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Panga klientide hoiuste stabiilsuse hindamine

Liihikokkuvéte. Viimase majanduskriisi kéigus selgus kui tdhtis on pankadel likviidsuse
hindamine. Eesti Pangaliit 16i 2002. aastal Tagatisfondi, mille eesmairgiks oli tagada
krediidiasutuste stabiilsust. Alates aastast 2011 on Tagatisfond kindlustanud panga iga kliendi
hoiust 100 000 euro piires, mistdttu on selle hoiusegrupi riskikoefitsient koige madalam.
Ulejasanud klientide stabiilsust peab pank ise hindama. Selle t66 eesmirgiks on leida stabiilsust
prognoosiv mudel, kui hoiuse suurus iiletab Tagatisfondi poolt esitatud piiri. Analiiiisi kdigus
treenitakse kolm mudelit, kus esimeses mudelis kasutatakse logit-seosefunktsiooni, teises
cauchit-seosefunktsiooni ja kolmandas log-log seosefunktsiooni. T66 viimases osas valitakse
parim mudel, mille prognoositulemuste abil on voimalik hinnata hoiuste stabiilsust ja hoiustega

kaasnevaid riske.

Mirksonad: hoiused, prognoosimudel, regressioonanaliiiis, binaarse funktsioontunnuse

mudelid

CERCS teaduseriala: Statistika, operatsioonianaliiiis, programmeerimine, finants- ja
kindlustusmatemaatika (P160)

Evaluating the stability of clients of a bank

Abstract. During the last financial crisis it became evident how important it is for managing
liquidity. The Estonian Banking Association founded a Guarantee Fund in 2002 to guarantee
stability of the financial sector. Since 2011, the Guarantee Fund insured deposits in the amount
of 100 000 euro per depositor in the bank, therefore guaranteed deposits have the lowest risk
factor. For other depositors bank has to find means of stability rating itself. The aim of this
thesis is to create model that will forecast the stability of depositors whose deposits are larger
than the limit set by Guarantee Fund. During the analysis there was 3 models created. The first
model being logit link function, the second a cauchit link function and the third log-log link
function. In the last chapter the best fit predictive model will be chosen, which will be used to

evaluate stability of deposits and occurring risks.
Keywords: deposits, predictive model, regression analysis, binary regression models
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Sissejuhatus

Aastatel 2007 — 2009 toimunud majanduskriisi kdigus néhti, kui tdhtis on pankade likviidsus.
Kriisi ajal viisid kliendid korgema riskitasemega pankadest raha vélja, mille tagajérjel tekkis
sellistel pankadel probleeme likviidsusega ning paljud nendest pankrotistusid. Majanduskriisi
ajal saadi aru, et peab likviidsuse juhtimisele, sealhulgas ka hoiuste stabiilsusele suuremat

tdhelepanu podrama.

Viikese hoiusega klientide puhul on téhele pandud, et nende kontojéégid on volatiilsemad kui
suure hoiusega klientidel, sest viikestel kontodel kasutatakse tavaliselt terve sissetulek kuu
jooksul dra. Samuti on margatud, et viiksema kontojaédgiga klientidel on rohkem tervisehdireid,
sissetuleku katkestusi ja muid probleeme (Bald, 2008). Eesti Pangaliit asutas 2002. aastal
Tagatisfondi, mille {iheks eesmérgiks on tagada krediidiasutuste kliendite poolt paigutatud
vahendite stabiilsust. Selle raames on hoiused tagatud 100 000 euro ulatuses, mistottu on pangal

iseseisvalt vaja hinnata klientide stabiilsust, kellel jadb hoiuse suurus méératud piirist iile.

Hoiuste stabiilsuse teadmine on vajalik igapdevases panga tegevuses, nagu nditeks LCR
(Liquidity Coverage Ratio) vai laenumahu arvutamisel. Baseli komitee on seadnud eesmérgiks,
et 1. jaanuariks 2019 on kdikide kommertspankade minimaalne LCR tase 100%. See tdhendab,
et pangal peab olema vihemalt 100% likviidseid varasid, et toimida jargmise 30 kalendripdeva
jooksul. Selle kriteeriumi eesmérgiks on tugevdada panganduse siisteemi. Stressiolukorra
tekkimisel soovitab komitee kasutada korge kvaliteediga likviidsusvarasid (HQLA — High
Quality Liquid assets). (Basel I11)

Parast majanduskriisi on majapidamised olnud ettevaatlikumad oma rahaliste vahenditega,
mille tagajérjel on hakatud rohkem sdédstma ning vdtma vihem laene (Colmant, Peters, Gussé,
Vanderheere, 2013). Vaatamata sellele, et pracgu ei ole vidga soodne majanduskeskkond, on
toimunud pankades iillatavalt suur hoiuste kasv (Colmant, Peters, Gussé, Vanderheere, 2013).
Panga hoiuste diinaamika jdlgimiseks vaadatakse klientide hoiuseid 12 erineval ajahetkel
aastatel 2015-2018. Mudeli koostamisel vaadatakse lisaks klientidega seotud andmetele ka
makrodkonoomilisi niitajaid, millest iiheks on 6 kuu Euribor. Kuna Euribor mojutab otseselt

panga poolt pakutavat hoiuse intressimédéra, peab t66 autor selle jalgimist oluliseks.

Selle t66 kidigus ndidatakse kuidas on vdoimalik hinnata kommertspanga korgema riskiga
hoiustajate stabiilsust. Analiilisi kdigus on eesmairgiks leida hoiuste stabiilsust mojutavad

tegurid ning moodustada prognoosimudel, mille abil oleks vodimalik ennustada vastavalt



klientide andmetele ja valisteguritele panga hoiuste stabiilsust. Kasutades panga definitsiooni
méiiratakse, kas tegemist on stabiilse vOi ebastabiilse hoiusega. Prognoosimise kédigus saab
jélgida hoiustega seotud riske, vaadates 14bi erinevaid stsenaariume. Selle abil on vdimalik ette

valmistuda erinevateks stressiolukordadeks.

