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Ein vertrauenswu‹rdiger, finanziell gesunder Bankensektor stellt einen bedeu-
tenden Grundpfeiler fu‹r die Stabilita‹t und das wirtschaftliche Wachstum eines
Landes dar. Aus diesem Grund ist die Pru‹fung der finanziellen Beschaffenheit
der Banken ein wichtiges Anliegen aller Regulatoren weltweit. Zur Erreichung
dieses Ziels ist der Ansatz der Aufsichtsbeho‹rden — selbst innerhalb der EU —
ein sehr unterschiedlicher, teilweise begru‹ndet in der Struktur der Aufsichtsbe-
ho‹rden aber vor allem auch in der Struktur des Finanzplatzes (insbesondere der
Anzahl der Banken). Da Vor-Ort Pru‹fungen sehr ressourcen- und zeitintensiv
sind und aufgrund der in O‹ sterreich sehr hohen Bankendichte nicht in hoher
Frequenz durchgefu‹hrt werden ko‹nnen, spielt hierzulande die Off-Site Analyse
eine wichtige Rolle im Aufsichtsprozess. Die Oesterreichische Nationalbank
(OeNB) und die Finanzmarktaufsichtsbeho‹rde (FMA) legen daher auf die Ent-
wicklung und den Einsatz moderner, ausgereifter Off-Site Analysemodelle
gro§en Wert, um letztlich auch den Ressourceneinsatz beider Ha‹user optimal
steuern zu ko‹nnen.

Die bisher im Einsatz stehenden Analyseinstrumente leisteten in der Vergan-
genheit gute Dienste und bleiben in leicht vera‹nderter Form auch weiterhin
bestehen. Die Fokussierung auf eine risikobasierte Aufsicht machte es allerdings
notwendig sich in Teilbereichen auf die Einzelrisken per se zu konzentrieren
und daher auch die Off-Site Analyse unter risikobasierten Aspekten zu u‹berden-
ken und auszubauen.

So entschlossen sich OeNB und FMA, gemeinsam mit universita‹rer Unter-
stu‹tzung die o‹sterreichische Analyselandschaft grundlegend weiterzuent-
wickeln. Eine Beschreibung der neuen Kernbereiche findet sich in diesem Heft,
eine detaillierte Aufstellung zur gesamten Analyselandschaft folgt mit Beginn
des na‹chsten Jahres.

Unser besonderer Dank gilt den Mitarbeitern beider Ha‹user, die in das
Projekt und diese Publikation involviert waren und sich dabei durch hohe Sach-
kenntnis und Engagament auszeichneten.

In diesem Sinne hoffen wir, mit dieser Publikation zum Thema ªNeue
quantitative Modelle der Bankenaufsicht� Ihr Interesse geweckt zu haben.

Wien, im Juli 2004

Dr. Michael Hysek
Bereichsleiter Bankenaufsicht

FMA

Mag. Andreas Ittner
Direktor der Hauptabteilung
Analyse und Revision, OeNB

Vorwort
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Die Off-Site Analyse kann sich bei der Beurteilung von Banken folgender
Methoden bedienen: (i) einer einfachen Beobachtung und Analyse von Bilanz-
kennzahlen, Gewinn- und Verlustrechnung und anderen Indikatoren, aus denen
im Rahmen eines Fru‹hwarnsystems die Verschlechterung der individuellen
Position einer Bank durch Expertenbeurteilung abgeleitet wird (ªsupervisory
screens�) und (ii) eine statistische (o‹konometrische) Analyse dieser Kennzahlen
(oder allgemeinen exogenen Variablen), die es ermo‹glicht entweder die Aus-
fallswahrscheinlichkeit einer Bank oder deren Rating zu scha‹tzen.

Im vorliegenden Heft werden Ansa‹tze beschrieben, die der zweiten der bei-
den oben beschriebenen Kategorien zuzurechnen sind. Konkret wurden statis-
tische Ansa‹tze zur Off-Site Beurteilung einer Bank gewa‹hlt, bei denen sowohl
unter Verwendung von o‹konometrischen Methoden als auch u‹ber strukturelle
Ansa‹tze versucht wird, Problemsituationen von Banken besser zu erkennen,
abzuscha‹tzen und u‹berhaupt zu quantifizieren.

