralne varijable mogu pratiti s veCom ucestalo$¢u od aplikacijskih varijabla. U modelima
su upotrijebljene bihevioralne informacije o danima kasnjenja u podmirivanju dospjelih obveza do 60 dana u
vremenskom “prozoru” od Sest mjeseci (od sedam mijeseci do jednog mjeseca prije referentnog datuma godis-
njega financijskog izvjesca poduzetnika) za segment malih te srednjih i velikih poduzeca. lako takva sporadic-
na kas$njenja do maksimalno 60 dana nisu pocetna faza nastanka statusa neispunjavanja obveza koji nastupa
nakon 90 dana kasnjenja (svi takvi iskljuCeni su iz uzorka, Slika 1.), jer nakon evidentiranog kasnjenja do 60
dana slijedi oporavak duzeg ili kraceg trajanja, ipak takva poduzeca s visokom vjerojatnoséu u roku od jedne
godine dolaze u ozbiljnije probleme, odnosno u status neispunjavanja obveza i/ili reklasifikaciju u nepriho-
donosne klijente kreditnih institucija. Premda aplikacijske varijable mozda jo§ ne upozoravaju na probleme u
poslovanju, upravo zbog nize frekvencije njihova osvjezavanja (jednogodi$nje), bihevioralne varijable kontinui-
rano se prate i kreditne institucije izvjeStavaju HNB o takvim duZnicima na mjese¢noj razini, pa su takve infor-
macije dostupne tijekom cijele godine.

Upotrebom istih aplikacijskih varijabla (npr. prema GFI-POD za 2015. godinu) i osvjeZavanjem bihevi-
oralnih varijabla najnovijim podacima (unutar identi¢nih vremenskih “prozora”, samo s pomakom referentnog
datuma), modeli izraCunavaju novu vjerojatnost nastupanja statusa neispunjavanja obveza i rejting za takva
poduzeca. Na taj se nacin gotovo kontinuirano moze pratiti rizi¢nost pojedinih poduzeca, skupine poduzeca ili
portfelja neke kreditne institucije te naposljetku cijelog sustava u domeni nefinancijskih poduzeca.

5.3.3. Kalibracija modela i definiranje rejting-skale

Modelski izracunata vrijednost PD;,...» nekalibrirana je vjerojatnost nastanka statusa neispunjavanja ob-
veza poduzeéa koja odraZava vjerojatnost nastanka statusa neispunjavanja obveza u odnosu na uzorak na ko-
jemu je napravljena procjena koeficijenata B. Tako izra¢unatu vjerojatnost potrebno je kalibrirati prema cen-
tralnoj tendenciji stope nastanka statusa neispunjavanja obveza svakog segmenta u odredenom razdoblju. Raz-
doblje bi trebalo po moguénosti obuhvacati cijelu fazu ekonomskog ciklusa. Medutim, zbog nedostupnosti
podataka starijih datuma, centralna tendencija izraCunata je za stope nastanka statusa neispunjavanja obveza u
vremenu 2010. — 2015., §to odgovara izraCunu PD-a prema aplikacijskim i bihevioralnim podacima za razdo-
blje 2009. — 2014. godine.

Slika 11. Kretanje BDP-a, stope neispunjavanja obveza i
izracun centralne tendencije

% 20 400 ¥
pu =y
s 350 £
\
300
10 —‘ i i
\L 250
5 200
0 L 150
— /—/
/ " 100
-5 ot
/ 50
-10 0
2009. 2010. 2011. 2012. 2013. 2014. 2015.
Trening-podrucje Validacijsko podrucje izvan vremena

= DR uT + 1 za segment malih poduzeca
DR u T + 1 za segment srednjih i velikih poduzeca
Centralna tendencija — segment malih poduzeca
= Centralna tendencija — segment srednjih i velikih poduzeca
—— BDP - realna godi$nja stopa promjene
— BDP (tekuce cijene — desno)

Izvori: HNB; autorov izracun
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Tablica 11. Stope DR i centralna tendencija

T

Sredniji i veliki (ML) 9,66% 11,91%

Mali (S) 7,28% 10,54%

Izvor: Autorov izraéun

Primijenjene stope nastanka statusa neispunjavanja obveza (DR) i centralne tendencije za kalibraciju mo-
dela za segmente prikazane su u Tablici 11.