Bakalaureusetd6 on kirjutatud kolmes osas. Esimeses osas tutvustatakse teemat ning eelnevalt
labiviidud uuringuid. Teises osas antakse pikem iilevaade logit, cauchit ning log-log mudelitest.

Kolmandas peatiikis lahendatakse praktiline iilesanne ning valitakse parim mudel.

To66 autor tdnab juhendajat dots. Meelis Kédrikut rohkete tdpsustuste, selgituste ja soovituste

eest.



1 Teema tutvustus

Kommertspankade tiheks tdhtsamaks kohustuseks on klientide hoiused. Klientidel on véimalik
paigutada oma raha erinevatesse toodetesse, nagu néiteks véartpaberid voi hoiused. Kui klient
on deponeerinud oma vara, tekib pangal kohustus kliendile maksta intressi. Pangal jaab aga
oigus muuta kliendi intressimééra hoiustamise perioodil, kusjuures intressiméaéar on mdjutatud
erinevate turgude poolt (Frauendorfer ja Schiirle, 2006). Antud t66s vaadatakse kahte tiitipi

deposiite, millest iiheks on ndudmiseni hoius ja teiseks on tihtajaline hoius.

Noudmiseni hoiuse puhul on tegemist kliendi rahaga, mille ta on panka paigutanud, kuid samas
sdilib kliendil vdimalus see raha igal momendil vilja votta. Seega tegemist on tdhtajatu ehk
ndudmiseni hoiusega, sest hoiusel ei ole fikseeritud tihtacga. Samuti on nGudmiseni hoiusele
madratud kindel intressimédar, kuid see voib muutuda hoiustamise perioodi viltel. Vaatamata
sellele, et tegemist on kerge tootega, on sellega kaasnevad riskid keerulised ning nende
hindamine on pankade jaoks viga tahtis. Sellel teemal on eelnevalt kirjutanud Tynys L. (2012),
O’Brien J.M. (2000) ning Feilizen (2011) uurimistoid ja artikleid. Eelnevalt nimetatud autorid

on jaganud esinenud riskid kahte riihma.
e Likviidsusrisk.

See on risk, et krediidiasutus ei suuda tiita digeaegselt vOi tdies mahus oma
kohustusi ilma sealjuures olulisi kulusid kandmata (Finantsinspektsiooni soovituslik
juhend..., 2013). Likviidsusriski kontrolli all hoidmiseks on Baseli kommitee
seadnud standardid, mida kdik pangad peavad jilgima ja tditma. Uheks tihtsamaks
nditajaks on Liquidity Coverage Ratio (LCR), mis tagab pankadele vajaliku
likviidsuse. 2007. aastal alanud majanduskriisi iiheks pdhjuseks oli halb likviidsuse
juhtimine (Basel I11).

e Intressirisk.

Tegemist on riskiga, mis kaasneb intressimddrade muutustega ning millel on

voimalik moju panga varade ja kohustuste vaartustele.

Kuigi paljud eelnevalt nimetatud t66d pohinevad USA pankade andmetel, siis Dewacher, H.,

Lyrio, M. ja Maes, K., (2006) toovad oma t66s vilja, et hoiuste hindamine ja riskide juhtimine



on Euroopas palju olulisem, sest Continental-European majandusstruktuurid on rohkem panga-
kesksed, kui Ameerika Uhendriikides.

Téhtajalise hoiuse puhul sdlmitakse Kliendiga kindlaks ajavahemikuks leping, kus on vilja
toodud vastavalt hoiuse suurusele ja perioodi pikkusele intressimédr, mis kestab terve
hoiustamise perioodi véltel. See deposiit on panga vaates palju stabiilsem, seetdttu on pank

ndus maksma téhtajalisele hoiusele kdrgemat intressi, kui ndudmiseni hoiusele.

1.1 Eelnevad uuringud

Antud t66 koostamisel on autor toetunud vilismaal tehtud uuringutele. Seetdttu tuuakse vilja
eraldi peatiikk, mis tutvustaks eelnevaid uuringuid ja votaks kokku saadud tulemused ning

jéreldused.

Arvatakse, et jaehoiused on iiks odavamaid ja stabiilsemaid pankade rahastamise vdimalusi.
Tavaliselt jagavad pangad jaehoiused mitmesse kategooriasse vastavalt hoiuste véljavoolu
koefitsiendile ning kliendiga loodud suhtele. Basi¢ (2015) jagas enda uuringu kéigus jaepanga
hoiused kolme gruppi vastavalt kliendiga seotud riskifaktoritele. Uuringu kéigus leidis ta 3
hoiuste stabiilsust hindavat mudelit kasutades vahimruutude meetodit, kus iga leitud mudel
vastas iihele kindlale hoiuste kategooriale. Kdigis kolmes mudelis osutus statistiliselt oluliseks

tunnuseks 6 kuu Euribor, mida vaadatakse ka selles t60s.

Hutchinson ja Pennacchi (1996), Jarrow ja van Deventer (1998), O’Brien (2000) ning
Kalkbrener ja Willing (2004) hindavad oma to6des tdhtajatute rahavoogude mahtusid ning
klientide intressiméérasid kasutades hinnastamise mudeleid. Erinevalt Hutchinsonist ja
Pennacchist (1996) kisitlevad Jarrow ja van Deventer (1998) oma to6s arbitrage-free
hinnastamise meetodit, et maandada ja hinnata ndudmiseni hoiuseid ja krediitkaartide laene.
Selleks, et eelnevalt nimetatud meetodit kasutada, eeldavad nad, et ainult pankadel on Gigus
pakkuda ndudmiseni hoiust ja krediitkaarte. Seda eeldust kasutades, néditavad nad, et tdhtajatud
kohustused (non-maturing liabilities) on vordsed intressi vahetuslepinguga (interest rate swap).
Ténu sellele vordusele voib saada vajalikke sisendeid nii hoiuste hinnastamiseks kui ka riskide

maandamiseks (Jarrow ja van Deventer, 1998).