Der erste Teilbereich des vorliegenden Hefts beschreibt die gewa‹hlten
Ansa‹tze aus der Klasse der statistischen Modelle. Mit Hilfe einer LOGIT
Regression ko‹nnen auf Basis hoch aggregierter Kennzahlen aus dem banken-
statistischen Meldewesen Wahrscheinlichkeiten fu‹r das Auftreten bestimmter
Probleme gescha‹tzt werden. Darauf aufbauend soll mittels eines COX Modells
die ªDistance to Default� berechnet werden, um letztlich auch die Dringlichkeit
von einzuleitenden Ma§nahmen beurteilen zu ko‹nnen.

Der zweite Teilbereich bescha‹ftigt sich mit der Entwicklung eines so
genannten strukturellen Modells fu‹r alle o‹sterreichischen Banken. Wa‹hrend
mit statistischen Modellen das Bedrohungspotential einer Bank durch die
Betrachtung von mit dem Ereignis hoch korrelierten Kennzahlen prognostiziert
wird, soll mit Hilfe des strukturellen Ansatzes ein o‹konomisches Modell zur
Verfu‹gung stehen, das klare kausale Zusammenha‹nge erkla‹ren und damit die
Quelle der Risiken aufdecken kann, um so letztlich die Evaluierung der Gru‹nde
fu‹r entsprechend problematische Entwicklungen zu ermo‹glichen. Erste U‹ ber-
legungen, dies u‹ber marktbasierte Ansa‹tze (Aktienkurse, Zinsspreads) zu
versuchen wurden auf Grund der Datenlage wieder verworfen. Die Entschei-
dung, die wesentlichsten Risikoarten (Kredit-, Markt- und Operationales
Risiko) zu modellieren und individuelle Value at Risk Werte zu berechnen,
fu‹hrte letztlich zum Ziel.

In der Folge werden die Methoden, der Dateninput und auch die Ergebnisse
sowie die mit der Modellierung und den getroffenen Annahmen und Vereinfa-
chungen einhergehenden Unscha‹rfen beschrieben. Die Analysemo‹glichkeiten
im strukturellen Modell sind weitla‹ufig und reichen von der klassischen
Deckungspotentialrechnung (Gegenu‹berstellung von Reserven und Risiken je
definierter Ausfallswahrscheinlichkeit) u‹ber die Berechnung von erwarteten
und unerwarteten Verlusten (und damit einhergehender Berechnung des
o‹konomischen Kapitals) bis zu Simulationsmo‹glichkeit bei A‹ nderung der Input-
parameter (z.B.: Branchenausfa‹lle, Zinsa‹nderungen uvm.).

Einleitung
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Einleitung
Statistische Modelle der Off-Site Analyse sind dadurch gekennzeichnet, dass
man nach erkla‹renden Variablen sucht, die eine mo‹glichst gute und verla‹ssliche
Prognose u‹ber eine Verschlechterung des Zustandes einer Bank liefern1. Die
Suche nach diesen erkla‹renden Variablen beschra‹nkte sich im Rahmen der
Untersuchung nicht nur auf Bankbilanzen, sondern ging weit daru‹ber hinaus.
Das gesamte aufsichtliche Meldewesen wurde miteinbezogen und auch makro-
o‹konomische Indikatoren wurden auf deren Tauglichkeit zur Erkla‹rung von
Bankausfa‹llen hin untersucht. Unter der Vielzahl an in Frage kommenden
Variablen wurden in einem mehrstufigen Verfahren jene Variablen identifiziert,
welche in einem multivariaten Modell gemeinsam den ho‹chsten Erkla‹rungsgrad
in Bezug auf Bankausfa‹lle aufwiesen.

Bei der Wahl des statistischen Modells wurde entschieden, prima‹r ein Logit
Modell zu entwickeln. Logit Modelle stellen im Moment sicherlich sowohl in
der Praxis bei Regulatoren als auch in der akademischen Literatur den Standard
fu‹r ein Off-Site Analysemodell dar. Die Ergebnisse solcher Modelle ko‹nnen
direkt als Ausfallswahrscheinlichkeiten interpretiert werden, was diese Ergeb-
nisse etwa vom Output eines CAMEL-Ratings2 unterscheiden (beim o‹sterrei-
chischen Ansatz des CAMEL-Ratings werden Banken nur relativ zueinander
gereiht, Aussagen u‹ber die Ho‹he der Ausfallwahrscheinlichkeit einer Bank
ko‹nnen dabei nicht getroffen werden).