Slika 12. Kalibracija PD-a prema centralnoj tendenciji

100

|
w |
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70 |« 7
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e
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kalibrirani PD, %

20 ~

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
nekalibrirani PD, %

—— Kalibracijska krivulja LM Kalibracijska krivulja S = Nekalibrirano

Izvor: Autorov izraéun

Definiranje rejting-skale PD poduzeéa omogucuje pracenje “kvarenja” portfelja prihodonosnih klijenata
kreditnih institucija te uo¢avanje potencijalno problemati¢nih poduzeca prije nastupanja statusa neplacanja
obveza. Rejting-sustavi uskladeni s IRB pristupom trebaju imati rejting-skalu koja odrazava iskljucivo rizik
nastupanja statusa neispunjavanja obveza od minimalno sedam kategorija rejtinga za prihodonosne klijente i
minimalno jednu kategoriju rejtinga za neprihodonosne'. Broj kategorija rejtinga uobicajeno se odabire prema
razini diversifikacije koju pojedinim rejting-sustavom Zelimo postici.

Granice razreda rejtinga i njihov broj mogu se ustanoviti i istom tehnikom nadzirane diskretizacije koja
se upotrebljava pri izraCunu WoE transformacija i informacijske vrijednosti. Na taj se nacin iskoristava svojstvo
koje takvi skupovi (kategorije rejtinga) imaju: maksimiziranje razlika izmedu skupova, odnosno kategorija rej-
tinga i minimiziranje varijance unutar skupa.

Kreiranjem kategorija rejtinga na temelju godi$njih stopa neispunjavanja obveza “zaobilaze” se potencijal-
ni nedostaci u postoje¢im procjenama PD-a (ili opCenito u rangiranju duznika prema riziku), jer upotrebljava-
mo podatke o ostvarenim stopama neispunjavanja obveza (DR). Metoda zahtijeva iterativnu analizu linearnog
odnosa prirodnog logaritma stope neispunjavanja obveza In(DR) i kategorija rejtinga (logaritamska skala).
Tako definirana rejting-skala odrazava eksponencijalni porast rizi¢nosti poduzeca s porastom kategorije rejtin-
ga, ¢ime je osigurana razlikovnost u rizi¢nosti medu poduzecima susjednih kategorija rejtinga (rizi¢nost raste
gotovo tri puta s porastom za jednu kategoriju rejtinga):

PD ~ ¢ (14)

10 3. dio, glava II, poglavlje 3 Uredbe 575
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Slika 13. Linearni odnos In(DR) i kategorija rejtinga — podloga

kategorija rejtinga
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=@- In(DR) = Linearni (In(DR))

Izvor: Autorov izracun

Svako redefiniranje rejting-skale mijenja i toCke za koje je potrebno prilagoditi pravac na logaritamskoj
skali. Pravac s minimalnom mjerom prilagodbe najpovoljniji je odabir. PoCetak iteracije pravac je koji se dobije
na rejting-skali klasteriranjem uz maksimiziranje informacijske vrijednosti (Slika 13.).

Definiranom rejting-skalom trebaju biti ispunjeni sljede¢i dodatni uvjeti:

*  Izbjegnuta prekomjerna koncentracija. Uobicajeni je kriterij da udio pojedine kategorije rejtinga (po bro-

ju i volumenu) ne bi trebao biti veci od 25%.

*  Rejting-skala osigurava smislene raspone PD-ova.

Navedena metoda rezultira s devet kategorija rejtinga (Tablica 12., Slika 14., Slika 15.). Tablica 12. pri-
kazuje distribuciju “dobrih”, “losih” i ukupnog broja poduzeca po razredima rejtinga, ostvarenu stopu nastaja-
nja statusa neispunjavanja obveza DR, prosje¢ni kalibrirani PD razreda rejtinga, raspon i granice PD-a razreda
rejtinga, uvjet minimalnog broja opservacija za razred rejtinga za primjenu aproksimacije binomne distribucije
normalnom'' N,,,, donju i gornju kriti¢nu vrijednost'? uz granicu pouzdanosti @ = 95% i rezultate binomnog
testa na donjoj i gornjoj granici pouzdanosti. Zelena polja oznacavaju ispunjavanje pretpostavki binomnog te-
sta, a crvena polja ne zadovoljavaju test.