O’Brien (2000) tootas vélja hoiuste intressimddrade hindamiseks arbitrage-free mudeli,
kasutades autoregressiivseid protsesse. O’Brien (2000), Orphanides ja Small (1994) pidasid
stimmeetrilisust vaga tahtsaks hoiuse véartuse ja intressiriski hindamisel.
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Kalkbrener ja Willing (2004) kasutavad likviidsus- ja intressiriski hindamiseks kolme-
faktorilist stohhastilist mudelit, kus faktoriteks on turuméiirad (market rates), hoiuste
intressimddrad ning hoiuste summad. Nad védidavad, et hoiuste intressimddrad on tugevalt
mdjutatud turumédradest, kuid erinevate hoiuste tiilipide intressiméddrad on omavahel erinevad

(Kalkbrener ja Willing, 2004).

Paraschiv ja Schiirle (2010) leiavad enda t66 kdigus mudelid, mis hindavad klientidele
vastavaid hoiuste intressimédrasid ning ndudmiseni hoiuste mahte. Selleks kasutavad nad
multistage stochastic programming model’it, mille pakkusid vilja Frauendorfer ja Schiirle
(2007). Samuti leidsid nad, et mahtude muutused mojutavad turuméirade ja klientide

intressimddrade seosekordajaid (Paraschiv ja Schiirle, 2010) .

1.2 Euribor

Jargmine peatiikk pohineb EMMI (European Money Markets Institute) allikal Euribor reform
... (2017). Euribor (Euro Interbank Offered Rate) on intressiméér, millega EMU (The Economic
and Monetary Union) tsoonis olevad korge reitinguga pangad on ndus eurodes laenama raha
teistele samade standarditega pankadele. Intressimédr arvutatakse iga paev pankade tdhtajaliste

hoiuste puhul 8 erineva tdhtajaga kuni 12 kuud.

Euribori parima tdpsuse tagamiseks ning kodikumise vilistamiseks jdlgitakse 20 suurima
mahuga panka. Iga tihtaja arvutamiseks vilistatakse 15% koige kdrgematest ja madalamatest
kogutud maaradest, mille kaigus langeb vilja suurem osa erinditest. Alles jddnud intressite abil

leitakse keskmine ning iimardatakse see kolme komakohani.



2 Meetodid

To6 koostamisel pooratakse suurt tdhelepanu varem ldbiviidud uuringutele. Cipu ja Udriste
(2009) jaotasid ndudmiseni hoiused enda uuringus stabiilseteks ja ebastabiilseteks hoiusteks.
Seda tehakse ka selles to0s ning seejirel hinnatakse “stabiilset” hoiuste osa. Kuna
prognoositakse tdendosust, mis on tokestatud 15igus [0, 1], kasutatakse iilesande lahendamiseks

binaarse funktsioontunnusega regressioonimudeleid.

2.1 Binaarse funktsioontunnusega regressioonimudelid (Binary
regression models)

Jargnev peatiikk pohineb Tutz, G. (2014) opikul.
Binaarse funktsioontunnusega regressioonimudelite korral prognoositakse binaarse tunnuse y
kaks véimalikku vaartust: 0 ja 1. Olgu (y;, x;),i = 1, ..., n siindmuste vektor, kus y; tihistab i—
nda siindmuse véartust, x; tihistab i—nda siindmuse seletavate tunnuste vektorit ning n on
valimi maht. Juhul, kui siindmus toimub on tunnuse y; véartus 1, siindmuse mittetoimumise
korral on véértus 0.
Mudel avaldub kujul:

gu) =n(xy),
kus g on seosefunktsioon ja n(x;) = S, + x! B on lineaarne prediktor, kus (5,, B) tihistab
otsitavate parameetrite vektorit. Mudelit on voimalik Kirja panna ka teisel kujul:

U = h(ﬂ(xi)),
kus y; on keskmine ja h on vastavusfunktsioon.
Binaarse tunnuse korral on mudel jargmisel kujul:

m; = F(Bo +x B), (1)

kus F on mingi jaotusfunktsioon ning m; = P(y; = 1|x;) on i-nda siindmuse toimumise

toendosus.

2.1.1 Logit-mudel

Logistiline regressioon on kdige tihedamini kasutatud meetod binaarse uuritava tunnuse

modelleerimiseks. Mudeli iildkuju avaldub jargmiselt:

m; = F(n(x;)),



kus F(n(xy)) = % on logistilise jaotuse jaotusfunktsioon ning n(x;) = x/ B on

lineaarne prediktor. m; on siindmuse toimumise tdendosus, mis sdltub seletavatest tunnustest

x;. Teisenduste abil on voimlik logit-mudelit viia mitmele kujule:

__exp(xip)
T T en(IBY

n.
1——1711- = exp(x;B),

TT; T
log(l - T[i> =X B

Esimene kuju nditab, kuidas mojutavad seletavad tunnused siindmuse toimumise tdendosust.

Teine kuju néitab seletavate tunnuste moju Sansile. Kolmas kuju néitab kuidas Sansi logaritmil

on lineaarne sdltuvus seletavate tunnustega.

2.1.2 Cauchit-mudel

-1 .
Cauchit-seosefunktsioon kasutab Cauchy jaotusfunktsiooni F(n(x;)) =tan—:7(xl))+§.

