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1. Johdanto

Tima  raportti  koostuu  Aalto-yliopiston  kurssilla ~ "Operaatiotutkimuksen
projektityGseminaari” toteutetun projektitydn loppuraportista. Raportissa esiteltiva
projektity6 tehtiin OP-Pohjola-konsernin riskienhallintaosaston tarjoamasta aiheesta
"Luottoluokitusten siirtymatodennikdisyyksien estimointi ja kalibrointi".

Luottoluokitus vilittdd tietoa riskistd, joka liittyy velkasopimukseen — kuinka
todennikoistd on, ettd velanottaja el pysty takaisinmaksuun. Luottoluokitus kuvaa siis
todennakoisyyttd, jolla velanottaja ajautuu maksukyvyttOmyyteen. Vastaavasti
luottoluokitusten siirtymitodennikoéisyydet kuvaavat todennikoéisyyksida muutoksille
luottoluokitusten valilla. Tyypillisesti sekid luokitusten etta siirtymatodennakoisyyksien
tarkastelu tehddin vuositasolla.

Luottoluokitukset muodostavat pohjan luottoriskien analysoinnille. Luottoluokituksia
julkaisevat isot kansainviliset luottoluokittajat Standard & Poor’s , Moody’s ja Fitch .
Lisdksi pankeilla, kuten OP-Pohjolalla, on yleensi kidytossidn oma sisdinen
luottoluokitusjirjestelma. OP-Pohjolalla siirtymatodennikoisyyksia  hyodynnetdin
luottoriskin ~ mittauksessa, luotto- ja takaustuotteiden hinnoittelussa sekd
riskiraportoinnissa. Viime aikoina luottoluokitukset ovat saaneet myds paljon
huomiota mediassa, kun mm. Standard & Poor’s laski USA:n luottoluokitusta vuonna
2011 parhaalta tasolta AAA toiseksi parhaalle tasolle AA+.

Luottoluokituksten siirtymétodennkoisyydet esitetddn transitiomatriisissa.
Transitiomatriisin rivit vastaavat alkuhetken luottoluokitusta ja rivin sarakkeet
sisdltivat todennakoisyydet siirtyd toiseen luottoluokitukseen tai pysyad samassa
luokituksessa.  Erityisen  kiinnostavia  todennakoisyyksid — matriisissa ~ ovat
todennikoisyydet siirtymille huonoimpiin luokkiin eli maksukyvyttémiin luokkiin,
koska lainanmyontijille tieto lainanottajan maksukyvyttomyyden todennakoisyydestd
on luonnollisesti erittdin tirkea.

Siirtymatodennikoisyyksien eli ns. transitiotodennikoéisyyksien mairittelemisessid on
edelleen vallitsevana standardina yksinkertainen cohort-menetelmi (Lando ja
Skodeberg 2002), jossa todennikdisyydet lasketaan frekventisesti historiassa
tapahtuneiden siirtymien mdédrdstd. Tdma menetelmd on hyvin suoraviivainen eiki
huomioi esimerkiksi ajasta riippuvia ilmi6itdi. Huomionarvoista on, ettdi cohort-
menetelmé mairittad siirtymien, joista ei ole havaintoja, todennakoisyyden nollaksi.

Luottoluokituksia ja  niiden siirtymidtodenndkdisyyksid on  tutkittu  viime
vuosikymmenten aikana paljon ja useita vaihtoehtoisia menetelmia transitiomatriisin
estimointiin on esitetty. Tédssd raportissa estimoidaan transitiomatriisi kahdella eri
tavalla, joita ovat suhdannemalli ja sekoitemalli. Lisdksi kirjallisuuskatsauksessa
kisitellddn kolme muuta mallia transitiomatriisin estimointiin.

Tyon lahtokohtana on OP-Pohjolan tarjoama data asiakasyritysten luottoluokituksista
ja niiden muutoksista neljin vuoden ajalta. Tédssd loppuraportissa kasitellidn ensin
projektin pdamadrd, minkd jilkeen siirrytddn kirjallisuuskatsaukseen. Seuraavaksi
tutustutaan kéytettdvissi olevaan dataan. Tidmin jilkeen esitellidn varsinaiset
kaytettaivit menetelmit ja niiden validointi. Lopuksi kisitellddin mallien antamat
tulokset ja kdydéin lipi lopulliset johtopaitdkset.
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2. Projektin padmaira

Timin projektityon padmadrda on estimoida Pohjola pankin kerddmasta
luottoluokitusaineistosta transitiomatriisi luottoluokitusten muutoksille. Tama matriisi
sisaltdd  todenndkoisyydet kaikille mahdollisille luokituksen siirtymille, jotka
kiytettdvin luokitusjirjestelmdn puitteissa ovat mahdollisia. Transitiomatriisin
estimointi toteutetaan kahdella eri tavalla, joiden ldhestymistavat estimointiongelmaan
ovat hyvin erityyppiset. Tamadn lisdksi tyon kirjallisuuskatsauksessa esitetddn lyhyt
yhteenveto kolmesta muusta mallista, joita on esitetty transitiomatriisin estimointiin.

Ty0ssi tarkastellaan my6s kuinka sovellettavien mallien estimaattia transitiomatriisille
tulee kalibroida, jotta todennidkoéisyyksid luottoluokitusten siirtymille voidaan pitad
uskottavina ja realistisina. Kuitenkaan kalibrointimenetelma ei voi olla sellainen, jolla
estimaatti ylisovitetaan aineistoon, jolloin mallin avulla saatava yleistettivyys
menetetaan taysin.

Kalibroinnin ohella ensi sijaisen tirkedd on wvalidoida ja analysoida estimaatti
transitiomatriisille. Matriisin on oltava jirkevd ja sen on tdytettdivdi muutamia
tyypillisid piirteitd, joita luottoluokitusmatriiseilla jirjestddn 16ytyy. Koska tyOssa
kiytetddn kahta eri menetelmdd transitiomatriisin estimointiin, on mahdollista
tarkastella ja vertailla eri menetelmilld tuotettujen estimaattien eroja. Estimaattien
validointi ja vertailu ovat ty6ssid kiytettivien menetelmien jirkevyyden kannalta
erittiin olennainen tarkistus.

Kuvassa 1 on esitetty kaaviokuva projektin pddmairin muotoutuminen vaadittavista
osatehtivistid. Valittujen lidhestymistapojen puitteissa estimoidaan transitiomatriisi,
joka kalibroidaan ja validoidaan. Validoinnissa keskitytddn sithen, ovatko estimaatit
jirkevid ja kuinka eri malleilla tuotetut estimaatit poikkeavat toisistaan. Lisdksi
estimaattien hyvyyteen otetaan kvalitatiivisella tasolla kantaa.

Markov
malli
Validointi
Lahestymis- -
tavat l ‘ ‘
Mallien
Jarkevyys keskiniinen “Hyvyys"

Sekoite- L

malli

Kuva 1. Transitiomatriisi luottoluokitusten siirtyméitodennikéisyyksille estimoidaan
kahden eri lihestymistavan pohjalta. Saadut estimaatit kalibroidaan, jonka jilkeen niitd
validoidaan ja vertaillaan keskendin.
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3. Kirjallisuuskatsaus

3.1. Markov-mallit

Markovin ketju on diskreettiaikainen satunnaisprosessi, jossa on Markov-ominaisuus.
Markov-ominaisuudella tarkoitetaan unohtamista, eli seuraava tila ei riipu lainkaan
historiasta vaan pelkastain nykytilasta.

3.1.1. Markov-ketju

Olkoon X ={X{,X;, ...} diskreettiaikainen satunnaisprosessi. Timi on Markov-

ketju, jos silld on Markov-ominaisuus. Olkoon aika t ja satunnaisprosessi X
{Xe=x0Xeq = X1, 0, X1 = X1} M
joka sisaltdd koko prosessin historian.
Ehdollinen todennikdisyys seuraavalle tilalle t+1 koko historia huomioon ottaen
voidaan kirjoittaa
P(Xps1 = Xl Xe = 0, Xemq = X1, 0, X1 = X1) 2

Kun taas

P(Xii1 = Xpar | Xe = %) 3

on seuraavan tilan ehdollinen todennikéisyys, kun se riippuu vain nykyisesta tilasta.
Markov-ominaisuus tiyttyy jos nima kaksi ovat samoja. Eli Markov-ominaisuus
tarkoittaa, ettd satunnaisprosessin tila riippuu vain nykyisesta tilasta

P(Xpi1 = Xp1|Xe = %0, Xe g = Xp—q, 00, X1 = X1) @
= P(X¢+1 = Xpa1|1Xe = x¢)

Satunnaisprosesseja, joilla on Markov-ominaisuus, kutsutaan siis Markov-ketjuiksi.
Markov-ominaisuuden mukaan prosessin tulevat arvot eivit siis riipu historiasta, vaan
vain nykyisesta arvosta. Markov-ominaisuutta kutsutaankin usein

unohtamisominaisuudeksi. Nyt transitiotodennikoisyydet Dy jossa i on lahtotila ja j

tuleva tila, voidaan kitevisti kirjoittaa matriisiin

Poo Por ** DPos
Pio P11 - Pis
A= : : : :
Pso Ps1 = Dss
jossa A on siis transitiotodennikéisyysmatriisi. Nyt rivi i [p,y D,y - Dyl esittdd

kaikki siirtymétodennikdéisyydet tilasta i ja titen sen summa tdytyy olla 1. Nyt
transitiotodennikoisyyksille ei ole luonnollisia a priori arvoja vaan ne pitda estimoida
datasta.
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3.1.2. Estimointi

Miten timi datasta estimointi pitdisi tehdd? Loytyy itsestddn selvd ehdotus jossa P

pitiisi estimoida suurimman uskottavuuden estimoinnin mukaisesti datasta saatujen
siirtymien i:std jthin frekvenssind. Nyt datasta pitda laskea seuraavat luvut:

e N;; = transitioden lukumiiri tilasta i tilaan j

e N; = tilasta i alkavien transitioiden lukumairi
e N;; = tilaan j paityvien transitioiden lukumairi

e N = transitioiden kokonaismaara

jolloin transitiotodennakdisyys P voidaan estimoida kaavalla
B = _y (5)

3.1.3. Markovilainen sekoitemalli

Markovilaisen mallin ongelmana on, ettei se huomioi transitioiden “ajautumista” (eng
drift). Ajautumisella tarkoitetaan yrityksen luottoluokitusten siirtymien riippuvuutta
edellisistd  siirtymistd. Markovilainen malli olettaa, ettid siirtymit riippuvat vain
nykyisestd tilasta, eivitkd siirtymahistoriasta. Lisdksi transitioiden on todettu
riippuvan talouden tilasta sekd yrityksen toimialasta. (Altman, Kao 1992), (Altman
1998), (Nickell et al. 2000), (Bangia et al. 2000), (Lando, Skedeberg 2002)

Frydman ja Schuermann esittelivit Markovilaisen sekoitemallin  (Frydman,
Schuermann 2008), joka on sekoite kahdesta toisistaan riippumattomasta jatkuvasta
aikahomogeenisesta Markov-ketjusta. Ketjut eroavat toisistaan vain siirtymien
nopeuksien suhteen. Niilli on sama transitiotodennakdisyysmatriisi. Sekoitemalli
jakaa yritykset kahteen ryhmidn, joista toisen ryhmin yritysten luottoluokitus
muuttuu nopeammin kuin toisen ryhmin yritysten.