Tablica 12. Izrada rejting-skale

Distribucija Binomni test

Dobri @ W Postotak| Postotak| Postotak| Prosj i Test| Test
P dobrih lodih| ukup. br. kal. Inf|  Sup

4.895 51 4946  1,03% 7,09% 007% 7,16% 1,11% 0,00%  1,40% 0,86%

2 12.479 149 12628  1,18% 18,07% 022% 1829%  2,04% 257,31 1,32% 1,40% 2,72% 1,83%

3 4.658 90 4748 190% 6,75% 0,13% 6,88% 3,05% 144,62 062% 2,72% 3,34% 2,64%

4 12.560 358 12918  2,77% 18,19% 052% 18,71% 4,36% 563,62 2,20% 3,34%  554% 407%  4,66%
5 9.015 424 9439  4,49% 13,06% 061% 13,67% 6,81% 64270 2,78% 554%  8,32% 6,38%  7,24%
6 4.045 270 4315 626% 586% 039% 625% 9,15% 394,82 1,79% 832% 10,11% 8,43%  9,87%
7 6.687 659  7.346 897% 9,68% 095% 10,64% 12,48% 916,66 522% 10,11% 15,33% 11,84% 13,11%
8 3.764 610 4374 13,95% 545% 088% 6,33% 18,04% 78925 6,16% 1533% 21,49% 17,09% 19,00%
9 5817 2518 8335 30,21% 842% 3,65% 12,07% 38,18% 3182,25 78,50% 21,49% 99,99% 37,30% 39,05%
Ukup. 63.920 5129  69.049 7,42806% 10,060%

Izvor: Autorov izracun

11 Vidiizraz (11).
12 Vidiizraze (12) i (13).
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Slika 14. Distribucija poduzeca, DR i PD po kategorijama
rejtinga
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Izvor: Autorov izracun

Slika 15. Distribucija loSih poduzeca po kategorijama
rejtinga
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Izvor: Autorov izracun

Binomni testovi odrazavaju marzu konzervativnosti u svim razredima rejtinga, koja je dobivena kalibra-
cijom PD-a prema centralnoj tendenciji i obuhvaca veci udio recesijskog dijela ciklusa i samo pocetnu fazu
izlaska iz recesije. Broj prihodonosnih kategorija rejtinga zadovoljava IRB uvjete za rejting-skalu prema kojima
ona treba imati najmanje sedam kategorija rejtinga za prihodonosne i jednu kategoriju rejtinga za neprihodo-
nosne izloZenosti, tj. poduzeéa. Koncentracije broja poduzeca izraZenije su u prve dvije kategorije rejtinga, no
jo§ uvijek ispod uobicajene granice prekomjerne koncentracije od 25%. Takva poviSena koncentracija u prve
dvije kategorije rejtinga govori da su razlike izmedu poduzeca u visokim razredima vrlo male i tesko mjerljive,
Cak i kad se primjenjuju bihevioralne varijable. Ipak, bihevioralne varijable utjeCu na bolje razvrstavanje podu-
zeCa prema njihovoj rizi¢nosti upravo u dijelu skale losijih razreda rejtinga. U sklopu ovog istraZivanja testirana
je i rejting-skala koja ima finiju podjelu na pocetku skale, medutim upravo zbog manje diskriminatorne snage
aplikacijskih varijabla koje prevladavaju u izra¢unu PD-a kod najboljih poduzeca te malog broja poduzeca u
najboljoj kategoriji rejtinga, rezultati binomnih testova tijekom vremena ne zadovoljavaju u potpunosti tako da
je zadrzana prva verzija skale, $to je s obzirom na potrebe procjene rizi¢nosti portfelja nefinancijskih poduzeca
zadovoljavajuce. Kreditne institucije u tom Ce dijelu imati finiju podjelu rejting-skale zbog potrebe boljeg ra-
zlikovanja kvalitete duznika u procesu odobravanja, $to ovdje nije sluc¢aj. Konac¢na rejting-skala prikazana je u
Tablici 13.
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Tablica 13. Rejting-skala