Cauchy jaotusel puudub keskvéirtus ja dispersioon ning korgemat jarku momendid on

defineerimata. Samas langeb jaotus kokku Studenti t-jaotusega vabadusastmega 1. Cauchit-
seosefunktsioon avaldub Cauchy kvantiili funktsiooni kaudu g(y;) = tan (n (Mi - %)) ning

selle mudeli kuju avaldub kahel jargneval kujul:

T = an xp) tgxiTﬁ) + % ) tan (n (m - %)) =x B,
kus ; tdhistab siindmuse toimumise tdendosust ning 7 vaartust w = 3,14159 ....
Cauchy jaotusel on raskemad sabad, mis voimaldavad paremat hinnangut ekstreemvaartustele,
kui normaaljaotus. Seega Cauchy mudelit on sobiv kasutada juhtudel, kui uuritava tunnuse
vaartused on viga ebasiimmeetriliselt jaotunud. Vorreldes logit-seosefunktsioniga votab

cauchit selliseid ,,erindeid* paremini arvesse

2.1.3 Taiend-log-log mudel (CLog-Log model) ja log-log mudel

Téiend-log-log  seosefunktsiooni korral on jaotusfunktsioon Gompertzi jaotusega:
F(n(x;)) =1 —exp(—exp(n(x;)). Seosefunktisoon, mis on eelmise funktsiooni

kumulatiivse jaotusfunktsiooni poordfunktsioon, avaldub kujul
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9(m;) = log(—log(1 —m;)),
kus m; tdhistab siindmuse tdendosust. Erinevalt eelnevalt vaadatud jaotustest on tegemist

astimmeetrilise jaotusega ning selle mudeli kujud on jargmised:
m; = 1 — exp(—exp(x{ B)), log(—log(1 —m;)) = x{ B.

Tédiend-log-log mudelit kasutatakse, kui tihtede osakaal on suur ning prognoositakse 1

toendosust. Vastasel juhul, kui nullide osakaal on suur, sobib log-log mudel.

Téiend-log-log mudeliga on tihedalt seotud log-log mudel, mille korral eeldame, et 1 — m; =
1 — exp(—exp(x? B)). Sellisel juhul on seosefunktsioonile vastav jaotusfunktsioon Gumbeli
jaotusega:

F(n(x;)) = exp(— exp(—n(x;)) ning seosefunktsioon avaldub kujul:

g(m;) = log(—log(m;)).

Seega log-log mudel avaldub jargmiselt:

m; = exp(—exp(—xi B)), log(—log(m) = —x; B.
Kuna tegemist on ebasiimmeetriliste mudelitega, siis neid kasutatakse véga tihti juhtudel, kui
stindmuse toimumise tdendosus on viga viike voi vastupidiselt viga suur. Arvestades, kuidas
taiend-log-log ja log-log mudelid on konstrueeritud, on lihtne nédha, et tdiend-log-log mudeli

sobitamine 1 tdendosusele on samavéirne log-log mudeli sobitamisega 0 tdendosusele.

2.2 Mudeli parameetrite hindamine

Jargmine peatiikk on kirjutatud Hosmer, D.W. ja Lemeshow, S. (2000) &piku pohjal. Lineaarse
regressiooni korral kasutatakse parameetrite hindamiseks vahimruutude meetodit, kuid binaarse
tunnuse Kkorral ei maksimeeri see enam tdepdra. Selle asemel kasutatakse binaarse
funktsioontunnusega regressioonimudelite parameetrite hindamiseks suurima tdepéra meetodit
(STP), mille abil leitakse parameetritele vaartused, mille korral tdeparafunktsioon saavutab

maksimumi.

Olgu meil n sdltumatut vaatlust (x;, y;),i = 1,2, ...,n, Kus xj = (x;0, Xi1, > Xik ), Xio = 1 0N
i-nda objekti kirjeldavate tunnuste véirtused ning olgu B’ = (Bo, By, ---, Bx) Suurima tdepira
meetodil hinnatud mudeli parameetrite vektor, kus k on kirjeldavate tunnuste arv. Logistilise

regressiooni korral hinnatakse p = k + 1 parameetrit kasutades toepara funktsiooni
L) = [T, = (1 — )™, 2)
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kus m; eelmises peatiikis Kirjeldatud kujul (1). Eelmise funktsiooni (2) tulemuseks saadakse
parameetrite Sy, 1, .-, Bx STP hinnangud. Eesmirgiks on leida selline k viartus, mis
maksimeerib L(f) viartust. Samavaarselt saame maksimeerida ka log-toepara, millega on

edaspidi kergem t66d teha.

2.3 Mudeli headuse hindamine

Jargmine peatiikk pohineb Akaike’ (1973) ja Schwarz’i (1978) artiklitel, kui ei ole margitud
teisiti.

Parast mudeli kuju leidmist kontrollitakse mudeli headust. Esimese sammuna vaadatakse
kirjeldavate tunnuste statistilist olulisust, mida hinnatakse y?2-statistikuga. Juhul, kui mingi

tunnus on statistiliselt mitteoluline, jaetakse see mudelist vilja. Toeparasuhte test niaitab mudeli

kui terviku olulisust.

Mudeli sobivuse hindamise testid kirjeldavad kui hasti sobib leitud mudel kasutatud andmetega.
Sobivuse hindamiseks leitakse outcome variable ja potentsiaalse riski suhe. Mudeli headuse
nditajate eesmargiks on hinnata, kas leitud mudel sobib andmete kirjeldamiseks, vastasel juhul

voivad tehtud jareldused olla eksitavad.

Uks kasutatavamaid mudeli sobivuse indekseid on Akaike informatsioonikriteerium, mida

vaadatakse ka selles t66s, statistik avaldub kujul:
AIC = —2LL + 2p,

kus LL on log-tdepara ning p on mudeli parameetrite arv. Akaike kriteeriumi ei kasutata
hiipoteeside kontrollimiseks, vaid mudeli selekteerimiseks, kus kdige madalama kriteeriumi

vadrtusega mudel osutub valituks.