Sekoitemalli on Markov-ketjuja hyodyntava jatkuva-aikainen stokastinen prosessi X=
[X(t), £>0] jolla on luottoluokkia edustavat tilat R={1,2,...,w}. Malli eroaa tavallisesta
Markov-mallista siten ettd prosessi on kombinaatio kahdesta Markov-ketjusta Xpja

X jotka ovat generaattorien G ja QQ tuottamia siten ettd

G=rQ ©)

jossa I' = diag (¥1,¥2, --» Yw)- Markov-ketjujen Xyja X; vaikutusten suuruus

riippuu prosessin alkutilasta i siten ettd

s; = P(Xs|X(0) = 0) (7)
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eli prosessi kehittyy s;:n osuudella X:n tavalla 1 — s;:n osuudella Xjp:n tavoin,

Generaattori Q on matriisi, jonka alkiot g;; toteuttavat
qi < 0,95 = O:Z qQij = —q; 8)

eli diagonaalilla on negatiivista saman verran kuin rivilli on positiivista yhteensa.

Diagonaalialkioiden kiinteisluvut — edustavat odotusarvoa ajalle samassa tilassa
—Yii

qij
—qii
matriisin alkiot estimoidaan samalla tavalla kuin tavallisessakin Markov-prosessissa

pysymiseen ja todennakoisyyttd siirtyd tilaan j kun siirtymd tapahtuu. Nyt

suurimman uskottavuuden menetelmalla:

G =i )

jossa Nj; on kaikki siirtymit i->j koko historian ajalta ja N; = ¥;; Nyj. Markov-
ketjujen Xypja Xgtuottamat transitiomatriisit Pyja Pgsaadaan kaavoilla

Po(t) = exp(tQ)

(10)
P; (t) = expitG)
ja kokonaistransitiotodennikdéisyyttd kuvaava matriisi P saadaan
P(0,t) =SP;(t) + (1 = S)Py(t), t=0 (11)

jossa S = diag(sy,S2, ) Sy )-

3.2. Bayesildinen lihestymistapa luottoluokitusten estimointiin

Tarkastellaan bayesildistd suhdannevaihelut huomioivaa lihestymistapaa (Stefanescu,
2009) luottoluokitusten estimointiin. Liitetidn jokaiseen asiakkaaseen j hetkelld t
reaalilukuarvoinen luottopistemdird D¢ ja jaetaan reaalilukujen joukko osavileihin
A¢() © R siten, etti asiakaalla j on luottoluokitus { tismilleen kun Dj¢ € A (D).
Tarkastellaan luottopistemairin kehitysta stokastisena prosessina

Dity1 =W+ D + ﬁth+1 t €41, (12)

jossa asiakkaan j hetken t+1 luottopistemddrian Dj.yq vaikuttavat hetken t+1
normaalijakautuneet yleistaloudelliset satunnaiset shokit W41 painotettuna
asiakaskohtaisin kertoimin f3; ja asiakaskohtaiset satunnaiset shokit ;41 seki
edeltivin hetken t luottopistemddri Dj; ja makrotaloudelliset tekijit W, =
i ;i Xjt, jossa muuttujat Xj; ovat makrotaloudellisia tilastolukuja kuten
bruttokansantuotteen muutos ja kuluttajahintaindeksi painotettuna asiakaskohtaisin
kertoimin o; .

Kun ei tiedetd asiakkaiden luottopistemddria Dj;  vaan ainoastaan heidin
luottoluokituksensa {, korvataan Dj; kyseistdi luottoluokitusta { edustavalla

luottopistemiarilld Rg ¢, jolloin
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D1 =uge + Ry + ﬁ(Wt+1 t € tt1- (13)

Asiakas j siirtyy hetkelld t+1 luottoluokituksesta { maksuhiiriGluokitukseen 0, jos
Djir1 < Ygo- Todennikdisyys tille tietyilli Ry ja Weyq on

P(Dj 1 <V o|Ree Wesr)
= P( €1 < Veo—Moe —Ree — .B(Wt+1|R(,tJWt+1) 14)
= 9(ve0 = Hee = Ree = Bewesa),

missd g( ) on logit-linkkifunktio.

Kun muuttujien Ry ja Wyyq arvoja ei tunneta, saadaan todennikoisyys ottamalla
odotusarvo ndiden suhteen

p(¢,0) = E; (g()/(,o — MUz —Ree — .B(Wt+1)) . (15)

Asiakas siirtyy luokituksesta (luokitukseen Y, jos sen luottopistemairille pitee
You-1 < Djes1 < V- Titd vastaava transitiotodennikoisyys tietyilld Ry ja Wiqq
on

P(Yew-1 < Djrs1 < Ve Res Wern)
= P(Vep—1 S Hee + Rep + Beweyr + €041 < Vep|Ree s Wern)
(16)
=9(Vew — bor —Ree — BeWert) — 9o p—1 — Mo — Ry
- ﬁ{Wt+1)-

Kun muuttujien Ry ja Wyyq arvoja ei tunneta, saadaan todennikoisyys ottamalla
odotusarvo ndiden suhteen

pe(G W) = Eq (g(Vc,w ~Her Ry
- ﬁgwt+1)) - (g(mp_l —Her — Ry (17)
- ﬁ{Wt+1))-

Seuraavaksi on estimoitava sellaiset parametrit og; ja B, joilla malli antaisi
toteutunutta transitiodataa mahdollisimman hyvin vastaavat
transitiotodenndkoisyydet. Parametrien estimointiin  voidaan kayttdd bayesildistd
lihestymistapaa. Bayesin sddnnon perusteella parametrien 8 todennikoisyys ehdolla
data 'y on verrannollinen uskottavuusfunktion p(y|0) ja parametrien
prioritodennikéisyyden p(0) tuloon

p(8ly) < p(y|8)p(6). (13)

Bayesiliinen piittely vaatii siis priorin p(8) maiirittelemisti. Kun oletetaan, etti eri
parametrien Og;, [ ja satunnaismuuttujien W¢ parametrien priorit ovat toisistaan

riippumattomia, voidaan p(0) kirjoittaa eri parametrien priorien tulona. Parametrien
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priorijakaumina kéytetddn tyypillisesti normaalijakaumia suurilla variansseilla. Eksakti
bayesildinen paittely ei kuitenkaan ole kdytinnossd mahdollista ndin monimutkaiselle
ongelmalle, vaan on kdytettdivd approksimatiivisia menetelmid kuten Gibbsin
poimintaa (Barber,2012). Gibbsin poiminnassa poimitaan ndytteitd vuorotellen
kunkin parametrin taydellisesti ehdollisesta jakaumasta ehdolla kaikki muut
parametrit

p(610577), (19)

missi

05" = (6f,...6/1,6/1,...057") (20)
sisaltdd  kaikki muut parametrit viimeisimmilli  arvoillaan.  Bayesildisten
estimointitehtivien laskentaan on tarjolla useita ohjelmistoja, kuten BUGS (Bayesian
Inference Using Gibbs Sampling). Ohjelmistoon syotetddan kaytettivd malli skriptind
tai graafisena mallina. Mallille mairitellddn kaytettdvit muuttujat, ndiden viliset
ehdolliset riippuvuussuhteet, priorijakaumat ja todennikoisyydet linkkifunktioiden
avulla. Tamin jilkeen mallin parametrien estimointi voidaan suorittaa annetulle
datalle Gibbsin poimintaa kéyttien.

Kun mallin parametrit on estimoitu, saadaan mallia ja makrotaloudellista tilastodataa
kayttamalld estimoitua tulevan ajanhetken transitiotodennikéisyydet. Mallista on
my6s helppo muokata erilaisia versioita joiden tuloksia voi verrata keskenain.
Lihtokohtana on stokastinen prosessi

n

Djiy1 = Z agi Xei + Ree + Bewepr + €441, 21
i=1

jossa  tulevan  ajanhetken  luottopistemddri  Djiyq  riippuu  nykyhetken

makrotaloudellisista selittdvistd muuttujista Xy, nykyistd luottoluokitusta vastaavasta
luottopistemédristi Rgy ja riippumattomista satunnaisista shokeista Wyyq . Lisiksi
voidaan tarkastella esimerkiksi malleja, joissa el huomioida satunnaisshokkeja tai
makrotaloudellisia muuttujia. Toisaalta voidaan tarkastella my6s malleja, joissa
perikkiisten ajanhetkien shokit eivit olekaan riippumattomia, vaan korreloivat
keskenaan.

Yl1la kuvattu bayesildinen estimointi on monipuolinen menetelmi, silld siind voidaan
huomioida sekd suhdannevaihtelun etti satunnaisten shokkien vaikutus ja lisaksi se
huomioi ei-markovilaisena mallina my6s niin sanotun drift-ilmién eli pidemmin
aikavilin historian vaikutuksen luottopistemaarin kehitykseen. Lisdksi mallista on
helppo muokata erilaisia versioita joiden tuloksia voi verrata keskendan.