Ein Problem beim Logit Modell (wie generell bei Regressionsmodellen mit
Querschnittsdaten) kann die Tatsache darstellen, dass derartige Ansa‹tze den
Zeitpunkt eines Ausfalles einer Bank nicht direkt beru‹cksichtigen. Diesen Nach-
teil kann das Cox Modell u‹berwinden, da u‹ber die Hazard Rate explizit die Zeit
bis zum Ausfall als zusa‹tzliche Komponente im o‹konometrischen Modell
gescha‹tzt wird. Aus diesem Grund wurde zusa‹tzlich zum Logit Modell auch
noch ein Cox Modell entwickelt.

Die grundsa‹tzliche Vorgehensweise zur Entwicklung des Logit Modells soll
nun u‹berblicksma‹ssig dargestellt werden, eine detaillierte Darstellung erfolgt in
den anschlie§enden Abschnitten.

Der erste Schritt bestand darin, die Daten zu sammeln, aufzubereiten und
zu u‹berpru‹fen. Zu diesem Zweck wurden auf das gesamte aufsichtliche Melde-
wesen, die Gro§kreditevidenz (GKE) und externe Daten, wie z. B. Zeitreihen
makroo‹konomischer Indikatoren, zugegriffen. Diese Daten wurden in einer
Datenbank zusammengefasst, die mit einer entsprechenden Statistik-Software
verwaltet wird.

Danach folgten die Daten-Aggregierung und die Bildung der Kennzahlen.
Die Abbildung der GKE erfolgte unter anderem auch in Verbindung mit Daten
des Kreditschutzverbandes. In Summe wurden 291 Kennzahlen berechnet, mit
denen in weiterer Folge univariate Tests durchgefu‹hrt wurden.

Nach der Bildung der Kennzahlen folgte eine umfangreiche Qualita‹tskon-
trolle. Die Kennzahlen mussten z. B. einzeln daraufhin untersucht werden,

1 In der Folge wird der Einfachheit halber von ªAusfa‹llen� bzw. ªAusfallswahrscheinlichkeiten� gesprochen, wenn tatsa‹chlich
Ereignisse gemeint sind, bei denen Banken derartige Probleme erfahren, dass ein Fortbestehen der betroffenen Banken ohne
Interventionen (z.B. durch Sektorbeihilfen) fraglich erscheint.

2 CAMEL steht fu‹r Capital, Assets, Management, Earnings und Liquidity. Eine detaillierte Darstellung findet sich bei Turner,
Focus on Austria 1/2000.

Statistisches Modell —
Methoden und Berechnungen
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ob die Werte innerhalb bestimmter logischer Grenzen etc. liegen. Einzelne
Kennzahlen wurden transformiert, falls dies aus verfahrenstechnischen Gru‹n-
den notwendig war.

Fu‹r die Durchfu‹hrung der nun folgenden univariaten- und multivariaten
Modellrechnungen wurden Scha‹tz- und Testsamples gebildet, um die Prog-
nosegu‹te des Logit Modells u‹berpru‹fen zu ko‹nnen.

Bei der Durchfu‹hrung der univariaten Testrechnungen wurde die Prognose-
gu‹te jeweils einer einzelnen Kennzahl getestet. Anschlie§end wurden nur jene
Variablen, die eine besonders gute univariate Trennscha‹rfe aufwiesen, bei den
folgenden multivariaten Testrechnungen beru‹cksichtigt. Als Testgro‹§e fu‹r die
Prognosegu‹te der verschiedenen Kennzahlen wurde der Accuracy Ratio (AR),
auch Gini-Koeffizient genannt, bzw. die Fla‹che unter der Receiver Operating
Characteristic Curve (AUROC) verwendet.

Um die Verzerrung der Ergebnisse aufgrund von Kollinearita‹t zu vermei-
den, wurden die paarweisen Korrelationen aller Kennzahlen zueinander ermit-
telt. Von den Kennzahlen, die untereinander hoch korrelieren, kommt fu‹r die
multivariate Analyse nur jeweils eine Kennzahl in Frage.