Teise mudeli sobivuse indeksina vaadatakse Bayesi informatsioonikriteeriumi, mis hindab
mudeli iiletildist sobivust ning pdhineb mudelite Bayesi vordlusel. Eeldusel, et meil on kaks
mudelit ning me ei eelista ihte mudelit teisele, tunneb Bayesi kriteerium andmeid paremini

kirjeldava mudeli dra (Williams, 2017). Kriteerium avaldub kujul:

BIC = —2LL + plogn,
kus LL tahistab mudeli log-tGepéra, p on sdltumatute parameetrite arv ning n on valimi suurus.

Mida viiksem on AIC voi BIC, seda parem on mudel.
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2.4 Mudelite vordlemine

See peatiikk pohineb Fawcett (2005) artiklil. Mudeli prognoosimisvéime hindamiseks
kasutatakse selles t66s ROCi graafikut ning AUC statistikut. ROC-graafik on teatud viis
visualiseerimiseks, organiseerimiseks ja klassifitseerijate valimiseks vastavalt nende

sooritusele.

Spackman (1989) oli esimene, kes hakkas ROC graafikuid masindppes algoritmide

vordlemiseks ja hindamiseks kasutama.

ROC graafik on lihtsa kontseptsiooniga, kuid vaatamata sellele ilmnevad selle kasutamisel
mitmed mitte nii ilmsed keerukused. Klassifitseerimisprobleemide lahendamiseks kasutatakse
alguses klassifitseerimismudelit, kus on vdimalik teha 2 liiki vigu. Vea indikeerimiseks
klassifitseeritakse iga element positiivseks voi negatiivseks. Positiivseks loetakse tulemust,
mille vaartus on 1 ning negatiivseks, kui vaartus on 0. Selleks, et eristada tegelikku ja
prognoositud Kklassi kasutatakse tahistusi {P, N} mudeli prognoosimistulemuste méarkimiseks.

Kokkuvottes on voimalik saada neli viljundit, nagu on seda tabelis 1 vélja toodud.

Tabel 1. Klassifitseerimismudel ja sellel pohinevad statistikud

Tegelik positiivne Tegelik negatiivne
Prognoos | Toeselt positiivne (TP) | Véaéarpositiivne (FP) | Kordustdpsus
-~ TP
positiivne Pr = SLE.
(P)
Prognoos | Vaarnegatiivne (FN) Tdeselt negatiivne | Negatiivsete prognooside
negatiivne (TN) tdpsus
N) NPV = ———
TN + FN
Tundlikkus Spetsiifilisus Téapsus
S _ TP s _ TN Acc = TP+ TN
= TPYEN P IN+FP | “““ T TP+ TN+ FP+FN

Tegemist on toeselt positiivse tulemusega (TP), kui juhtum on nii klassifitseeritud kui ka tegelik
positiivne. Kui juhtum klassifitseeritakse negatiivseks, kuid see on tegelikult positiivne, siis
tegemist on vadrnegatiivse tulemusega (FN) ehk tehakse 1 liiki viga. Tulemuseks saame toeselt
negatiivse tulemuse (TN), kui siindmuse tegelik vdartus kui ka prognoositud tulemus on

negatiivne. Juhul, kui prognoositakse siindmus positiivseks, siis tegemist on véaarpositiivse
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tulemusega (FP). Kirjeldatud maatriksi abil leitakse mitmeid statistikuid, mida kasutatakse

mudeli prognoosimisvdime hindamiseks.
e Tapsus (ingl. k accuracy, liih. Acc) néitab digesti klassifitseeritud siindmuste osakaalu.

e Kordustdpsus (ingl. k precision, lith. Pr) néditab positiivseks prognoositud siindmuste

seas tegelike positiivsete osakaalu.

e Negatiivsete prognooside tipsus (ingl. k negative predictive value, liith. NPV) niitab

negatiivseks prognoositud siindmuste seas tegelike negatiivsete osakaalu.

e Tundlikkus (ingl. k sensitivity, lith. Sens) niitab kui palju positiivseid stindmuseid

hindab mudel positiivseks.

e Spetsiifilisus (ingl. k specificity, liih. Spec) néditab kui palju negatiivseid stindmuseid

hindab mudel negatiivseks.

® AUC statistik (ingl. k area under the ROC curve, liih. AUC) niitab tdendosust, et

suvaline positiivne tulemus saab kdrgema tulemuse, kui suvaline negatiivne tulemus.

AUC statistiku védrtus varieerub 18igus [0, 1], kus viértus 1 tdhendab, et mudel klassifitseeris
koik positiivsed sindmused korgemalt kui negatiivsed. Vastupidiselt eelmisele AUC = 0, kui

koik negatiivsed siindmused hinnatakse korgemalt kui positiivsed. Tulemuseks saadakse
AUC = 1/ o, kui mudeli tulemused on juhuslikud. Seega mida kdrgem on statistiku véartus,

seda parem on mudel.
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3 Praktiline osa

Selles peatiikis Kirjeldatakse t66s kasutatud andmestikke ning valitud tunnuseid, rakendatakse
teoreetilises osas kirjeldatud meetodeid ning analiiiisitakse saadud tulemusi. Praktilise osa

taitmiseks kasutatakse tarkvara R ja selle lisapakette.

3.1 Andmestiku kirjeldus

Too praktilise osa labiviimiseks kasutatakse panga tegelikke andmeid, kuhu kuulub 10 000
klienti, keda on vaadatud kaheteistkiimnel ajahetkel. Enne andmete analiiiisimist, on
andmestikust vélja voetud kdoik ,.erandid“. Umbes 17% valimisse sattunud Klientidest on
solmitud uuritud ajavahemikus tahtajalise hoiuse leping, seega iilejadnud klientidel on vaadatud
ainult ndudmiseni hoiust. Andmed on kogutud vahemikus aprill 2015 - jaanuar 2018. Valitud
on selline ajavahemik, sest 2015. aasta 16pus muutus 6 kuu Euribor negatiivseks, mille tagajarjel
muutusid panga poolt pakutud tihtajalise hoiuse intressimédrad eelnevast madalamaks. Kokku

oli andmestikus 30 tunnust, mis jagunevad kolme plokki:
e klientide profiil,
e Kklientide hoiuste andmed,
e makrodkonoomsed niitajad.