Oznaka razreda | Broj¢ana aka S
Prosje¢ni PD
ga razreda ga

Poduzeca s najnizom vjerojatno$c¢u neispunjavanja obveza A0 0,00% 1,11% 1,40%
Poduzeca s vrlo niskom vjerojatno$éu neispunjavanja obveza Al 1,40% 2,04% 2,72%
Poduzeca s niskom vjerojatno$c¢u neispunjavanja obveza A2 3 2,72% 3,05% 3,34%
Poduzeca s poviSenom vjerojatno$c¢u neispunjavanja obveza A3 4 3,34% 4,36% 5,54%
Poduzeca s ispodprosje¢nom vjerojatno$cu neispunjavanja obveza A4 5 5,54% 6,81% 8,32%
Poduzeca s prosje¢nom vjerojatno$cu neispunjavanja obveza A5 6 8,32% 9,15% 10,11%
Poduzeca s iznadprosje€nom vjerojatno$éu neispunjavanja obveza A6 7 10,11% 12,48% 15,33%
Poduzeca s visokom vjerojatno$¢u neispunjavanja obveza A7 8 15,33% 18,04%  21,49%
Poduzeca s vrlo visokom vjerojatno$c¢u neispunjavanja obveza A8 21,49% 38,18% 99,99%
Poduzeca u statusu neispunjavanja obveza klasificirana u A90 A9

Poduzecda u statusu neispunjavanja obveza klasificirana u B1 B1

Poduzeca u statusu neispunjavanja obveza klasificirana u B2 B2 100%

Poduzeca u statusu neispunjavanja obveza klasificirana u B3 B3

Poduzeca u statusu neispunjavanja obveza klasificirana u CC CC

Izvor: Autorov izracun

Tablica ima devet razreda rejtinga za prihodonosna poduzeca, dok su za neprihodonosna poduzeca zadr-
zani postojeCi razredi rejtinga prema klasifikacijskim skupinama “A90 dana””, “B1”, “B2”, “B3” za djelomi¢no
nadoknadive plasmane i “CC” za plasmane u potpunosti nenadoknadive. Tako konac¢na rejting-skala ima 9 +
5 razreda rejtinga.

6. Zakljucak

Postujudi pravila razvoja PD modela koja proizlaze iz regulative i najbolje poslovne prakse, razvijena su
dva PD modela za sektor nefinancijskih poduzeca: jedan za segment malih poduzeca, a drugi za segment
srednjih i velikih poduzeéa. Odabir segmentacije proizlazi prije svega iz razliCitosti rizi¢nih karakteristika tako
odabranih segmenata, a faktori rizika ukljueni u kona¢ne modele odraz su specifi¢nosti, ali i nekih slicnosti
u poslovanju segmenata. Neovisno o segmentu, u analiziranom razdoblju poduzeca iz gradevinske djelatnosti
bila su rizi¢nija od ostalih industrijskih grana. Na povisenu rizicnost obaju segmenata takoder utjeCu nepovolj-
ni odnosi pokazatelja likvidnosti, koeficijenta obrtaja obveza prema dobavlja¢ima i omjera pokrica servisiranja
ukupnog duga. lako su pokazatelji profitabilnosti i novéanog pokri¢a neto obveza faktori rizika koji znacajnije
utjeCu na vjerojatnost nastanka statusa neispunjavanja obveza u segmentu malih poduzetnika, njihov utjecaj na
povecanje rizi¢nosti segmenta srednjih i velikih poduzeca nije znacajan zbog drugadijih poslovnih modela koji
srednjim i velikim poduzedima ostavljaju vise prostora i moguénosti za dodatno upravljanje imovinom pa su
tako manje osjetljiva na kolebljivosti prihoda iz redovnog poslovanja i ostvarene dobiti. U modele je ukljuena i
jedna bihevioralna varijabla s pomocu koje se detektira postojanje ranih znakova poteskoca u podmirivanju ob-
veza prema kreditnim institucijama, a koje se spontano i samostalno popravljaju prije opservacijskog razdoblja.
Uvodenjem bihevioralne varijable u modele znacdajno je poboljSana diskriminatorna snaga modela u odnosu na
modele s istim faktorima rizika, ali bez bihevioralne varijable. Procjene PD-a kalibrirane su i mapirane na novu
rejting-skalu, a rezultati validacijskih testova' napravljeni na trening-uzorku i na uzorku izvan vremena vrlo su

dobri i dobri.