Mittels Backward- bzw. Forward Selection wurden die verschiedenen Kenn-
zahlen fu‹r das Endmodell ermittelt und in das Modell eingepflegt. Danach
wurden in einem iterativen Verfahren die wenig signifikanten Kennzahlen elimi-
niert. Das Modell zeigte die Auswahl von 12 Kennzahlen inklusive einer
Dummy-Variable, mit denen ein AUROC In-Sample von rund 82,9% und
Out-of-Sample von rund 80,6% erzielt werden konnte.

Die Entwicklung des Cox-Modells erforderte analoge Schritte zu denen, die
eben fu‹r das Logit-Modell geschildert wurden. Um zuna‹chst einen ersten Ein-
druck u‹ber die Mo‹glichkeiten des Cox-Modells zu gewinnen, wurde basierend
auf den Ergebnissen des Logit-Modells ein traditionelles Cox Proportional
Hazard Rate Modell entwickelt. Die in der Folge na‹her illustrierten Ergebnisse
zeigen, dass selbst diese einfache Modellstruktur fa‹hig ist, deutlich zwischen
den durchschnittlichen U‹ berlebenszeitra‹umen von ausgefallenen und nicht aus-
gefallenen Banken zu differenzieren. Dennoch wurde beschlossen, auch ein
komplexeres Cox Modell zu entwickeln, das einige Problemfelder der her-
ko‹mmlichen Modellvariante verbessert. Das finale Modell fu‹r diese Modell-
struktur wird voraussichtlich 2005 vorliegen.

Der Rest des Kapitels ist wie folgt aufgebaut: In Abschnitt 1 werden alter-
native Methoden fu‹r die statistische Off-Site-Analyse kurz vorgestellt, ihre Vor-
und Nachteile erla‹utert und die Auswahl bzw. Nichtberu‹cksichtigung im Rah-
men des Forschungsprojektes motiviert. Abschnitt 2 erla‹utert anschlie§end den
geschaffenen Datenpool, Abschnitt 3 beschreibt die Entwicklung und Abschnitt
4 die Evaluierung des Logit-Modells, wa‹hrend Abschnitt 5 dem Cox-Modell
gewidmet ist. Abschnitt 6 schlie§t die Ausfu‹hrungen zu den statistischen
Modellen mit einer kurzen Zusammenfassung ab.

Statistisches Modell —

Methoden und Berechnungen
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1 Theorie
In der Folge verstehen wir unter einem statistischen Modell jene Klasse von
Ansa‹tzen, bei denen unter Verwendung von o‹konometrischen Methoden die
Off-Site Beurteilung einer Bank durchgefu‹hrt wird. Statistische Modelle der
Off-Site Analyse sind dadurch gekennzeichnet, dass man prima‹r nach erkla‹ren-
den Variablen sucht, die eine mo‹glichst verla‹ssliche Prognose u‹ber eine Ver-
schlechterung des Zustandes einer Bank liefern. Im Gegensatz dazu wird im
Rahmen von Strukturmodellen die Bedrohung einer Bank durch ein o‹konomi-
sches Modell und somit durch klare kausale Zusammenha‹nge und nicht nur die
Korrelationen von Variablen erkla‹rt.

Dieser Abschnitt bietet einen U‹ berblick zu den Modellen, die im gesamten
Auswahlverfahren als statistische Modelle der Off-Site Analyse in Betracht gezo-
gen wurden. Dabei handelt es sich nicht nur um reine statistische bzw. o‹kono-
metrische Methoden (inkl. neuronaler Netze), sondern auch um computerge-
stu‹tzte Klassifikationsalgorithmen. Weiters werden in diesem Abschnitt die
Vor- und Nachteile jedes einzelnen Ansatzes diskutiert und die Auswahl bzw.
Nichtberu‹cksichtigung motiviert.