Malli on kuitenkin my6s varsin monimutkainen ja siind on paljon parametrejd. Taman
vuoksi malli el vilttimittd ole sopiva etenkddn jos dataa on vihin.
Monimutkaisuutensa vuoksi emme valinneet tdtd mallia toteutettavaksi timain
projektin puitteissa, mutta se saattaisi kuitenkin olla kiinnostava lihestymistapa
suhdannevaihtelut ja drift-ilmién huomioivaan luottoluokitusten —estimointiin
tulevaisuudessa.
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4. Datan analysointi

4.1. Transitiodatan kerddminen ja frekvenssiperustaisen
transitiomatriisin muodostaminen

Projektity6ssa  kaytettdivda ~ data on  Pohjola  pankin  keridmid  otos
luottoluokitusaineistosta vuosilta 2008-2011. Luottoluokitukset koskevat Pohjola
pankin keskisuuria ja suuria yritysvastapuolia. Luottoluokitukset vastaavat kunkin
yrityksen luottoluokitusta vuoden lopulla ja aineisto kattaa noin 8000 yritysvuotta.
Finanssikriisid seurannut vuoden 2009 taantuma osuu luottoluokitusaineiston
kerdamisen ajanjaksolle.

Taulukko 1. Luottoluokitushavainnot vuosittain
Vuosi Lkm Kum.lkm | Osuus
2008 1648 1648 21 %

2009 1971 3619 25 %
2010 22006 5825 28 %
2011 2085 7910 26 %

Tarkastellaan datan laajuutta tarkastelemalla kiytossi olevien luokitusten maaria
vuosittain. Taulukossa 1 on esitetty varsinaisten luottoluokitushavaintojen maira
vuosittain. Luottoluokitushavaintoja on keritty vuosittain keskimdérin noin kaksi
tuhatta. Vuodelta 2008 havaintoja on hieman vihemmin ja vuodelta 2010 enemmin.
Kerdamilld tdstd aineistosta luottoluokitusten siirtymit padsemme tarkastelemaan
varsinaisia luottoluokitusten muutoksia. Ensin katsotaan yrityksen luokitus tiettynd
vuonna ja sen jilkeen luottoluokitus seuraavana vuonna, eli luokitusten muutokset
saadaan kerittya luottoluokituksista ja niiden muutoksista vuosien 2008 ja 2009, 2009
ja 2010 seka 2010 ja 2011 wvililli. Luottoluokitustietoa ei ole saatavilla kaikista
yrityksistd kaikilta vuosilta. Yrityksen luottoluokitus saatetaan tietdd vain esimerkiksi
vuodelta 2008 ja 2009, jolloin kyseistd yrityksestd saadaan kerittyd vain yksi
luottoluokituksen muutos. On my6s mahdollista, ettd yrityksen luottoluokitus
tiedetddn esimerkiksi vuosilta 2008 ja 2010 mutta ei vuodelta 2009. Till6in kyseisesté
yrityksestd ei saada lainkaan transitiodataa, koska luottoluokitusten muutokset
huomioidaan vain perikkiisille vuosille. Kisittelemilld luottoluokitusaineisto edelld
kuvatulla tavalla saadaan kerdttyd varsinainen transitiodata, jonka médrd on esitetty
taulukossa 2.

Taulukko 2. Luottoluokitusten muutokset vuosittain

Aikavili Transitioita | Huonompi Ennallaan Parempi Default

2008-2009 1380 611 (44.3 %) | 622 (45.1 %) | 147 (10.7 %) 39 (2.8%)
2009-2010 1543 277 (18.0 %) | 967 (62.7 %) | 299 (19.4 %) 24 (1.6 %)
2010-2011 1793 327 (18.2 %) | 1118 (62.4 %) | 348 (19.4 %) 25 (1.4 %)

Taulukkoon on eritelty luottoluokitusten muutosten madrd kullekin  vuoden
aikavilille. Yhteensd luottoluokitusten muutoksia saatiin kerittyd 4716 kappaletta.
Taulukkoon on merkitty miten muutosten mairit ja osuudet jakautuvat luokituksen
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huononemiselle, ennallaan pysymiselle ja paranemiselle. Lisaksi
maksukyvyttomyyteen eli default-luokkaan johtavien muutosten maard on keritty.
Taulukosta ndhddin, ettd aikavililldi 2008-2009 luottoluokitusten midrasti
huomattavan suuri osa on ollut luokituksen huononemisia. Kyseiselld aikavalilld
luokitusten muutoksista 44.3 prosenttia on ollut huononemisia. My6s
maksukyvyttomyyteen johtavia luokituksen muutoksia on ollut isompi aikavililld
2008- 2009. Finanssikriisi selittdd nditd havaintoja. Aikavilit 2009-2010 ja 2010-2011
ovat olleet vastaavasti parempia, kun luottoluokitusten huononemisia on ollut vain
alle 20 prosenttia ja maksukyvyttémyyteen johtavia muutoksia 1.6 ja 1.4 prosenttia.

Nyt kun varsinainen transitiodata on keritty, voidaan transitiomatriisi laskea
perinteiselli ~ cohort-menetelmalld.  Frekvenssiperustaisella ~ cohort-menetelmalla
luottoluokitusten  siirtymétodenndkoéisyydet lasketaan kaymilld jokainen luokka
erikseen lipi. Jos luokituksessa i on alkuhetkelld N; yritysta ja tistd yritysten madrastd
on siirtynyt N  luokitukseen j  seuraavalla  ajanhetkelli,  saadaan
transitiotodenndkoisyydet laskettua kaavasta 5. Laskettu transitiomatriisi on esitetty
liitteessé 5.

4.2. Tilastolliset tunnusluvut

Tutustutaan transitiodataan laskemalla keskiarvot ja keskihajonnat luottoluokille.
Kvantifioidaan Pohjolan pankin varsinaiset luottoluokitukset jirjesteysnumerolla
I:std 19:ta siten, ettd 1 on paras luottoluokitus ja 19 maksukyvyttomyysluokka.
Taulukossa 3 on esitetty jokaiselle luokalle keskiarvo tulevan luokan arvolle seka
keskihajonta.

Taulukko 3. Keskiarvot ja keskihajonnat luokille

Luokka | Keskiarvo | Keskihajonta| |Luokka |Keskiarvo | Keskihajonta
1 2.95 5.66 10 10.40 1.56
2 2.65 1.77 11 11.07 1.35
3 3.17 0.44 12 12.28 1.23
4 4.23 0.83 13 13.26 1.44
5 5.01 0.57 14 14.07 1.38
6 0.27 1.03 15 15.31 1.50
7 7.02 0.83 16 16.34 1.33
8 8.17 0.91 17 17.07 1.84
9 9.30 1.06 18 17.95 1,13

Keskiarvot vastaavat hyvin alkuhetken luokituksen jirjestyslukua. Luokalle 1
keskiarvo on huomattavan suuri, mikd johtuu muutamasta default-siirtymasta.
Luokkaa 2 ja 18 lukuun ottamatta keskiarvot ovat aina suurempia kuin luokituksen
arvo alkuhetkelld. Odotusarvoisesti tuleva luokka on siis hieman huonompi kuin
alkuhetkelld. Edellisessi kappaleessa taulukosta 2 havaittiin aikavililla 2008-2009
merkittivd osuus luottoluokitusten huononemisia, mikd selittdid my6s keskiarvon
kayttaytymista.

Keskihajonnat litkkuvat kullekin luokalle luokkaa 1 lukuun ottamatta valilla 0,44-1,84.
Huonommissa luokissa voidaan havaita trendid suurempaan keskihajontaan. Luokan
1 suuri keskihajonta johtuu muutamasta default-havainnosta.
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4.3. Kvalitatiivinen tarkastelu

Tarkastellaan lopuksi muutamia mielenkiintoisia havaintoja op:n datasta kappaleessa
0.1 esitellylld cohort-menetelmalld laskettuja transitiotodennakoéisyyksia. Tarkastellaan
ensin kunkin luokan todennikdisyytta siirtyd maksukyvyttomain luokkaan eli default-
luokkaan. Kuvassa 2 nihddin default-todennikdoisyydet.

DE T T T T T T T T T

o o
[} i=S
T T

o
3]
T

Default-todennakdisyys

o
—_ —_—
-

1
] 2 4 G g 10 12 14 16 18
Luottoluokitus

Kuva 2. Default-todennikéisyydet

Parhaalle luokalle havaitaan poikkeuksellisen suuri todennikdéisyys = siirtyé
maksukyvyttomain luokkaan. Todenndkdéisyyttd voidaan pitdd satunnaisena eikd se
ole erityisen johdonmukainen. Muuten default-todennikoéisyydet kayttaytyvit
loogisesti. Luokasta 10 eteenpdin default-todennikoisyys kasvaa paapirteissaan
eskponentiaalisesti ja huonoimmissa luokissa default-todennikdisyydet ovat jo hyvin
suuria.

Tutkitaan seuraavaksi kunkin luokan todennikéisyyttd pysyd samassa luokassa eli
transitiomatriisin diagonaalielementtejd. Kuvassa 3 nihdain kunkin luottoluokituksen
todennakoisyys pysyd samassa luokituksessa. Luokille 1-4 todennikéisyys pysyy noin
0,8:ssa ja luokasta 5 eteenpiin todennikdisyys —rupeaa  pienenemiin.
Todennikoisyyden pienenemisen trendid voidaan pitdd melko lineaarisena. Toisiksi
huonoimmassa luokassa 18 todennikéisyys kuitenkin pienenee jyrkisti ja edellisestd
kuvasta 2 havaitaan, etti todennidkoisyys siirtyd luokasta 18 maksukyvyttomain
luokkaan on suurempi kuin pysyd samassa luokituksessa.
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Kuva 3. Todennikoéisyydet pysyd samassa luokassa
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Katsotaan vield mielenkiintoista ilmi6td, joka havaittiin luokille 15-17. Ilmi6 havaitaan
kuvasta 4, johon on keritty transitiotodennikéisyydet luokille 16 ja 17.
Luottoluokituksen =~ huonotessa ~ on  todennikdisempdd  siirtyd ~ suoraan
maksukyvyttomain luokkaan kuin sitdi edeltiviin luokkiin. Kuvan 4 perusteella
luokasta 16 on todenniakoisempii siirtyd default-luokkaan kuin luokkiin 17 tai 18.
Luokasta 17 on vastaavasti todennikoisempai siirtyda suoraan default-luokkaan kuin
luokkaan 18. Finanssikriisin voidaan nihdi osaltaan selittivin kyseistd ilmi6ta.
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Kuva 4. Default-todennikéisyyden korostuminen suhteessa muihin siirtymiin

5. Menetelmat

Tdssa kappaleessa esitellddn tyossd sovellettavat mallit yksityiskohtaisemmin kuin
kirjallisuuskatsauksessa esitetyt markovilaiset ja bayesilaiset menetelmit. Kappaleessa
5.1 Suhdannemalli kiytetty muuttuja W on eri kuin aikaisemmin kappaleessa 3.2
Bayesildinen ldhestymistapa luottoluokitusten estimointiin kiytetty painokerroin.