Uuritavaks tunnuseks on binaarne tunnus ,,stable “, millel on 1/0 vaartus ning mis leitakse igale
kliendile individuaalselt vastavalt kliendi hoiuse suurusele. Andmete tundlikkuse tottu ei ole
voimalik koiki andmestikus kasutatud tunnuseid nimetada, kuid sellegipoolest antakse

jargnevates peatiikkides tdpsem iilevaade eelnevalt nimetatud riithmadena.

1. Klientide profiil - Siia rithma kuulub 12 tunnust, mis on poéhiliselt klientide
isikuandmed. Enamus andmed on kvalitatiivsed ning kogutud kliendi lepingu sGlmimise

ajal.

2. Klientide hoiuste andmed - Selles plokis on 15 tunnust, mis puudutavad Kklientide
hoiuseid. Pohiliselt vaadatakse selles t66s ndudmiseni ja tdhtajaliste hoiuste jadke ning
nende osakaale 14dbi kaheteistkiimne valitud ajaperioodi. Neid kahte hoiusetiitipi
vaadatakse eraldi kuna tegemist on kahe erineva tootega. Noudmiseni hoiuse puhul on
kliendil voimalus raha igal hetkel vélja kanda. See tdhendab, et kliendil ei ole panga ees

mingit kohustust ning minimaalse intressitulu tottu on tema kaotus viga viike.
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Téhtajalise hoiuse puhul sdlmitakse kliendiga leping, kus méaratakse dra hoiustamise
perioodile vastav intressimdir, mis on tunduvalt kdrgem, kui ndudmiseni hoiuse oma.
Lepingu sdlmimisega tekib kliendil kohustus hoida oma raha selles pangas kuni
solmitud perioodi 16puni, vastasel juhul on pangal 6igus nduda kahjutasu.
Koige tdhtsamaks tunnuseks selles plokis on ,stable”, mis on iihtlasi ka selle t66

uuritavaks tunnuseks ning maérab kas tegemist on stabiilse voi ebastabiilse hoiusega.

3. Makrookonoomsed nditajad - Kuna Kklientide investeerimisotsuseid mojutab suuresti
majanduse kui terviku kditumine, siis lisaks pangasisestele andmetele vaadatakse lisaks
ka makrodkonoomseid niitajaid. Esimeseks niditajaks on 6 kuu Euribor’i méir
(Euriborist on kirjutatud pikemalt peatiikis 1.2). See annab kliendile hea iilevaate
missugused voiksid olla tdhtajalise hoiuse intressimddrad. Teisteks niitajateks on
likviidsusriski moddikud, mille hindamiseks kasutatakse Baseli komitee poolt
viéljastatud dokumenti (Basel Ill: The Liquidity coverage ratio and liquidity risk

monitoring tools).

Stabiilseks saame lugeda koik need kliendid, kelle hoiuse suurus jéab alla 100 000 euro, kuna
selles ulatuses on kliendi hoiused tagatud Tagatisfondi poolt. Seega mudel prognoositakse

nendele klientidele, kelle jaik tiletab seda piiri.

Mudeli prognoosimisvoime kontrollimiseks jagatakse andmestik juhusliku valiku pohjal
kaheks, kus esimene osa ehk treeningandmestik moodustab ~70% ning teine osa ehk
testandmestik ~30% algsest andmestikust. Kasutades treeningandmestikku leitakse mudel,
mille prognoosimisvdimet hinnatakse hiljem testandmestiku peal. Tabelis 1 tuuakse vélja

koikide valimite suurused ning stabiilsete hoiuste osakaalud.

Tabel 2. Andmestiku iilevaade

Valimi suurus Ebastabiilsed hoiused
Terve andmestik 2431 204 (8,39%)
Treeningandmestik 1704 148 (8,69%)
Testandmestik 727 56 (7,70%)
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3.2 Mudeli konstrueerimine

Eesmargiks on koostada mudel, mis hindaks antud panga korgema riskiga hoiuste stabiilsust.
Kuna hinnatakse binaarset tunnust, siis seetottu rakendatakse mudeli konstrueerimiseks
binaarse funktsioontunnusega regressiooni. Mudeli koostamisel kasutatakse eelnevaid teadmisi
klientide finantskéditumise kohta ning valitakse vilja need tunnused, mida peetakse oluliseks.
Seejarel kontrollitakse valitud tunnuste statistilist olulisust olulisusenivool @ = 0.05. Jargmise
sammuna lisatakse mudelisse iihe kaupa uusi tunnuseid ning vaadatakse jargi, kas tegemist on
statistiliselt olulise tunnusega voi mitte. Seda protsessi korratakse nii kaua kuni mudelisse
saavad koik olulised tunnused. Parima mudeli leidmiseks vorreldakse leitud mudelite niitajaid

ning valitakse vélja mudel, millel on kdige paremad tulemused.

3.3 Mudelite vordlemine

Selle t66 kontekstis on parim mudel selline, mis suudab kdige tdpsemini prognoosida panga
klientide hoiuste stabiilsust. Kuna reeglina ebastabiilsete klientide hoiused on keskmisest
suurema jidgiga, on nende digesti klassifitseerimine mitmel eesmérgil oluline. Teisest kiiljest
vaadates on stabiilsete klientide digesti mddramine oluline ressursside kokkuhoiu mdttes.
Lisaks, kui Klassifitseerimisel tekib liiga palju védrpositiivseid tulemusi, siis vdib
likviidususriski hindamisel tekkida iilehindamine. Seega selleks, et pank saaks oma ressursse
voimalikult optimaalselt kasutada ning vigadega kaasnevad kulutused oleksid minimaalsed,

peame mudeli tundlikkust tdhtsamaks kui spetsiifilisust.