Ein statistisches Modell kann allgemein folgenderma§en beschrieben wer-
den. Ausgangspunkt eines jeden statistischen Modells sind charakteristische
Bankenkennzahlen und makroo‹konomische Variablen, die historisch erhoben
wurden und die fu‹r ausgefallene (bzw. problematische) und weiter existierende
Banken vorliegen. Die Bankenkennzahlen seien durch einen Vektor n unter-
schiedlicher Variablen X ¼ ðX1; :::XnÞ beschrieben. Der Zustand eines Ausfalls
wird durch Z ¼ 1 und jener der Weiterexistenz durch Z ¼ 0 beschrieben. Das
Sample der Banken umfasst nun N Institute, die in der Vergangenheit ausge-
fallen sind und K Institute, die nicht ausgefallen sind. Je nach statistischer Ver-
wertung dieser Daten kommen unterschiedliche Methoden zur Anwendung.

Bei den klassischen Verfahren der Diskriminanzanalyse wird aus den Kenn-
zahlen der ausgefallenen und nicht ausgefallenen Banken eine Diskriminanz-
funktion ermittelt, mit der eine neue Bank anhand ihrer Charakteristika (d.h.
ihrer Kennzahlen) entweder der Klasse der ªgesunden� Banken oder der vom
Ausfall bedrohten Banken zugeordnet wird. Die Methode der Logit (Probit)
Regression leitet aus den Kennzahlen der Banken eine Ausfallswahrscheinlich-
keit (Probability of Default) ab. Dabei ist eine PD von 0,5% so zu interpretie-
ren, dass eine Bank mit den Charakteristika ðX1; :::XnÞ innerhalb des vorgege-
benen Zeithorizonts eine Ausfallswahrscheinlichkeit von 0,5% besitzt. Dabei
ergibt sich der Zeithorizont aus der zeitlichen Differenz zwischen der Erfassung
der Bankkennzahlen und der Erfassung des Ausfalls der Banken. Mittels der
Ausfallswahrscheinlichkeiten ko‹nnen die Banken in unterschiedliche Ratingklas-
sen eingeteilt werden. Neben der Ermittlung der Ausfallswahrscheinlichkeit ist
es auch mo‹glich den Zeitraum bis zum Ausfall zu scha‹tzen. Bei diesen Modell-
typen kann man neben der PD auch die Distance to Default ermitteln.

1.1 Diskriminanzanalyse
Die Diskriminanzanalyse stellt eine grundlegende statistische Klassifikations-
technik dar und wurde bereits 1968 von Altman (siehe Altman (1968)) auf
Firmenkonkurse angewandt. Die Diskriminanzanalyse basiert auf der Scha‹tzung
einer Diskriminanzfunktion mit der Aufgabe, die einzelnen Gruppen (im Fall

Statistisches Modell —

Methoden und Berechnungen
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der Off-Site Analyse von Banken ausgefallene und nicht ausgefallene Banken)
anhand von Merkmalsauspra‹gungen zu trennen. Die Scha‹tzung der Diskrimi-
nanzfunktion erfolgt nach dem folgenden Prinzip: Maximierung der Streuung
zwischen den Gruppen und Minimierung der Streuung innerhalb der Gruppe.

Obwohl die Diskriminanzanalyse in vielen Forschungspapieren als Ver-
gleichsmodell verwendet wird, haben die folgenden Punkte gegen eine Anwen-
dung gesprochen:
¥ Die Diskriminanzanalyse basiert auf der Annahme, dass die Merkmale

normalverteilt und die Diskriminanzvariable multivariat normalverteilt ist.
Das ist fu‹r die betrachteten Merkmale normalerweise nicht der Fall.

¥ Bei der Verwendung einer linearen Diskriminanzfunktion wird Gleichheit
der Gruppenvarianzen und -kovarianzen unterstellt, die ebenfalls normaler-
weise nicht gegeben ist.

¥ Das Fehlen von statistischen Tests zur Signifikanzbestimmung einzelner
Variablen erschwert die Interpretation und Evaluierung des Ergebnis-
modells.

¥ Die Berechnung einer Default Wahrscheinlichkeit ist nur eingeschra‹nkt und
mit betra‹chtlichem Mehraufwand mo‹glich.

1.2 Logit- und Probit-Modelle
Logit- bzw. Probit-Modelle stellen o‹konometrische Techniken zur Analyse von
0/1-Variablen als abha‹ngige Variable dar. Die Ergebnisse dieser Modelle ko‹nnen
direkt als Ausfallswahrscheinlichkeiten interpretiert werden.