13 Odlukom o Klasifikaciji izloZenosti u rizicne skupine i na¢inu utvrdivanja kreditnih gubitaka (NN, br. 114/2017.) rizi¢na skupina A90 ukinuta je.

14 Rezultati validacijskih testova dostupni su na upit.
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Razvoj PD modela u skladu s regulativom Basel 111 i primjenom principa najbolje poslovne prakse rezulti-
rao je PD modelom koji zadovoljava najvaznije kriterije iz domene diskriminatorne snage, preciznosti klasifika-
cije, kalibracije i stabilnosti te je vrijedan instrument mjerenja komponente kreditnog rizika kojemu je izloZen
financijski sustav prema sektoru nefinancijskih poduzeca.
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Pojmovnik i kratice

aplikativni podaci — podaci koji se uobicajeno prikupljaju od klijenta kreditne institucije u trenutku
zaprimanja kreditnog zahtjeva, a za poduzeca to su godisnja financijska izvjesca, informacije o bonitetu
(BON-1, BON-2), kvalitativni podaci iz pristupnog obrasca i sl.

AR — engl. Accuracy Ratio; mjera diskriminatorne snage modela temeljena na CAP krivulji, upotrebljava se i
naziv Ginijev koeficijent

AUROC - engl. Area Under Receiver Operating Characteristic; povrsina ispod ROC krivulje
bihevioralni podaci — podaci koji proizlaze iz poslovnog odnosa klijenta i kreditne institucije, poput urednosti
otplata dospjelih obveza, broja i vrsta financijskih proizvoda koje klijent koristi i uvjeta koje pritom

ostvaruje, azurnosti dostavljanja trazenih informacija kreditnoj instituciji i sl.

CAP krivulja — engl. Cumulative Accuracy Profile; poznata jos i kao Lorenzova krivulja, prikazuje
diskriminatornu snagu modela

DR — engl. Default rate; stopa nastanka statusa neispunjavanja obveza

EL — engl. Expected Loss; o¢ekivani gubitak

GFI-POD - godisnje financijsko izvje$¢e poduzetnika prema obrascima Financijske agencije

indikatorska varijabla — varijabla koja upucuje na odredeno svojstvo poduzeca i u tom sluéaju poprima
vrijednost 1, dok u protivnom, ako poduzece ne ispunjava zadani kriterij, varijabla poprima vrijednost
0; na taj se nacin ocjenjuje utjecaj navedenog svojstva poduzeca (npr. pripadnost nekoj djelatnosti) na
procjenu njegova PD-a

IRB — engl. Internal Ratings Based Approach; pristup temeljen na internim rejtinzima prema regulativi
Basel 11/111 propisan Uredbom (EU) br. 575/2013 Europskog parlamenta i Vijeca od 26. lipnja 2013.
o bonitetnim zahtjevima za kreditne institucije i investicijska drustva i o izmjeni Uredbe (EU) br.

648/2012

IV — engl. Information Value; mjera informacijske vrijednosti opisana je podrobnije u poglavlju 4.2. Tezina
dokaza (WoE) i informacijska vrijednost (IV)

kohortna metoda — engl. cohort approach prikazuje promjenu pocetnog rejtinga u odnosu na rejting
dodijeljen na kraju promatranog razdoblja (jedne godine)

matrica kontingencije — engl. confusion matrix, error matrix; matrica pogreSaka modela iz koje se izraCunava
preciznost klasifikacije modela

metoda intenziteta tranzicije — engl. duration ili hazard rate approach; uzima u obzir sve promjene rejtinga
unutar promatranog razdoblja i njihovo trajanje