5.1. Suhdannemalli

Tarkastellaan suhdannevaihteluiden vaikutuksen huomioimiseen
transitiotodennikoisyyksissd kehitettyd mallia (Triick, 2008). Liitetddn kunkin vuoden
kuhunkin  luottoluokitukseen  standardinormaalijakautunut  satunnaismuuttuja,
seuraavan vuoden luottopistemdird (ks. kuva 5), jonka jakauma ositetaan tulevia
luottoluokituksia vastaaviin osiin siten, ettd kunkin osan todennikoéisyys on vastaavan
transition todenndkdisyys transitiomatriisissa.
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Kuva 5. Seuraavan vuoden luottopistemiirin standardinormaalijakauma
luokalle BBB (T'tiick, 2008).

Luottopistemadrin  yliraja  xji  luokitukselle saadaan  ottamalla
standardinormaalijakauman  kertymafunktion kaanteisfunktio rajan alapuolelle
jadvasta todennikoisyysmassasta eli transitiotodennikoéisyyksien pik luokitukseen j ja
sitd alempiin luokituksiin j+1,..., K summasta

K
=0T P 22)

Suhdannevaihteluiden vaikutuksen huomioimiseksi tarkastellaan, miten eri
luottoluokitusten luottopistemairirajat muuttuvat makrotaloudellisten muuttujien
kuten bruttokansantuotteen tai kuluttajahintaindeksin muuttuessa. Tahin kiytetdan
lineaarista regressiomallia

d

j=1

jossa maksuhiiricluokan luottopistemairin yliraja ®71(S,) riippuu edeltivin
ajanhetken  makrotaloudellisista ~ muuttujista ~ Xj,t-1.  Aiempien  vuosien
maksuhiiriGtodennikoisyyksia S, vastaavien luottopistemiirirajojen @~ 1(Sy) ja niitd
edeltivien vuosien makrotaloudellisisten muuttujien Xj;_q perusteella estimoidaan
mallin kertoimet ¢j. Tamin jilkeen voidaan aiempien vuosien makrotaloudellisten
tilastolukujen perusteella ennustaa regressiomallia kidyttden seuraavalle vuodelle
maksuhiiridluokan  luottopistemaidriraja  ja  siirtdd  muiden  luottoluokkien
luottopistemadrirajoja vastaavasti, jolloin transitiotodennikoéisyydet kyseisiin luokkiin
muuttuvat suhdannevaihtelun mukaisesti.

Miairitelldan luottosykli-indeksi

o-I(S,) —
7, = (;) Us (24)
S

joka kuvaa maksuhiiridtilan luottopistemadrin ylirajan ®71(S,) poikkeamaa
aiempien vuosien keskiarvostaan |lg jaettuna aiempien vuosien keskihajonnallaan 0.
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Luottosykli-indeksin keskiarvo on siis nolla ja keskihajonta yksi. Regressiomallin
avulla voidaan estimoida tulevan vuoden luottosykli-indeksi Z;.

Maaritellddn seuraavaksi luotonmuutosindikaattori

Y, =wZ, +J1—w?uy, (25)

jossa  Z¢ on luottosykli-indeksi jauy on  standardinormaalijakautunut

satunnaismuuttuja ja W seki V1 — w? ovat niitd vastaavat kertoimet, joissa W €
[0,1]. Luotonmuutosindikaattori kuvaa luottopistemairin tulevien atvojen
midriytymisti. Siihen vaikuttaa standardinormaalijakauma u; painolla V1 — w?, ja
arvoja siirtdd lisiksi suhdannevaihteluiden vaikutusta kuvaava luottosykli-indeksi Z;

painolla w. Luottoluokituksesta 1 siirrytdan maksuhairiétilaan, jos
luotonmuutosindikaattorin arvo eli luottopistemairin tuleva arvo alittaa kyseistd
transtiota vastaavan luottopisteméirin kynnysarvon T eli, jos pitee

P(Y, <T)=P(wZ+V1-wu, <T)

—P< <T—W2>_¢<T—WZ> (20)
S\ S Towz) T o)

missd viimeinen yhtisuuruus seuraa Ugn standardinormaalijakautuneisuudesta.
Vastaavasti saadaan todennikoéisyydet muillekin transitioille luokasta i luokkaan j

chdolla Z, muotoon

- X — wZ, xji+1 - wZ,
p(esl2) = o (Y= ) - o (L) @
(0.7]2:) V1 —w? V1 —w?
missa X]-i ja X]-i 41 ovat luottoluokan j luottopistemidrin yldraja ja alaraja

frekventistisen transitiomatriisin perusteella kaavasta (22) laskettuna. Painokertoimet
w tulisi valita siten, ettd niitd kaytettdessd mallilla saataisiin lasketuksi aiempien
vuosien transitiotodennikéisyydet mahdollisimman tarkasti.

Tissa tyossid toteutimme ylla kuvatun suhdannemallin Matlabilla, laskimme sen avulla
estimaatin vuoden 2012 transitiotodennikoéisyysmatriisille ja vertasimme tuloksia
sekoitemalliin ja frekventistiseen transitiomatriisiin. Vertailu on esitetty raportin
ulokset-osiossa.

5.1.1. Regressiomalli

Talouden suhdanteen huomioimiseksi tarvitsemme suhdannetta kuvaavan
indikaattorin

S = O(BX,—1 +€), (28)

missi Sy on maksuhidirién todennikoéisyys, X on makrotaloudelliset selittavit
muuttujat  ja @ on standardoitu  normaalijakaumafunktio. Maksuhiirién
todennidkdisyys seuraavalla periodilla voidaan estimoida kiyttien kaavaa (23).
Selittivind muuttuja voidaan kdyttid makroekonomisia muuttujia seki erilaisten

joukkovelkakirjojen korkospreadeji (Triick 2008). Koska aiheenasettajalta saatu data
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ei ole riittdvd regressiomallin estimoimiseksi, kidytimme tilastokeskuksen aineistoa
vuosilta  1994-2011. Maksuhiiriotodennikoisyytend — kiytetddn regressiomallin
estimoinnissa vuotuisia konkurssiin menneitd yritysten lukumairia jaettuna vuotuisilla
yritysten kokonaismaarilld. Mallin avulla estimoitua vuoden 2012 yritysten suhteellista
konkurssimdarda verrataan vuosien 2008-2011 keskimadrdiseen suhteelliseen
konkurssimaaraan.  Regressiomallin  selittivind  muuttujina ~ ovat ~ Suomen
elinkustannusindeksin  muutos CPI ja Suomen vuotuinen ty6ttOmyysprosentin
muutos UN, liite 1. Estimointi tehtiin my0s ottamalla malliin mukaan selittdviksi
muuttujiksi  vuotuinen  bruttokansantuotteen  suhteellinen = muutos  sekd
yksityistalouksien sddtojen vuosittainen suhteellinen muutos, mutta kumpikaan naista
selittavistd muuttujista ei parantanut mallin tilastollisia tunnuslukuja selvisti, jotta
ylimairiisten vapausasteiden lisidminen olisi ollut perusteltua.

Estimoidun regressiomallin selitysaste R? = 0.92, F-arvo 82.70 ja p-arvo 1.76 x
1078, Mallin selitysaste on varsin korkea seki se on tilastollisesti merkitsevi, koska p-

arvo on hyvin pieni. Mallin selittivien muuttujien statistiset tulokset ovat taulukossa
4.

Taulukko 4. Regressiomallin statistiset tulokset mallin parametreille.
C t-arvo p-arvo | 95%-alaraja | 95%-yliraja
c 0 -0,003 -0,006 -0,001
CPI 0,091 3,2085 0,0063 0,030 0,152
UN 0,129 12,7723 0,0000 0,107 0,151

Tilastokeskuksen aineistosta laskettu yritysten konkurssien suhteellinen osuus
vuosina 2008-2011 oli 0.88%. Estimaatti vuoden 2012 konkurssien suhteelliselle
osuudelle on 0.97% ja sille saadaan 95%-luottamusvili kiyttien talukossa 4 esitettyjd
95%-ala —ja ylarajoja. Luottamusvali on [0.0032 0.162]. Se on varsin leved ja sen
vaikutuksista  estimoituihin  transitiotodennikoéisyyksiin - késitelldidn  tulokset
kappaleessa.

5.2. Sekoitemalli

52.1. Esittely

Sekoitemallin perusideana on mallintaa luottoluokitusten siirtymatodennakoisyyksia
ehdollisten  luottoluokituskohtaisten — todennikdisyysjakaumien avulla. Nami
todennikoisyysjakaumat muodostetaan yhdistamailld, eli sekoittamalla, aiheenasettajan
aineistosta estimoidut jakaumat ulkopuolisen luokittajan (Fitch) transitiomatriisista
luettaviin luokkakohtaisiin jakaumiin. Tami ldht6asetelma on visualisoitu kuvassa 6.
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Aiheenasettajan Luottoluokittajan
aineistosta aineiston implikoima
estimoidut jakaumat jakauma

\ /

Sekoite-
malli

Kuva 6. Sekoitemallin muodostuminen.

Aiheen asettajan aineistosta kullekin luottoluokalle i =1,...,18 estimoidaan
todennikoisyysjakauma f;, joka mairda siirtymitodennakoéisyydet muihin tai samaan
luottoluokkaan fi;, j =1,...,19. Luokasta / voidaan siirtyd 19 eri luokkaan, koska
luokituksen muuttumisen (samana pysymisen) lisiksi on mahdollista siirtyd
maksuhairi6luokkaan.