Ein Vergleich von Diskriminanzanalyse und Regressionsmodell zeigt, dass
¥ Die Koeffizienten der Diskriminanzanalyse leichter gescha‹tzt werden

ko‹nnen.
¥ Regressionsmodelle konsistente und robuste Ergebnisse liefern, auch wenn

die unabha‹ngigen Variablen nicht normalverteilt sind.
Im Folgenden werden die theoretischen Grundlagen fu‹r das Logit bzw. das

Probit Modell basierend auf Maddala (1983) zusammengefasst.
Den Startpunkt fu‹r Logit und Probit Modelle stellt das folgende einfache

lineare Regressionsmodell fu‹r eine bina‹r-kodierte abha‹ngige Variable dar:

yi ¼ �xi þ ui
In dieser Spezifikation gibt es jedoch keinen Mechanismus, der garantiert,

dass die mittels Regressionsgleichung gescha‹tzten Werte von y im Bereich
von 0 und 1 liegen und somit als Wahrscheinlichkeit interpretiert werden
ko‹nnen.

Logit- bzw. Probit-Modelle basieren auf Verteilungsannahmen bzw. Modell-
spezifikationen, die sicherstellen, dass die abha‹ngige Variable y im Bereich von 0
und 1 bleibt. Im Detail wird der folgende Zusammenhang fu‹r die Ausfallswahr-
scheinlichkeit unterstellt

y�i ¼ �xi þ ui

Statistisches Modell —

Methoden und Berechnungen
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Die Variable y� ist in der Praxis aber nicht beobachtbar, dafu‹r jedoch kon-
krete Ausfa‹lle von Banken und die entsprechend definierte Dummy Variable:

y ¼ 1 wenn y�i > 0

y ¼ 0 sonst

Die daraus resultierende Wahrscheinlichkeit la‹sst sich wie folgt berechnen:

P ðyi ¼ 1Þ ¼ P ðui > ��xiÞ ¼ 1� F ð��xiÞ

Die Verteilungsfunktion F ð:Þ ha‹ngt von den Verteilungsannahmen fu‹r die
Residuen u ab. Wird eine Normalverteilung angenommen, so handelt es sich
um ein Probit Modell:

F ð��xiÞ ¼
Z ��xi=�
�1

1

ð2�Þ1=2
exp

�t2
2

8>>:
9>>;dt

Bei der Scha‹tzung dieser Funktion ergeben sich aber einige Probleme, da
wir Beta und Sigma nur gemeinsam aber nicht individuell scha‹tzen ko‹nnen.
Da die Normalverteilung und die logistische Verteilung sehr a‹hnlich sind,
und sich nur an den Verteilungsenden unterscheiden, gibt es auch eine entspre-
chende Formulierung fu‹r die Verteilungsfunktion F ð:Þ der Residuen, die auf
einer logistischen Funktion aufbaut:

F ð��xiÞ ¼
expð��xiÞ

1þ expð��xiÞ

1� F ð��xiÞ ¼
1

1þ expð��xiÞ

Dieser funktionale Zusammenhang ist nun wesentlich einfacher handzuha-
ben als jener eines Probit Models. Au§erdem stellen Logitmodelle im Moment
sicherlich sowohl in der Praxis bei Regulatoren als auch in der akademischen
Literatur den Standardfall fu‹r ein Off-Site Analysemodell dar. Aus diesen
Gru‹nden wurde entschieden, ein Logit Modell fu‹r die Off-Site Analyse zu
entwickeln.

1.3 Cox Modell
Ein Problem bei Regressionsmodellen mit Querschnittsdaten (wie z.B. dem
Logit Modell) kann die Tatsache darstellen, dass derartige Ansa‹tze die U‹ ber-
lebensfunktion und somit den Zeitpunkt eines Ausfalles einer Bank nicht expli-
zit beru‹cksichtigen. Das ªCox Proportional Hazard Modell� (PHM) u‹berwindet
diesen Nachteil, da u‹ber die Hazard Rate explizit die Zeit bis zum Ausfall als
zusa‹tzliche Komponente im o‹konometrischen Modell gescha‹tzt wird. Basierend
auf diesen Eigenschaften ko‹nnen dann mittels der U‹ berlebensfunktion alle
wesentlichen Informationen u‹ber einen Bankenausfall, auch unter Beru‹cksich-
tigung von zusa‹tzlichen erkla‹renden Variablen (Beru‹cksichtigung von Kovaria-
ten), ermittelt werden. Generell ko‹nnen folgende Argumente fu‹r die Anwen-
dung eines Cox Modells angefu‹hrt werden:
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¥ Es wird im Gegensatz zu einer logistsichen Regression nicht nur die Wahr-
scheinlichkeit eines Ausfalls einer Bank zu einem Zeitpunkt ermittelt,
sondern aus der zeitlichen Staffelung historischer Ausfa‹lle und der Beru‹ck-
sichtigung von weiteren Merkmalsvariablen (z.B. die Beru‹cksichtigung von
Bilanzkennzahlen) erfolgt die Scha‹tzung der U‹ berlebensfunktionen fu‹r die
Banken (d.h. die Stochastik der Ausfallszeitpunkte wird explizit modelliert).