0O0S — engl. Out-of-Sample; skup podataka o poduzecima koja nisu bila uklju¢ena u uzorak na kojemu je
napravljena procjena parametara modela za razdoblje upotrijebljeno pri procjeni
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OOT - engl. Out-of-Time; skup podataka o poduzecima koja su bila uklju¢ena u uzorak na kojemu je
napravljena procjena parametara modela, ali za razdoblje koje nije upotrijebljeno pri procjeni

opservacijsko razdoblje — za procjenu jednogodisnje vjerojatnosti nastanka statusa neispunjavanja obveza
(PD-a), opservacijsko razdoblje je razdoblje od jedne godine tijekom kojeg se promatra promjena statusa
neispunjavanja obveza; kao pocetno stanje uzima se stanje na dan 31. prosinca godine T,, a konacan
ishod na kraju opservacijskog razdoblja u godini T, ovisi o promjeni statusa neispunjavanja obveza u
razdoblju od 1. sije¢nja do 31. prosinca godine T,

PD — engl. Probability of Default; vierojatnost nastanka dogadaja neispunjavanja obveza

prekomjerna prilagodba modela podacima na kojima su procijenjeni parametri regresije — engl. overfitting;
procjena parametara regresijskog modela koji jako dobro opisuje pojavu na podacima na kojima je
napravljena procjena, ali na drugim podacima izvan uzorka i/ili vremena odziv i karakteristike modela

znacajno su oslabljeni

ROC krivulja — engl. Receiver Operating Characteristic; krivulja koja prikazuje odziv kao funkciju pogreske
klasifikatora

RWA — engl. Risk Weighted Assets; rizikom ponderirana aktiva
STA — engl. Standardized Approach; standardizirani pristup prema regulativi Basel I1/11I propisan Uredbom
(EU) br. 575/2013 Europskog parlamenta i Vijea od 26. lipnja 2013. o bonitetnim zahtjevima za

kreditne institucije i investicijska drustva i o izmjeni Uredbe (EU) br. 648/2012

status neispunjavanja obveza — engl. Default; status neispunjavanja obveza opisan je definicijom u Uredbi
(EU) br. 575/2013

trening-uzorak — uzorak na kojemu su procijenjeni parametri regresije

validacijski uzorak — uzorak na kojemu se provjeravaju performanse regresijskog modela (uzorak OOT ili

005S)

WOE — engl. Weight of Evidence; transformacija varijabla metodom teZine dokaza opisana je podrobnije u
poglavlju 4.2. Tezina dokaza (WoE) i informacijska vrijednost (IV)
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Upute autorima

Hrvatska narodna banka objavljuje u svojim povremenim
publikacijama Istrazivanja, Pregledi i Tehnicke biljeske znan-
stvene i stru¢ne radove zaposlenika Banke i vanjskih suradni-
ka.

Prispjeli radovi podlijezZu postupku recenzije i klasifikaci-
je koji provodi Komisija za klasifikaciju i vrednovanje radova.
Autori se u roku od najviSe dva mjeseca od primitka njihova
rada obavjeStavaju o odluci o prihvacanju ili odbijanju ¢lanka
za objavljivanje.

Radovi se primaju i objavljuju na hrvatskom i/ili na engle-
skom jeziku.

Radovi predloZeni za objavljivanje moraju ispunjavati slje-
dece uvjete.

Tekstovi moraju biti dostavljeni elektronickom postom ili
optickim medijima (CD, DVD), a mediju treba priloziti i ispis
na papiru. Zapis treba biti u formatu Microsoft Word.

Na prvoj stranici rada obvezno je navesti naslov rada, ime i
prezime autora, akademske titule, naziv ustanove u kojoj je au-
tor zaposlen, suradnike te potpunu adresu na koju e se autoru
slati primjerci za korekturu.

Dodatne informacije, primjerice zahvale i priznanja, pozelj-
no je ukljuditi u tekst na kraju uvodnog dijela.

Na drugoj stranici svaki rad mora sadrzavati saZetak i kljuc-
ne rijeci. Sazetak mora biti jasan, deskriptivan, pisan u treem
licu i ne dulji od 250 rijeci (najvise 1500 znakova). Ispod sa-
Zetka treba navesti do 5 kljuénih pojmova.

Tekst treba biti otipkan s proredom, na stranici formata A4.
Tekst se ne smije oblikovati, dopusteno je samo podebljavanje
(bold) i kurziviranje (italic) dijelova teksta. Naslove je potreb-
no numerirati i odvojiti dvostrukim proredom od teksta, ali bez
formatiranja.

