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Motivation und Ziel der Arbeit

Die Schätzung möglicher Veränderungen diskreter Kreditratings im Zeit-

verlauf, sogenannter Ratingmigrationen, gehört zu den zentralen Auf-

gaben des Risikomanagements in der Finanzwirtschaft. Klassische Mo-

delle zur Schätzung von Ratingmigrationen basieren häufig auf homoge-

nen Markov-Ketten[3]. Diese Modelle setzen voraus, dass die Ratingüber-

gangswahrscheinlichkeiten über die Zeit konstant bleiben.

Im Gegensatz dazu wurde gezeigt, dass Ratingübergangswahrscheinlich-

keiten zeitlich variieren und dem Konjunkturzyklus folgen[4]. Zeitinhomo-

gene Markov-Modelle bieten sich daher an, um diese zeitabhängigen Ra-

tingmigrationen abzubilden.

Das zentrale Ziel dieserArbeit ist die Entwicklung und Evaluation eines da-

tengetriebenen, zeitinhomogenen Markov-Modells, des sogenannten au-

toregressiven Hidden-Markov-Modells erster Ordnung (AR(1)-HMM), zur

Schätzung von Ratingmigrationen auf Unternehmensebene. Konkret ver-

folgt diese Arbeit vier Ziele:

Datengetriebene Modellschätzung

Regimeidentifikation

Prognose von Ratingmigrationen

Modellvergleich mit der homogenen Markov-Kette

AR(1)-HMM
Das AR(1)-HMM ist eine

Erweiterung eines HMM und

ermöglicht, die Abhängigkeit der

zeitlich benachbarter

Ratingzustände zu berücksichtigen.

Die Übergangswahrscheinlichkeiten

werden unter Berücksichtigung

verborgener Regime X ∈ SX

definiert:

P (Yt = s | Yt−1 = r, Xt = i) für i ∈ SX und r, s ∈ SY

· · ·
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Abbildung 1. AR(1)-HMM Struktur

AR(1)-HMM wird durch den Parametersatz θ := {A, E, π} charakteri-

siert:

π(i) = P (X1 = i)
A := Aij = P (Xt = j | Xt−1 = i)

E := Ei[r, s] = P (Yt = s | Yt−1 = r, Xt = i)

Parameterschätzung

Bei Modellen mit verborgenen Variablen lässt sich das Optimierungspro-

blem der Log-Likelihood mithilfe des EM-Algorithmus lösen. Im M-Schritt

werden die Modellparameter von θ̂ aktualisiert [1]:
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Modellanpassung

Die Ratingdaten werden auf monatlicher Ebene betrachtet und umfassen

rund H = 2394 Unternehmen mit unterschiedlich langer Rating-Historie

im Zeitraum von Januar 2000 bis April 2026
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Abbildung 2. AR(1)-HMM für mehrere

Beobachtungen mit einem globalen

Regimeprozess

Für alle t ∈ {1, . . . , T}, h ∈ {1, . . . , H}
und j ∈ {1, . . . , N} ergibt sich eine ge-

meinsame Ratingübergangswahrschein-

lichkeit:
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Regimewahrscheinlichkeiten
Die Anzahl der Regime N = 4 stellt

einen Kompromiss zwischen

Prognoseleistung und

Modellkomplexität dar. Abbildung 3

zeigt den Vergleich zwischen Smoother

und Filter. Über weite Teile des

Beobachtungszeitraums verlaufen beide

Kurven nahezu deckungsgleich und

identifizieren dieselben dominanten

Regime.
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Abbildung 3. Gamma Smoother und

Gamma Filter für N = 4
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Abbildung 4. Regime-Smoother des AR(1)-HMM auf Basis der Trainingsdaten für N = 4

Regime 1 tritt in Phasen mit erhöhter Downgrade-Rate auf, insbesonde-

re zu Beginn der 2000er Jahrewährend derDotcom-Blase, im Jahr 2008

während der globalen Finanzkrise sowie in einzelnen kürzeren Episoden

in späteren Jahren, etwa 2020 während der COVID-19-Pandemie.

Prognoseleistung und Modellvergleich

Tabelle 1. Monatliche Vorhersagefehler: MC vs. AR(1)-HMM

Datum MC Fehler AR(1)-HMM Fehler Fehlerreduzierung P-Wert

01.05.2025 0.0382 0.0345 +9,48 % < 1e − 300∗∗∗

01.06.2025 0.0385 0.0349 +9,40 % < 1e − 300∗∗∗

01.07.2025 0.0328 0.0292 +11,09 % < 1e − 300∗∗∗

01.08.2025 0.0277 0.0240 +13,26 % < 1e − 300∗∗∗

01.09.2025 0.0291 0.0255 +12,57 % < 1e − 300∗∗∗

01.10.2025 0.0325 0.0289 +11,23 % < 1e − 300∗∗∗

01.11.2025 0.0334 0.0298 +10,73 % < 1e − 300∗∗∗

01.12.2025 0.0441 0.0405 +8,05 % < 1e − 300∗∗∗

01.01.2026 0.0364 0.0328 +9,89 % < 1e − 300∗∗∗

01.02.2026 0.0256 0.0219 +14,29 % < 1e − 300∗∗∗

01.03.2026 0.0315 0.0279 +11,50 % < 1e − 300∗∗∗

01.04.2026 0.0362 0.0326 +9,95 % < 1e − 300∗∗∗

Durchschnitt 0.0338 0.0302 +10,71 % —

Fehlerreduzierung = (ErrorMC − ErrorAR(1)-HMM)/ErrorMC; P-Wert:

einseitiger Diebold-Mariano-Test [2]

H1: AR(1)-HMM weist kleinere Fehler als MC auf; ∗p < 0,05,
∗∗p < 0,01, ∗∗∗p < 0,001.

Die Tabelle 1 zeigt,

dass das AR(1)-HMM

in allen zwölf

Testmonaten einen

signifikant geringeren

Vorhersagefehler

aufwies als das

MC-Modell und eine

durchschnittliche

Fehlerreduzierung

von ∆ = 10, 71%
erzielte.
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