Uuritava tunnuse ebavordse gruppide jagunemise tottu on klassifitseerimislédvendid leitud ROC
graafiku abil. Klassifitseerimislavend on piir, millest viiksema tdendosusega kliendid

médratakse stabiilseks ja suurema tdendosusega madratakse ebastabiilseks.

Mudelite vordlemisel vaadatakse mudeli headuse nditajaid, spetsiifilisust ning tundlikkust.
Parima mudeli valimisel vorreldakse alguses mudeli headuse néitajaid. Kui mdlema mudeli
korral on AIC ja BIC tulemuste vahed viikesed, siis vorreldakse omavahel mudelite
klassifitseerimismaatrikseid ning nendega seotud niitajaid. Parimaks mudeliks valitakse

klassifitseerimismudel, mille korral on panga ressursside jaotus kdige optimaalsem.
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3.3.1 ,,stable“- mudel

Mudeli uuritavaks tunnuseks on ,,stable, millel on kaks véartust: 0, kui tegemist on stabiilse
hoiusega ja 1, kui tegemist on ebastabiilse hoiusega. Tunnuse moodustamisel kasutatakse panga

stabiilse hoiuse definitsiooni.

T606 kaigus moodustatakse 3 mudelit, mida vorreldakse omavahel ning seejarel valitakse nende
seast parim. Esimese mudeli leidmiseks kasutatakse logit-seosefunktsiooni, teise
moodustamiseks kasutatakse cauchit-seosefunktsiooni ning kolmanda mudeli Kkorral

kasutatakse log-log seosefunktsiooni.

Ekspertvaliku mudeli konstrueerimisel valitakse alguses eksperdi hinnangul vélja 3 tunnust,
seejérel kontrollitakse nende statistilist olulisust ja prognoosimisvoimet ning lisatakse eelnevalt

kirjeldatud meetodil kirjeldavaid tunnuseid juurde.

Tabel 3. Mudelite vordlemine

AIC BIC Spetsiifilisus Tundlikkus Klassifitseerimis-  Oluliste
lavend parameetrite
arv
Logit 275,95 314,03 0,90462 0,875 0,05 6
Cauchy 287,71 331,27 0,806259 0,875 0,015 7
Log-log 292,38 330,47 0,943368  0,8571429 0,90 5

Teooria jargi peaks hasti sobima kas log-log voi Cauchy mudel, kuna uuritava tunnuse jaotus
on ebasiimmeetriline ning siindmuse toimumise tdendosus on viga viike. Vorreldes mudeli
headuse néitajaid: AIC ja BIC, ndeme, et kdige parema tulemuse annab hoopis logit mudel ning
sellest veidi halvema tulemuse Cauchy mudel. Log-log mudeli tulemused on osutusid koige

halvemateks.

Kuigi mudeli headuse néitajate jargi saame 6elda, et parim mudel on logit seosefunktsiooniga,
vordleme omavahel ikkagi koikide mudelite klassifitseerimismaatrikseid. Klassifitseerimisel
loetakse stindmus positiivseks, kui tegemist on ebastabiilse hoiusega ehk kui uuritava tunnuse

vaartus on 1. Stindmus loetakse negatiivseks, kui tegemist on stabiilse hoiusega.
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Tabel 4. Logit-mudeli klassifitseerimismaatriks

Tegelik Tegelik

positiivne negatiivne
Prognoos 49 64
positiivne (6,74%) (8,80%)
Prognoos 7 607
negatiivne (0,96%) (83,49%)

Tabel 5. Cauchit-mudeli klassifitseerimismaatriks

Tegelik Tegelik

positiivne negatiivne
Prognoos 49 130
positiivne (6,74%) (17,88%)
Prognoos 7 541
negatiivne (0,96%) (74,42%)

Tabel 6. Log-log mudeli klassifitseerimismaatriks

Tegelik Tegelik

positiivne negatiivne
Prognoos 48 38
positiivne (6,60%) (5,27%)
Prognoos 8 633
negatiivne (1,10%) (87,07%)

Panga seisukohast on II tiilipi viga teha mitmeid kordi kallim kui I tiitipi viga. Tépset hinnangut
ei ole voimalik sellele méérata, sest tuleb arvestada ka mitterahalisi vadrtuseid. Seetdttu peame
mudeli tundlikkust tdhtsamaks, kui mudeli spetsiifilisust. II tiilipi viga tehes méératakse klient
stabiilseks, kuigi tegelikult on ta ebastabiilne ning I tiitipi vea korral klassifitseeritakse stabiilne
hoius ebastabiilseks. Mudelite spetsiifilisuse ja tundlikkuse (tabel 3) vordlemisel ndeme, et
positiivseid tulemusi klassifitseerivad logit mudel ja Cauchy mudel sama hésti. Negatiivseid

stindmuseid klassifitseerib kdige paremini log-log mudel (tabel 3).
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Logit mudeli korral ndeme tdpsemalt mudeli klassifitseerimismaatriksist (tabel 4), et = 0,96%
stindmustest prognoositi stabiilseks, kuigi tegelikult oli tegemist ebastabiilsete hoiustega.

Umbes 8,80% siindmustest prognoositi stabiilne hoius ebastabiilseks ehk tehti I tiitipi viga.

Logit ja cauchit mudeli Klassifitseerimismaatriksite vordlemisel ndeme, et mudelite tundlikkus
on samasugune. Mudelite spetsiifilisuse (tabel 3) vordlemisel on logit mudeli tulemus =~ 10%
vOrra parem, mis tdhendab, et mudel klassifitseerib tdpsemini stabiilseid kliente. Selle

tulemusena saéstetakse panga ressursse ning hinnatakse tdpsemini tildiseid riske.