Jakaumat luokituksen siirtymille estimoidaan ensin jatkuvina, jotka on rajoitettu
reaaliakselin vilille jolla luokitukset sijaitsevat, eli [1,19]. Tillaisia rajoitetun vilin
jatkuvia todennakoisyysjakaumia kutsutaan pypistetyiksi todenndkdisyysiakanmiksi. Koska
luottoluokat ovat kuitenkin diskreettejd, taytyy jatkuvista jakaumista muuntaa
diskreeteiksi siirtyméjakaumiksi. Tdmi voidaan toteuttaa esimerkiksi kertymafunktion
avulla. Jotta jatkuva jakauma voidaan estimoida tiysin diskreetistd havaintoaineistosta,
hajantetaan siirtymahavaintoja toisistaan. Tilloin havaintojen maird kasvaa ja jakauman
estimointi helpottuu. Esimerkiksi 30 havaintoa siirtymistd luokasta 10 luokkaan 12
on ilman hajautusta vain yksi havainto (30 per havainnot timin luokan siirtymistd
yhteensd), mutta hajautuksen kanssa 30 havaintoa.

Estimoidut diskreetit transitiojakaumat (todennikoisyysjakauma luottoluokituksen
muutokselle annettuna nykyinen luokitus) yhdistetdidn lopulta ulkopuolisen
luokittajan ~ vastaaviin  transitiojakaumiin. Koska molemmat jakaumat ovat
diskreettejd, voidaan ne  yhdistid  esimerkiksi  painotettuna = summana
(lineaarikombinaatio).

5.2.2. Teoria

Sekoitemallissa jatkuvat transitiojakaumat maidritelldan typistettyina
todennakoisyysjakaumina. Typistetty todenndikiisyysjakauma mairaa satunnaismuuttujan
X todennikéisyydet rajoitetulla vililli X € [a,b], missi —oo0 <a<b < oo,
Oletetaan, ettid X seuraa todennikoisyysjakaumaa f(x), € R, jonka kertymifunktiota
merkitddn F ja parametreja @ € R™. Tilloin typistetty todennikoisyysjakauma vililld
[a, b] on mairitelty seuraavasti

f&x16)

p(xlaSXSb)=F(b|9)_F(a|9) (29)

ja vastaava kertymafunktio
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Hav aintoja

F(x|0)—F(a] 0)

Prla<X<b) =m0 = Fla| 0)

(30)

Jakaumatyyppeind tissd tyGssd kdytetddn normaali- ja t-jakaumaa. Molemmat
jakaumat ovat symmetrisia ja koostuvat kahdesta parametrista: moodi ja hajonta
parametrista. Nama parametrit mairadvit mihin jakauma on keskittynyt ja kuinka
levea tai kapea se on.

Koska kiytettivit todennikoisyysjakaumat ovat parametrisia malleja, palautuu niiden
estimoiminen (sovittaminen aineistoon) parametrien estimointiin. Toisin sanoen
kaavan (29) mukainen typistetty todennikoéisyysjakauma, jossa jakaumatyypiksi on
valittu normaali- tai t-jakauma, sovitetaan aineistoon estimoimalla parametrit 6.
Parametrien estimointi toteutetaan tdssd tyGssd suurimman uskottavuuden
menetelmilld, jossa etsitadn parametriarvot 8%, jotka maksimoivat havaitun aineiston
_y uskottavuuden p(y|8), eli ratkaistaan optimointiongelma

max p(y16).

Tima optimointiongelma ratkaistaan tissd tyGssd numeerisesti kiytettivin Matlab
ohjelmiston valmisfunktiolla.

Jatkuvan todennikoisyysjakauman sovittamista joukkoon diskreettiin
havaintojoukkoon voidaan tukea hajauttamalla havaintoja. Perusideana on hajauttaa
siirtymadn { — j liittyvit n; havaintoa vilille [j — 6,/ + 6], 6 < % Hajauttaminen
voidaan toteuttaa esimerkiksi lisidmalld pientd kohinaa (7jitteria”) kuhunkin siirtyma
havaintoon joukkoon, eli korvataan alkuperiiset j havaintoa kohinaisilla havainnoilla
j=(G+38), 6~N(0,0), jossa kohinatermi & generoidaan kaikille havainnolle.
Kiytettiva hajonta o tulee valita tdssd tarpeeksi pieneksi, jottei eri siirtymahavainnot
mene sekaisin. Toinen tapa toteuttaa aineiston hajauttaminen on poimia siirtymat j

kappaletta siirtymia [ — j tasajakaumasta valiltd [] - %, Jj+ %] annettuna luokka i.

Hajauttamisen vaikutusta on havainnollistettu kuvissa 7, joissa kuvat vasemmalta
oikealle esittavit alkuperiisida havaintoja, gaussisesti hajoitettuja ja tasapoiminnalla
hajoitettuja siirtyméahavaintoja luokalle 10.
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Kuva 7. Vasemmalla alkuperiiset havainnot, keskelld gaussisesti hajautetut ja oikealla
tasapoiminnalla hajautetut havainnot luokan 10 luokitussiirtymista.
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Luottoluokille 1-14 estimoidaan yksi typistetty jakauma, eli kaksi parametria per
luokka, ja luokille 15-18 kahden typistetyn jakauman sekoite, eli viisi parametria per
luokka (valituilla jakaumilla). Paremmilla luottoluokilla yksi jakauma riittdd
kuvaamaan havaittuja siirtymid, mutta huonojen luokitusten kohdalla aineisto on
kaksi moodinen (havaittavissa ’default”-kyttyrd), jota ei voida milldidn mallintaa yksi
moodisen jakauman avulla.

Usean jakauman sekoite 4 voidaan muodostaa yleisesti

n

h(x) = Z a;p;(x16,), a; = O,Z a; =1 (1)
i=1

i=1

Kahden jakauman tapauksessa voidaan yksinkertaisesti summasta
h(x) = ap; (x|6;) + (1 — a)p1(x16,), a € [0,1]. (32)

Relaatiota (17) sovelletaan sekd estimoitujen jatkuvien transitiojakaumien
yhdistimisessa luokille 15-18, sekd kaikkien luokkien estimoidun diskreetin jakauman
yhdistimisessd  ulkopuolisen luokittajan  diskreettethin  jakaumiin. Diskreetti
transitiotodennikdisyys f;; siirtymille luokasta / luokkaan j, { = j, voidaan laskea

vastaavan luokan jatkuvasta transitiojakaumasta muodostetun kertymafunktion P,

avulla

1 1
fi =Px<j+)=Pix<j-2) (53)

Ulkoisen luokittajan (Fitch) tarjoaman transitiomatriisin hyédyntimiseksi matriisiin
on lisattavd  yksi  luokitusluokka  lisad, koska Pohjolan ja  Fitch:n
luottoluokitusjirjestelemit sisaltdvit eri mairin luottoluokkia: Pohjolan jirjestelma
sisaltdd 18 luokkaa ilman default-luokkaa kun taas Fitch:n jirjestelma sisaltdd 17
luokkaa ilman default-luokkaa. Ulkoisen luokittajan matriisiin paddyttiin lisidmédin
uusi luokka luokkien B- ja CCC-C viliin. Kyseiset luokat vastaavat ulkoisen
luokittajan matriisissa huonointa ja toisiksi huonointa luokkaa, jos default-luokkaa ei
huomioida. Ylimdirdinen luokka pidadyttiin lisidmadn juuri tihdn kohtaan, koska
paremmat luokat wvastasivat hyvin OP-pohjolan luokituksia. Vastaavasti Fitchin
matriisin luokkien B- ja CCC-C vililla transitiotodennikoéisyyksissd havaittiin jyrkka
muutos, jolloin ylimdirdinen luokka tasoitti titd muutosta. Ylimdirdisen luokan
todennikoisyydet laskettiin luokkien B- ja CCC-C keskiarvosta, eli kaavasta
Praa = 2= ZP L i=1,..,19. (34)

Ulkoisen luokittajan matriisi lisdtylld luokalla on esitetty liitteessé 2.

5.2.3. Toteutus

Esitetddn vield lopuksi yhteenveto sekoitemallin muodostamisesta, joka on esitetty
vaiheittain. kuvassa 8. Ensiksi diskreettid havaintoaineistoa hajautetaan, joko
tasapoiminnalla tai gaussisella hajautuksella jatkuvien jakaumien estimoinnin
tukemiseksi.
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Seuraavassa vatheessa kunkin luokitusluokan hajautettuihin siirtymahavaintoihin
sovitetaan todennakoisyysjakauma. Sovitettavat jakaumat ovat parametrisia, jolloin
jakauman sovittaminen vastaa parametrien estimointia. Luokille i=1,..,14
sovitetaan joko typistetty normaali- tai t-jakauma, jolloin luokkakohtaisia parametreja
on estimoitavana kaksi kappaletta (moodi- ja hajontaparametri). Luokille i =
15,..,18 sovitetaan kahden typistetynjakauman sekoite, jolloin estimoitavia
parametreja on viisi kappaletta (kummallekin jakaumalle moodi- ja hajontaparametrit
joiden lisdksi jakaumien painotusparametri). Parametrit estimoidaan suurimman
uskottavuuden menetelmalla.

Aineiston Parametrien Diskreetin Yhdistaminen

X . e jakauman -—) ulkopuolisen
hajauttaminen - estimomnti - 4 . P

' muodostaminen luokittajan jakaumaan

Jotta parametrien Suurimman
estimointi olisi uskottavuuden
robustimpaa. menetelma

Luckkakohtaisista Painotettu summa
kertymafunktioista

Kuva 8. Kaavio sekoitemallin toteutuksesta.

Parametrien estimoinnin jalkeen lasketaan kullekin luokitusluokalle kertymifunktio
relaation (30) mukaisesti. Kertymifunktioiden avulla voidaan laskea diskreetit
siirtymitodennikoisyydet kaavan (33) mukaisesti.

Viimeisessa ~ vaitheessa  estimoidut  diskreetit transitiojakaumat  yhdistetddn
ulkopuolisen luokittajan vastaaviin jakaumiin painotetulla summalla (32).

6. Validointi

6.1. Suhdannemallin estimointi

Konkurssien suhteellinen osuus kaikista yrityksistd on siis estimoitu olevan vuonna
2012 9.82% suurempi kuin vuosien 2008-2011 vastaava keskiarvo. Aiheenasettajan
aineiston vuosien 2008-2011 maksuhairiotilaan siirtyneiden yritysten osuus oli 1.87%,
joten estimaatti vuoden 2012 maksuhiiriéluokkaan siirtymiselle on 2.05%.