¥ Da in der Scha‹tzung der U‹ berlebensfunktion Kovariate benu‹tzt werden,
ko‹nnen durch den Einsatz von entsprechenden Variablen die einzelnen Ban-
ken gruppiert und Unterschiede zwischen den U‹ berlebensfunktionen dieser
Gruppen statistisch evaluiert werden. Damit wird es z.B. mo‹glich, die
U‹ berlebensfunktionen unterschiedlicher Sektoren miteinander zu ver-
gleichen.
Ausgangspunkt des Cox-Modells ist die Annahme, dass eine Bank zum Zeit-

punkt T ausfa‹llt. Dieser Zeitpunkt wird als stetige Zufallsvariable unterstellt.
Damit kann die Wahrscheinlichkeit, dass die Bank zu einem Zeitpunkt spa‹ter
als t ausfa‹llt, wie folgt angegeben werden:

PrðT > tÞ ¼ SðtÞ

SðtÞ wird als U‹ berlebensfunktion (survivor function) bezeichnet. Die U‹ ber-
lebensfunktion steht in direktem Zusammenhang zur Verteilungsfunktion der
Zufallsvariablen T; da

PrðT � tÞ ¼ F ðtÞ ¼ 1� SðtÞ

gilt, wobei F ðtÞ die Verteilungsfunktion von T ist. Somit ist die Dichtefunktion
fu‹r den Ausfallszeitpunkt mit fðtÞ ¼ �S0ðtÞ gegeben. Aus der Verteilungs- und
Dichtefunktion des Ausfallszeitpunktes T kann nun die ªHazard Rate� definiert
werden. Sie ist durch

hðtÞ ¼ fðtÞ
1� F ðtÞ

gegeben. Schreibt man diese Beziehung um, ero‹ffnet sich folgende Interpre-
tation. Die Hazard Rate gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine Bank, die
bis zum Zeitpunkt t ªu‹berlebt� hat, im na‹chsten Moment ausfa‹llt:

hðtÞ ¼ lim�t!1
Prðt < T < tþ�t j T > tÞ

�t
¼ S

0 ðtÞ
SðtÞ ¼

fðtÞ
ð1� F ðtÞÞ

Die Scha‹tzung des erwarteten Ausfallszeitpunktes einer Bank u‹ber die
Hazard Rate hat gegenu‹ber der Verwendung sowohl der Verteilungs- ½F ðtÞ�
als auch der Dichtefunktion ½fðtÞ� entscheidende Vorteile (siehe dazu z.B.
Cox und Oakes (1984) oder Lawless (1982)). Wurde die Hazard Rate einmal
statistisch gescha‹tzt, kann man daraus einfach auf die Verteilungsfunktion
schlie§en:

Ft ¼ 1� exp �
Z t

0

hðsÞds
8>>>:

9>>>;
und daher auch auf die Dichtefunktion.
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Cox (1972) baut nun auf der Modellierung der Hazard Rate hðtÞ auf, geht
aber davon aus, dass die Ausfallswahrscheinlichkeit einer durchschnittlichen
Bank auch von erkla‹renden Variablen abha‹ngt. Unter Verwendung der Bezeich-
nungen von oben ist somit die Hazard Rate durch hðtjx) gegeben, wobei x ein
Vektor von exogenen erkla‹renden Variablen, die als Abweichungen von den
Mittelwerten gemessen werden, ist. Das PHM ergibt sich nun als

hðtjxÞ ¼ h0ðtÞ�ðxÞ

wobei �ðxÞ eine Funktion der erkla‹renden Variablen x, ist. Unterstellt man
nun, dass fu‹r eine durchschnittliche Bank (d.h. x ¼ 0Þ die Funktion �ðxÞ den
Wert 1 annimmt, �ð0Þ ¼ 1, kann man h0ðtÞ als Hazard Rate einer durchschnitt-
lichen Bank interpretieren. h0ðtÞ wird auch als die Basis-Hazard Rate bezeich-
net.