Tablice, slike i grafikoni koji su sastavni dio rada, moraju bi-
ti pregledni, te moraju sadrZavati broj, naslov, mjerne jedinice,

legendu, izvor podataka te biljeske. Biljeske koje se odnose na
tablice, slike ili grafikone treba obiljeziti malim slovima (a, b,
c...) i ispisati ih odmah ispod. Ako se posebno dostavljaju (ta-
blice, slike i grafikoni), potrebno je oznaciti mjesta u tekstu
gdje dolaze. Numeracija mora biti u skladu s njihovim slijedom
u tekstu te se na njih treba referirati prema numeraciji. Ako su
ve¢ umetnuti u tekst iz nekih drugih programa, onda je potreb-
no dostaviti i te datoteke u formatu Excel (grafikoni moraju
imati pripadajuce serije podataka).

Tlustracije trebaju biti u standardnom formatu EPS ili TIFF
s opisima u Helvetici (Arial, Swiss) veli¢ine 8 to¢aka. Skeni-
rane ilustracije trebaju biti rezolucije 300 dpi za sivu skalu ili
ilustraciju u punoj boji i 600 dpi za lineart (nacrti, dijagrami,
sheme).

Formule moraju biti napisane Citljivo. Indeksi i eksponenti
moraju biti jasni. Znacenja simbola moraju se objasniti odmah
nakon jednadzbe u kojoj se prvi put upotrebljavaju. Jednadzbe
na koje se autor poziva u tekstu potrebno je obiljeziti serijskim
brojevima u zagradi uz desnu marginu.

Biljeske na dnu stranice treba oznaciti arapskim brojkama
podignutima iznad teksta. Trebaju biti $to krace i pisane slovi-
ma manjima od slova kojima je pisan tekst.

Popis literature dolazi na kraju rada, a u njega ulaze djela
navedena u tekstu. Literatura treba biti navedena abecednim
redom prezimena autora, a podaci o djelu moraju sadrzavati i
podatke o izdavacu, mjesto i godinu izdavanja.

Urednis$tvo zadrzava pravo da autoru vrati na ponovni pre-
gled prihvadeni rad i ilustracije koje ne zadovoljavaju navedene
upute.

Pozivamo zainteresirane autore koji Zele objaviti svoje rado-
ve da ih posalju na adresu Direkcije za izdavacku djelatnost,
prema navedenim uputama.



Hrvatska narodna banka izdaje sljedece publikacije:

Godisnje izvjeS¢e Hrvatske narodne banke
Redovita godisnja publikacija koja sadrzava godisnji pregled
nov¢anih i opéih ekonomskih kretanja te pregled statistike.

Polugodis$nje izvjesc¢e Hrvatske narodne banke

Redovita polugodi$nja publikacija koja sadrzava polugodisnji
pregled novéanih i op¢ih ekonomskih kretanja te pregled sta-
tistike.

Tromjesecno izvjesce Hrvatske narodne banke
Redovita tromjeseéna publikacija koja sadrzava tromjeseéni
pregled nov€anih i op¢ih ekonomskih kretanja.

Bilten o bankama
Redovita publikacija koja sadrzava pregled i podatke o banka-
ma.

Bilten Hrvatske narodne banke

Redovita mjese¢na publikacija koja sadrzava mjesecni pregled
nov¢anih i opéih ekonomskih kretanja te pregled monetarne
statistike.

Istrazivanja Hrvatske narodne banke
Povremena publikacija u kojoj se objavljuju kraci znanstveni
radovi zaposlenika Banke i vanjskih suradnika.

Pregledi Hrvatske narodne banke
Povremena publikacija u kojoj se objavljuju strucni radovi za-
poslenika Banke i vanjskih suradnika.

Tehnicke biljeSke
Povremena publikacija u kojoj se objavljuju informativni radovi
zaposlenika Banke i vanjskih suradnika.

Hrvatska narodna banka izdaje i druge publikacije: numiz-
matiCka izdanja, broSure, publikacije na drugim medijima
(CD-ROM, DVD), knjige, monografije i radove od posebnog
interesa za Banku, zbornike radova s konferencija kojih je or-
ganizator ili suorganizator Banka, edukativne materijale i dru-
ga sli¢na izdanja.
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