Kuvassa 9 on  esitetty vuoden 2012  estimoidut  todenndkéisyydet
maksuhairi6luokkaan siirtymiselle eri w:n arvoilla. Aineistosta johtuen estimoidut
todennikoisyydet luokasta 1 maksuhiiriluokkaan siirtymiselle ovat suuremmat kuin
vastaavat siirtymitodennikoisyydet luokista 2-9. Kuvasta voidaan selkedsti havaita,
ettd parametrin @ W  kasvattaminen johtaa suurempiin todennikoisyyksiin
maksuhairi6luokkaan siirtymiselle. Eniten parametri w vaikuttaa luokkiin, joissa on
alhainen todennikdisyys siirtyd maksuhairi6luokkaan, luokat 10-14. Naissa luokissa
siirtymatodennikdisyyden kasvu on noin 29-50% kun w = 0.1 korvataan w = 0.2.
On siis varsin selvad, ettd mallin antamat lopputulokset riippuvat hyvin paljon kuinka
tarkasti parametri W voidaan optimoida. Kirjallisuudessa (Truck 2008) kiytetyt w:n
arvot ovat optimointittavasta riippuen vililld [0.03 0.25]. Myohemmissa tarkasteluissa
kaytimme arvoa 0.1.
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Kuva 9. Estimoidut todennikdisyydet maksuhdiriGluokkaan siirtymiselle
vuonna 2012 eri w:n arvoilla.
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Kuva 10. Estimoidut todennikéisyydet maksuhiiriluokkaan siirtymiselle
vuonna 2012. Yld- ja alarajat on saatu kiyttimadlld regressiomallin 95%-
luottamusrajoja.

Kuvasta 10 nidhddin miten regressiomallin = 95%-luottamusrajat  vaikuttavat
estimoituihin vuoden 2012 siirtymitodennikoéisyyksiin, Suurin  suhteellinen ero
estimoidun todennakéisyyden ja luottamusvilin alarajan valilld on luokissa 10-14.
Niissd luokissa siirtymatodennakdisyys on noin pienempi 49-57%. Vastaavasti
yldrajoista ~ suurin  suhteellinen ero  on  my6s  luokissa 10-14.
Siirtymiatodennikoisyyksien ylarajat ovat 38-50% suuremmat kuin estimoidut arvot.
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Pienin luottamusvili siirtymitodenikoisyydelld on luokassa 18, jossa alaraja on 23%
pienempi ja yliraja 13% suurempi kuin estimoitu todennikoéisyys. Todennakoisyys
siirtyd luokasta 1 maksuhiiridluokkaan on valilld [0.070 0.143]. Varsinkin yldraja on
kohtuullisen suuri, mutta timi on seurasta atheenasettajan datan laadusta. Sama ilmi6
on nihtivissi kuvassa 8. Estimoidut transitiomatriisit 95%-luottamusrajoineen
parametrin arvolla w = 0.1 on esitetty liitteessd 4.

6.2. Sekoitemallin validointi
6.2.1. Datan hajauttamisen vaikutus

Tutkitaan aluksi datan hajauttamisen mahdollisuutta sekoitemallissa. Datan
hajauttaminen esiteltiin  kappaleessa 5.2.2. Datan hajauttaminen havaittiin
tarpeelliseksi jo varhaisessa vaiheessa mallia rakennettaessa. Ilman hajauttamista
jakaumien estimointi ei onnistunut jokaiselle luokalle. Toisaalta useissa luokissa, joissa
estimointi onnistui, ilman hajauttamista ei saatu kdypid tuloksia. Niissd luokissa
tulokset vaihtelivat erillisilli laskentakerroilla, vaikka laskennan alkuparametrit
pidettiin samoina. Ilmi6tdi on havainnollistettu kuvassa 11 luokalle 17. Kuvassa on
esitetty dataan sovitettu t-jakauma ilman hajauttamista kahdella eri estimointikerralla
samoilla alkuparametreilla. Tuloksissa ei ole kaytetty ulkopuolisen luokittajan dataa.
Vaikka laskennan alkuparametrit pidetidn samoina, sovitetun jakauman parametrit
vaihtelevat voimakkaasti. Koska ilman hajauttamista luottoluokitusmuutosten
havaintopisteet kasaantuvat diskreetteihin pisteisiin, parametrien estimointi ajautuu
ongelmiin. Niin ollen hajauttamisen kayttoé on perustelua sekoitemallissa.
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Kuva 11. Jakaumasovite kahdella eri laskentakerralla ilman hajauttamista

Varsinainen hajauttaminen oli mahdollista sekoitemallissa joko normaalijakauma- tai
tasajakaumapohjaisesti. Tasajakaumapohjaisella hajauttamisella havaittiin samoja
ongelmia kuin ilman hajauttamista. Vaikka alkuparametrit pidettiin samoina,
lopullisen  jakaumasovitteen = parametrit  vaihtelivat  litkaa.  Kéytettdessa
normaalijakaumapohjaista hajauttamista samaa ongelmaa ei muodostu. Samoilla
alkuparametreilla  eri  laskentakerroilla  lopullinen  sovite pysyy samana.
Tasajakaumapohjaisen hajauttamisen voidaan nihdd hajauttavan datapisteitd liian
levealle wvilille. Normaalijakaumapohjainen  hajauttaminen  keskittdd  pisteet
ttheimmin, jolloin parametrien estimointi onnistuu. Niin ollen lopullisessa
sovitemallissa hy6dynnetiin datan hajauttamista ja nimenomaan
normaalijakaumapohjaista hajauttamista.
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6.2.2. Jakauman valinta
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sekoitemallissa
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Sekoitemalliin valittiin jakaumiksi typistetty normaalijakauma ja t-jakauma. Tutkitaan
jakauman vaikutusta jakaumasovitteeseen kolmella eri luottoluokituksella. Kuvassa 12
on esitetty sovitteen antamat transitiotodennikdisyydet luottoluokille 1, 10 ja 17.

Jakauman sovittamisessa

on kiytetty normaalijakaumapohjaista

diskretointia.

Ulkopuolisen luokittajan dataa ei ole kiytetty. Kuvassa on mustalla merkitty

alkuperdiset  op:n

datasta

cohort-menetelmalld

lasketut frekventistiset

transitiotodennikoisyydet. Punaisella virilld on esitetty sovitteen antamat tulokset t-
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Kuva 12. Sovite luokille 1, 10 ja 17 normaalijakaumalla ja t-jakaumalla

Luokan 1 kohdalla havaitaan, ettd normaalijakaumaa kiytettidessd todennikoisyys
pysya samassa luokassa jdd hyvin pieneksi. Vastaavasti t-jakauma on huipukkaampi ja
antaa paremmin op:n dataa vastaavaan todennikoisyyden. Normaalijakaumaa

kaytettiessid

todennikoisyyksille

siirtyd ~ pois

alkuperdisestdi ~ parhaasta

luottoluokituksesta saadaan lilan suuria arvoja. T-jakauman sovite on selvisti

parempi.

Luokan 10 kohdalla

havaitaan samanlaisia tuloksia kuin luokan 1 kohdalla.

Normaalijakauma ei ole tarpeeksi huipukas, jolloin todennakoisyys pysyd samassa
luottoluokituksessa jad liian pieneksi ja vastaavasti todennakoisyydet siirtyd pois
alkuperiisestd luottoluokituksesta tulevat liian suuriksi. T-jakauma sen sijaan
noudattelee hyvin op:n datan tuloksia.

Luokalle 17 t-jakauma tuottaa my6s parempia tuloksia. Kyseinen luokka eroaa
luokista 1 ja 10, koska luokalle 17 estimoidaan kahden jakauman summa merkittivin

default-todennikoisyyden

takia.

avulla

T-jakauman

default-todennakoisyyden

aiheuttama toinen huippu saadaan huomioitua, mikd normaalijakaumalla ei onnistu.
Diagonaalitodennakoisyys jada kummallakin jakaumalla hieman pieneksi, mutta
kyseinen ongelma korjaantuu seuraavassa kappaleessa esitellylld ulkoisen luokittajan

datan hyédyntimiselld

Normaalijakaumaa

kaytettiessi

jakaumaparametrien

estimointi ei my6skdan

onnistunut kaikille luokille ja monissa luokissa iteroinnin lopputulos vaihteli liikaa. T-
jakaumaa kiytettidessd kyseisid ongelmia ei ollut, joten sekoitemallin kohdalla on
perusteltua kayttda t-jakaumaa.

8
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6.2.3. Ulkopuolisen luokittajan painotus

Viimeinen vaihe sekoitemallin rakentamisessa on valita painokerroin a € [0,1], joka
médrdd missid suhteessa aineistosta estimoitua transitiojakaumaa ja ulkopuolisen
luokittajan transitiomatriisin implikoimaa jakaumaa painotetaan
luottoluokkakohtaisesti. Kuten mallin esittelyn yhteydessd esitetddn, estimoidut
diskreetit luokkakohtaiset jakaumat f; ja ulkopuolisen luokittajan vastaava jakaumat
g; siirtymitodennakoisyyksille yhdistetddn yksinkertaisena lineaarikombinaationa

soveltaen relaatiota 17

pij = af,] + (1 - a)gij, i = 1, ...,18, ] = 1, ey 19

missd indeksi { on luokka, jonka transitiojakaumaa tarkastellaan, ja j tuleva luokka,
johon siirrytain.

Painokertoimen a valinnan vaikutus on hyvin suoraviivaisesti tulkittavissa:
suuremmalla a arvolla estimaattia painotetaan enemmin, jolloin lopullinen
transitiotodennikoisyysjakauma on lihempani alkuperiistd aineistoa. Pienemmalla w
annetaan enemmain painoa ulkopuolisen luokittajan aineistolle, ja transitiojakauma
kalibroituu voimakkaan sen mukaan.

Kuvissa 13 havainnollistettu luokan 10 siirtymidjakaumalle painokertoimen w
vaikutusta arvoilla 0.2, 0.5 ja 0.8 lukien vasemmalta oikealle. Aiheenasettajan
aineistosta on ensin estimoitu jakaumat luokituksen siirtymille kédyttden gaussista
hajautusta hajontaparametrilla ¢ = 0.1 ja jakaumatyyppini t-jakaumaa. Tamin jalkeen
estimoidut  siirtymatodennikoisyydet on  yhdistetty ulkopuolisen luokittajan
todennakoisyyksiin ylld esitetyn mukaisesti kayttien pientd (0.2), keskisuurta(0.5) ja
suurta(0.8) painokerroinarvoa.