Samuti vorreldes omavahel logit ja log-log mudelite klassifitseerimismaatrikseid, ndeme, et
log-log mudeli spetsiifilisus on = 4% vorra parem, samas mudeli tundlikkus on = 2% vdrra
halvem. Kuna stabiilseid hoiuseid on pangas palju rohkem kui ebastabiilseid, siis tdnu
korgemale spetsiifilisusele Kklassifitseeritakse log-log mudeliga summaarselt kdige rohkem
kliente Gigesti. Vaatamata sellele, loeme logit mudeli siiski paremaks, sest selle tundlikkus on

korgem, mille abil vilditakse suuremaid vigu.

Seega parimaks mudeliks valime endiselt logit seosefunktsiooniga mudeli, kuna nii headuse
niitajate (tabel 3) kui ka klassifitseerimismaatriksite (tabel 4, 5 ja 6) vordlemisel oli see

sobivaim.

3.4 Mudeli interpreteerimine

Akaike’ ja Bayes’i informatsioonikriteeriumite ning Klassifitseerimismaatriksi ja sellega seotud
nditajate tulemuste jérgi valiti parimaks mudeliks logit mudel. Mudelil on 6 statistiliselt olulist

tunnust ning selle kuju avaldub jargmiselt:

T[.
log (1 ln) =—12,38+ 2,414-T1+ 1,639 -T2 + 0,0156 - T3
— i

+1,575-T4+2,172-T5+9,651-107°-T6

Juhul, kui tunnuse T1 véaartus tduseb 0,01 iihiku vorra ning tilejadnud vaartused jadvad samaks,
siis 3anss, et hoiused muutuvad ebastabiilsemaks kasvab e%414%91 = 1,0244 korda ehk 2,44%
vorra. Tunnusel T2 on kaks véirtust. Seega hoiustel, mille korral T2 on 2, on Sanss olla
ebastabiilne e®3° = 5,15 korda suurem, Kui tunnuse viirtuse 1 korral. Kuigi tunnuse T6
koefitsient on viike, avaldab see siiski mdju, sest hinnatakse 100 000 eurost suuremate hoiuste

stabiilsust.
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3.5 Tulevased uuringud

Kéesoleva uuringu kéigus leiti mudel, mis hindaks suurema riskikaaluga klientide stabiilsust.
Tulevaste analiitiside kdigus voiks muuta nii vaadeldud perioodi kui ka tdiendada kasutatud
andmestikku. Andmestikus voiks kasutada rohkem majanduslikku olukorda kirjeldavaid
niitajaid nagu niiteks tootuse miir ja keskmine palk. Nende néitajate abil oleks voimalik

hinnata, kui paljud inimesed on vdimelised oma raha kasvatama.

Lisaks voiks jélgida kliente pikemal ajaperioodil, vottes andmestikku juurde vahemalt 100
ajahetke. See voimaldaks kasutada alternatiivse meetodina aegridu, mida rakendab Basi¢

(2015) oma klientide stabiilsust hindava mudeli leidmiseks.

Kuna selles uuringus osutus statistiliselt oluliseks tunnuseks ndudmiseni hoiuse summa, siis
tulevastes uuringutes voiks tdhelepanu poodrata hoopis klientide hoiuste véljavoolu hindamisele.
Mudeli leidmisel saaks hinnata stressiolukordade simuleerimiste kaudu véljavoolude mahte

ning mahtude muutustega kaasnevaid mdjusid panga tegevusele.
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Kokkuvote

Stressiolukordades kipuvad kliendid pankadest raha vélja viima, selleks on oluline hinnata
hoiuste stabiilsuse taset. Selle t66 kiigus analiilisiti panga suurema likviidsusriskiga Kliente

ning leiti nendele stabiilsust hindav mudel.

Viimase majanduskriisi ajal toimus suur muutus finants- ja rahaturgudel. Hoiuste véljavool oli
kdrgema riskiga pankades rekordiliselt suur, mille tagajarjel oli laene preaaegu voimatu vilja
anda, tagades neid isegi koige kvaliteetsemate hoiustega (Eisenbach, Keister, McAndrews ja
Yorulmazer, 2014). Aastal 2013 andis Baseli komitee vilja likviidsusriski jalgimiseks eeskirja,
mille eesmirgiks on stabiliseerida pangandussektorit ning dra hoida voimalikku likviidsusega

seotud stressiolukorda.

Antud uuringu eesmairgiks oli luua mudel, mis prognoosiks pangasisest hoiuste stabiilsust.
Kliendi stabiilsuse staatuse méadramiseks jélgiti nii Baseli komitee eeskirja kui ka pangasisesele
definitsioonile vastavat véljavoolu koefitsienti. To6s kasutatud andmestikku kuulus 10 000
klienti, keda jélgiti kvartaalsete vahemikega aastatel 2015-2018 ning 34 tunnust, mis jagunesid
kolme plokki: klientide profiil, klientide hoiuste andmed ja makrodkonoomsed néitajad.
Mudeli leidmiseks kasutati binaarse funktsioontunnusega regressioonimudeleid, kus vorreldi
omavahel kolme erineva seosefunktsiooniga leitud mudelit. Seosefunktsioonideks valiti logit-,
cauchit- ja log-log-funktsioonid, millest kaks viimast peaksid paremini Kirjeldama
astimmeetriliselt jaotunud uuritavat tunnust. VVaatamata mudelite teoreetilistele eeldustele,

osutus parimaks mudeliks logit mudel.

Mudeli abil saadud tulemused olid ootuspérased. Enne ldbiviidud analiiiisi eeldati, et osade
diskreetsete tunnuste korral mojutavad tunnuste védrtused klientide stabiilsust
mirkimisvairselt erinevalt. Saadud mudeli abil on vdimalik hinnata kui suur on selliste tunnuste

viartuste erinevus kliendi hoiuse stabiilsuse hindamisel.

Bakalaureuset66 raames keskenduti klientide hoiuste stabiilsuse hindamisele. Leitud mudelit
kasutades saab anda hinnangu suurema riskikoefitsiendiga hoiustele ning jalgida kaudselt

likviidsus- ja intressiriski.
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