Luokan 10 kohdalla sekoitemalli kalibroituu selvisti voimakkaammin ulkopuolisen
luokittajan jakaumaan oikeastaan vain siirtymitodennakoisyyden pigi0 (pysytddn
luokassa 10) kohdalla. Tami johtuu siitd, muiden transitioiden kohdalla estimoitu
jakauma ja ulkopuolisen luokittajan jakauma ovat hyvin ldhelld toisiaan. Niin ei
luonnollisestikaan ole kaikkien luokkien kohdalla, etenkdin huonompien luokitusten,
joissa  painokertoimen  valinnalla on  suurempi  merkitys ~ useammalle
siirtymitodennikéisyydelle per jakauma.
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Kuva 13 Luokan 10 transiotiotodennikdisyysjakauma painokertoimen arvoilla
a = 0.2 (vasemmalla), a = 0.5 (keskelld) ja @ = 0.8 (oikealla).
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Painokertoimen valinta jitetddn tehdyn pintapuolisen tarkastelun perusteella mallin
parametriksi, jonka valitsee paditOksentekija tai mallin kayttdja. Perusteluna talle
esitetddn, ettd tdmin parametrin tulkinta on erittdin helppoa ja vaikutus hyvin
lipindkyvid, jolloin kyseinen parametri voidaan valita vallitsevan nikemyksen
mukaisesti. Tédssd tyGssd painokertoimelle kdytetidn arvoa a = 0.5. Tilld valinalla
sekoitemallilla lasketut estimaatit transitiotodennikdéisyyksille ovat kompromisseja
aiheenasettajan aineistosta lasketun estimaatin ja ulkopuolisen luokittajan jakauman
valilld.

Karkeasti parametrin valinnasta voidaan todeta, ettd koska luottoluokittajan jakaumat
on laskettu keskiarvona suuresta aineistosta pitkaltd aikavililtd, voidaan niiden ajatella
edustavan stabiilia keskimédrdistd tilannetta siirtymien osalta per luottoluokka.
Turbulentimpina aikoina nami jakaumat ovat hyvin todennidkéisesti turhan
konservatiivisia, jolloin niille tulisi antaa vihemmin painoa. Toisaalta ne edustavat
robustia pitkdn aikavilin keskiarvoa transitiotodennikéisyyksille.

7. Tulokset

Tdssa osiossa verrataan suhdanne- ja sekoitemallilla estimoituja luottoluokitusten
transitiomatriiseja toisiinsa. Koska kokoa 18 X 19 olevien matriisien vertailu
mielekkadsti on hankalaa, toteutetaan vertailu transitiomatriisien olennaisimpien
piirteiden perusteelta pitien mielessi luottoluokitus viitekehys.

Vertailun kohteiksi on valittu kolmen tyyppiluokan vertailu, jossa verrataan toisiinsa
“hyville” (luokitus 1), “keskiverrolle” (luokitus 10), ja “huonolle” (luokitus 17)
estimoituja transitiojakaumia. Lisdksi esitetdidn molemmilla menetelmilld estimoitujen
transitiomatriisien  diagonaalitodenndkoisyyksid — (luokitus el muutu)  sekd
maksuhiiriosaraketta (todenndkoéisyys siirrytddn maksuhdiriGluokkaan annettuna
luokka).

Estimoidut tulokset tuotetaan tydssi esitetyilli menetelmilld, joiden ominaisuudet ja
parametrit on valittu validoinnin perusteella. Sekoitemallissa kdytetddn t-jakaumaa,
gaussista datan hajautusta hajautusparametrilla ¢ = 0.1 ja painokerrointa a = 0.5
ulkopuolisen luokittajan  jakaumille. Suhdannemallissa  kidytetdan estimoitua
regressiomallia sekd parametria w = 0.1. Lihtokohtana oleva transitiomattiisi on
laskettu aiheenasettajan aineistosta kappaleessa 4.1.2 kaavan (5) mukaan. Tdmai
transitiomatriisi on esitetty liitteessd 5.

7.1. Tyyppiluokkien vertailu

Tarkastellaan ensin suhdanne- ja sekoitemalleilla estimoituja transitiojakaumia
luokkien 1 ja 10 siirtymitodennikdisyyksille. Nami transitiojakaumat on esitetty
kuvissa 8.1.1. Luokan yksi transitiojakaumaa estimoitaessa sekoitemallilla siivottiin
pois havainnot maksuhdiriéon siirtymisestd, koska niilla erittiin poikkeavilla
havainnoilla oli aivan lilan suuri vaikutus estimoituun jakaumaan (hajonta kasvoi
huomattavasti, koska havaintoja on niin vihin timin luokan siirtymistd). Tami on
syynd suurimmalle erolle menetelmien vililli luokan yksi jakauman estimoinnissa.
Muuten jakaumat muistuttavat hyvin paljon toisiaan, pienend erona ollen, ettd
sekoitemallilla todennikoisyys siirtyd huonompaan luokkaan kuin kaksi vaimenee
siledsti pois, kun taas suhdannemallin estimaatissa nima todennikdisyydet ovat
nollaa, koska havaintoaineistossa ei havaintoja ko. siirtymisti ole.
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Kuva 14. Transitiojakaumat laskettuna alkuperiisesti aineistosta frekventisesti,
suhdannemallilla ja sekoitemallilla luokalle yksi (vasemmalla) ja kymmenen (oikealla).

Luokan 10 transitiojakauma on esitetty my6s kuvassa 14. Sekoitemallin estimaatti on
selvasti huipukkaampi tilli luokalla (ja muilla “keskiverto” luokilla), kuin
suhdannemallin estimaatti. Huipukkuus nakyy paitsi korkeampana todennakoisyytena
pysyd samassa luokassa myoOs selvisti pienempind todennikoéisyyksind millekdan
transitiolle. Syynd tihdn mallien viliseen eroon on ennen kaikkea sekoitemallin
hyviksikdyttimd ulkopuolisen luokittajan jakauma, jonka voi tulkita olevan pitkin
aikavilin ~ keskiarvo  transitiojakaumalle. Tama keskiarvojakauma on vield
sekoitemallin  estimaattiakin ~ huipukkaampi, jonka seurauksena aineistosta
sekoitemallilla estimoitu jakauma kalibroituu huipukkaammaksi.

Viimeisend tyyppiluokkana tarkastellaan ns. ”huonoa” luokkaa, jonka luokitus on
toiseksi huonoin (17, aiheenasettajan asteikolla 11,5). Tamin luokan kohdalla
menetelmien estimaatit poikkeavat huomattavasti toisistaan ja ne on esitetty kuvassa
8.2.2.
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Kuva 15. Transitiojakaumat luokalle 17 laskettuna alkuperdisestd
aineistosta frekventisesti, suhdannemallilla ja sekoitemallilla.

Kuvaa 15 tarkasteltaessa voi ensimmiisend huomata aiheenasettajan aineistossa
olevan poikkeuksellisen piikin = siirtymalle  pq712.
merkittdvisti havaintojen vihyyden vuoksi,

Tama nakyy jakaumassa

ennen kaikkea koska moinen

Kunnas, Kleinberg, Kotilainen, Parjanne, Nikoskinen 26



siirtymatodennakoisyys el ole missddn nimessi koherentti tarkasteltavan ilmion
puitteissa. Kuvassa nikyy selvasti my6s kyttyrd, koska siirtymin pq719
todennikdisyys, eli siirtyminen maksuhdiri6luokkaan, on selvdsti suurempi kuin
siirtyman  Ppq171g. Tami vaikuttaa luonnolliselta, koska maksuhiiridluokka on
absorboiva, ja voidaankin ajatella, ettd maksuhiiriluokkaan kerddntyy kaikki
siirtymit, jotka menisivit huonompaan luokkaan kuin maksuhairi6 luokitus.

Tarkasteltaessa suhdannemallin estimaattia transitiojakaumalle huomataan, ettid se
sovittuu aiheenasettajan aineistoon todella tarkasti. Estimaatti voidaan todeta olevan
ylisovittunut, koska se mallintaa tdysin poikkeavan siirtymin pj71, my0s todella
tarkasti. Suhdannevaihtelu ei heiluta estimaatteja kovinkaan paljoa, koska myo6s
siirtymat maksuhiéiri6luokkaan vastaavat aineistosta frekventisesti (havaintojen
suhteellinen osuus) laskettuja siirtymatodennikoisyyksia.

Sekoitemallin  estimaatti  luokan 17  transitiotodennakoéisyyksille — poikkeaa
suhdannemallin estimaatista erittdin paljon. Sekoitemalli onnistuu mallintamaan
jossain madri havaitun kyttyrin, mutta todennikoisyys pj7,17., jolla siirtymai ei
tapahdu jda aivan liian pieneksi. Myos todennikoéisyydet siirtymille luokkiin 16 ja 19
(maksuhiiri6) poikkeavat sekid aineistosta ettd suhdannemallin estimaatista erittdin
paljon. Osittain ndmad tulokset johtuvat siitd, ettd my6s ulkopuolisen luokittajan
transitiojakauma kyseiselle luokalle poikkeaa havaitusta jakaumasta melko paljon.
Tama kalibroi jo lihtGkohtaisesti sekoitemallin estimaattia eri suuntaan. Toisena
syyna huonolle sovitteelle ovat poikkeavat havainnot siirtymisestd luokkaan 12, jotka
tuovat aineistoon selvisti lisid hajontaa, jolloin estimoidut todennikoisyysjakaumat
eivit ole tarpeeksi huipukkaita.

7.2. Maksuhiiri6luokan ja diagonaalien vertailu

Todennakoisyydet  siirtya  kustakin ~ luottoluokasta ~ maksuhiiri6luokkaan
suhdannemallin, sekoitemallin ja frekventistisesti lasketun transitiomatriisin
perusteella on esitetty kuvassa 16. Siitd nahdddn, ettd kunkin mallin antamat
transitiotodennikoisyydet luokista 2-9 maksuhairicluokkaan ovat selvisti alle 1 %.
Korkeista luokituksista suoraan maksuhiiriéon siirtyminen on siis padsdantoisesti
hyvin harvinaista. Luokasta 10 luokkaa 18 kohti siirryttdessd transitiotodennikoisyys
maksuhiiri6luokkaan kasvaa kuitenkin luokka luokalta yhi jyrkemmin. Luokille 10-14
se on noin 1-2%, luokille 15-16 noin 12 % (sekoitemallissa 5 %), luokalle 16 noin 14
% (sekoitemallissa 5 %), luokalle 17 noin 25 % (sekoitemallissa 15 %) ja luokalle 18
noin 45 % (sekoitemallissa 30 %). Maksuhiiriéon siirtymisen todennikoisyyden
kithtyva kasvu luottoluokan huonontuessa kuvaa sitd, kuinka taloudellisen tilanteen
heikentyessi on yhid todennikoisempid, ettd ongelmat syvenevit entisestdin,
selviytyminen on yhé vaikeampaa ja asiakas ajautuu vihitellen kohti maksuhairiotilaa
ei-markovilaisen drift-ilmién kautta. Sekoitemallin arviot transitiotodennikoisyyksistd
alimmista luokista maksuhdiriéon ovat muita malleja selvisti maltillisempia. Toisaalta
sekoitemalli antaa luokille 11 ja 12 muita malleja korkeammat todennikoéisyydet
siirtyd maksuhdiri6on. Suhdannemallin arviot maksuhiiriGtodennakoisyyksistd ovat
kaikille luokille korkeammat kuin 2008-2011 frekventistisen mallin, silld
suhdannemallin arvio on ennuste vuodelle 2012 ja sen taustalla oleva regressiomalli
ennustaa maksuhiirién luottopistemiirirajan nousevan aiempien vuosien keskiarvon
ylapuolelle. On yllittivaa, ettad parhaastakin luokasta siirtyy frekventistisen mallin ja
suhdannemallin mukaan noin 10 % eli noin puolet kaikista luokasta poistuvista
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suoraan maksuhidiricluokkaan. Timd on erityisen hammentavai, koska seuraava
luokka, jolle todennikoisyys on samaa suuruusluokkaa on vasta luokka 15.
Kiinnostavaa on my0s huomata, ettei sekoitemalli arvioi muita malleja vastaavaa
suuruusluokkaa olevaa maksuhiirién todennikoisyytta luokalle 1.
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Kuva 16. Todenndkoisyydet — siirtyd  kustakin  luottoluokasta
maksuhdiri6luokkaan suhdannemallin, sekoitemallin ja frekventistisesti
lasketun transitiomatriisin perusteella.

Suhdannemallin antamat todennikoisyydet kussakin luottoluokituksessa pysymiselle
on esitetty kuvassa 17. Todennikoisyys pysya tietyssa luottoluokituksessa nayttid
vihenevin portaittain siirryttdessd paremmista luokista huonompiin. Neljan parhaan
luokituksen (1-4) todennikoéisyys pysyd samana on yli 80 %. Tama on odotettavaa,
koska korkean luottoluokituksen yrityksilld on tyypillisesti vahva taloustilanne, eivatka
esimerkiksi suhdannevaihtelut usein vaikuta nithin yhtd nopeasti ja radikaalisti kuin
muiden luottoluokkien yrityksiin. Seuraavassa neljdssi luokassa (5-8) pysymisen
todennikdisyys on endd noin 60-70 % ja niitd seuraavan kahdeksan luokan (9-16)
enai vain noin 50 %. Siirryttiessd ns. investment grade —luokista speculative grade —
luokkiin todennikéisyys luokituksen sailymiselle alenee siis selvisti. Nama alemmat
luokat ovatkin jo alttiimpia esimerkiksi suhdannevaihteluille. Luokkia 15 ja 16 lukuun
ottamatta ndistd luokista ei kuitenkaan siirrytd vield juuri lainkaan (kuva Y)
(ainoastaan noin 1-2 %) suoraan maksuhiiriluokkaan, vaan siirtyminen tapahtuu
tyypillisemmin muiden alempien luokkien kautta vatheittain drift-ilmiona. Luokassa
16 pysymisen todennikéisyys on alle 50 % ja luokassa 18 pysymisen todennikoéisyys
on endd noin 30 %. Todennikdisyys paityd maksuhiiridluokkaan luokasta 18 on 45
% eli noin 65 % luokasta 18 poistuvista siirtyy suoraan maksuhaiiriéluokkaan.

Painokertoimen w kasvaessa luokassa pysymisen todennikoéisyys kasvaa kaikissa
luokissa. Tdmid on ymmirrettivad silli w on suhdannevaihteluiden kaikkiin luokkiin
kohdistaman systemaattisen vaikutuksen painokerroin ja mitd enemmin vaihtelun
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vaikutusta painotetaan sitd enemmin luokitusten voi odottaa muuttuvan kun taas
ilman suhdannevaihtelun huomioimista transitiomatriisit ovat tyypillisesti hyvinkin
diagonaalipainotteisia eli todennikéisyydet pysya tietyssa luottoluokassa ovat suuria.
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Kuva 17. Todenndkéisyydet kussakin luottoluokassa  pysymiselle
suhdannemallin  ennusteesta vuodelle 2012  suhdannevaihteluiden
vaikutuksen painokertoimen w arvoilla 0.1, 0.15, 0.2 ja 0.5.

8. Yhteenveto

8.1. Tulokset

Tyo tarkoituksena oli tutkia erilaisia mahdollisuuksia estimoida ja kalibroida
luottoluokitusten  siirtymatodenndkoisyyksid.  Kirjallisuuskatsauksessa  esitettiin
tavanomaisen markovilalisen mallin lisiksi kaksi muuta mielenkiintoista mallia,
markovilainen sekoitemalli ja bayesildinen malli. Néiden lisdksi tyOssd esiteltiin
hieman perusteellisemmin ns. suhdannemalli (Triick 2008) seka hieman soveltavampi
ns. sekoitemalli. Suhdannemallin tarkoituksena oli tuoda transitiotodennikoisyyksien
estimointiin mukaan talouden suhdannevaihtelu. Sekoitemallin lihtokohtana oli
tayttdd aiheenasettajan toinen toivomus, joka oli ulkoisen aineiston hySdyntiminen,
talouden suhdanteen huomioimisen lisiksi. Ulkoisen aineiston hyodyntimisen
tarkoituksena oli tdydentdd aiheenasettajan vajavaista aineistoa. Koska nimi
estimointimenetelmit ovat lihtékohtaisesti hyvin erilaiset, ei voida kumpaakaan
menetelmédd pitdd toista parempana. Jatkoa ajatellen olisi mielenkiintoista soveltaa
suhdannemalliin esimerkiksi normaalijakauman sijaan t-jakaumaa eri luottoluokille.
Lisdksi lihdeaineiston perusteella (Trick 2008) suhdannemallia voisi kehittdd vield
tissd tyOssd esitetystd mallista paljon pidemmille ja paremmin sovellettavaan
aineistoon  sopivaksi.  Erityisesti parametrin W  kalibroiminen voisi olla
mielenkiintoinen optimointitehtava.
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8.2. Projektin eteneminen ja tyoskentely

Projekti eteni sille asetetun aikataulun mukaisesti ja riskeistd realisoitui aineiston
niukkuuteen liittyvat riskit, joista selvittiin suunnitelman mukaisilla toimenpiteilla,
aineiston laatua paikattiin ulkoisella datalla, vaikeaselkoisimmat menetelmit karsittiin
projektin alkuvaiheissa pois. Tédssd vaiheessa ei vield voida arvioida aiheenasettajan
tyytyvaisyytta projektin lopputulokseen.

Projektin  alku- ja keskivaiheilla pidimme joka viikko vihintiin yhden
ryhmitapaamisen, jossa jokainen jdsen tai jdsenparit esittelivit edelliselld viikolla
tekemiddn tehtividdn muille ryhmién jisenille. Tamad kdytinto toimi todella hyvin ja
varmisti, ettd kaikki ryhman jdsenet tiesivit miten projekti etenee. Projektin lopulla
pidimme tapaamisia harvemmin, koska loppuraportin kirjoittaminen onnistui ilman
tapaamisiakin.

8.3. Parannukset

Riskien tunnistuksessa olisi voinut kiinnittdd enemmain huomiota tyomairin
arviointiin. Suunnitelmassamme arvioimme tyoémadrdd vain koko projektille, mutta
olisi ollut hy6édyllisempii arvioida tyémdarit tehtivikokonaisuuksittain, jolloin olisi
ollut helpompi mairitelld kriittisimmat tehtdavit. Néin olisi voitu varautua erikseen
nithin, jotka todennikoisimmin atheuttavat suunniteltua enemmin tyota.

Kokonaisuutena projekti oli kaikille ryhmin jisenille varsin mieluisa. Jokaiselle
jasenelle 16ytyi sopivia tehtivid ottaen huomioon opiskelujen suuntautuneisuuden.
Moni ryhman jisen paisi hyoédyntimain aikaisemmin padaineopintojensa kursseilla
opittuja menetelmia.
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Liitteet

Liite 1: Makroekonomiset aikasarjat

KONKURSSIEN e
VUOSI SUHTEELLINEN BKT MUUTOS TYOﬂOleJYUS_IF_)g?SENTIN
OSuUUS
1994 0,010879527 0,018404908
1995 0,020793976 0,009869977 -0,072289157
1996 0,018171359 0,005342844 -0,051948052
1997 0,014651242 0,012356733 -0,130136986
1998 0,012285407 0,013937508 -0,102362205
1999 0,011862488 0,012037979 -0,105263158
2000 0,011032076 0,032789823 -0,039215686
2001 0,010514195 0,025317808 -0,071428571
2002 0,010722794 0,016000341 0
2003 0,010065504 0,008692271 -0,010989011
2004 0,008593382 0,001572327 -0,022222222
2005 0,007844191 0,008603886 -0,045454545
2006 0,007563595 0,017754229 -0,083333333
2007 0,007153148 0,024188632 -0,103896104
2008 0,008001667 0,040254246 -0,072463768
2009 0,009905093 0 0,28125
2010 0,008478038 0,012121361 0,024390244
2011 0,008943028 0,034137763 -0,071428571

Lédhde: Tilastokeskus
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