In seiner Spezifikation des PHM unterstellt Cox nun folgende funktionale
Form fu‹r �ðxÞ:

�ðxÞ ¼ expð�1x1 þ �2x2þ� � � þ�nxnÞ

wobei � ¼ ð�1; :::; �nÞ den Vektor der zu scha‹tzenden Parameter und
x ¼ ðx1; :::; xnÞ den Vektor der n erkla‹renden Variablen darstellen. Damit
ergibt sich fu‹r das vollsta‹ndige Cox Modell die Hazard Rate:

hðtjxÞ ¼ h0ðtÞexpð�1x1þ� � � þ�nxnÞ

Aus der Funktion hðtÞ ist es nun mo‹glich, die U‹ berlebensfunktion abzuleiten.
Man erha‹lt:

Sðt; xÞ ¼ ½S0ðtÞ�expð�xÞ

wobei S0ðtÞ die Basis-U‹ berlebensfunktion ist, die sich aus der kumulierten
Hazard Rate ergibt.

Insbesondere kann man argumentieren, dass die Scha‹tzung der U‹ berlebens-
funktion fu‹r ausfallsgefa‹hrdete Banken eine wichtige Information fu‹r Regulato-
ren darstellt. Aufgrund dieser expliziten Scha‹tzung der U‹ berlebensfunktion und
damit der Beru‹cksichtigung des Ausfallszeitpunktes, wurde entschieden, zusa‹tz-
lich zum Logit Modell ein Cox Modell fu‹r die Off-Site Analyse der Banken zu
entwickeln.

1.4 Neuronale Netze
Eine in den vergangenen Jahren intensiv diskutierte Alternative zur linearen
Diskriminanzanalyse und den Regressionsmodellen stellen neuronale Netze dar,
da sie flexiblere Gestaltungsmo‹glichkeiten als Regressionsmodelle bieten, um
die Zusammenha‹nge zwischen unabha‹ngigen und abha‹ngigen Variablen zu
modellieren. Andererseits weist der Einsatz von neuronalen Netzen aber auch
einige Nachteile auf, wie z.B.:
¥ das Fehlen einer formalen Vorgehensweise zur Bestimmung der optimalen

Netzwerktopologie fu‹r ein spezifisches Problem,
¥ den Umstand, dass neuronale Netze eine ªBlack Box� darstellen und daher

das Ergebnisnetzwerk schwierig zu interpretieren ist, und
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¥ das Problem, dass es nur teilweise und mit erheblichem Zusatzaufwand
mo‹glich ist, Ausfallswahrscheinlichkeiten mittels neuronaler Netze zu
berechnen.
Empirische Forschungsarbeiten finden teilweise keine Leistungsunter-

schiede zwischen neuronalen Netzen und Logit-Modellen (z. B. Barniv et al.
(1997)), andere wiederum identifizieren Leistungsvorteile fu‹r Neuronale Netze
(z. B. Charitou and Charalambous (1996)). Fu‹r die konkrete Modellauswahl
mu‹ssen empirische Ergebnisse aber mit Vorsicht verwendet werden, da immer
auch die Qualita‹t der Vergleichsmodelle zu beru‹cksichtigen ist.

Aufgrund dieser Nachteile und der damit verbundenen Projektrisiken
wurde entschieden, keine Neuronalen Netze zu entwickeln.

1.5 Computergestu‹ tzte Klassifikationsmethoden
Neben den neuronalen Netzen gibt es noch eine zweite Kategorie von compu-
tergestu‹tzten Methoden, na‹mlich iterative Klassifikationsalgorithmen und Ent-
scheidungsba‹ume. Hierbei wird nach verschiedenen Kriterien das Grundsample
in Gruppen unterteilt. Im Falle von bina‹ren Klassifikationsba‹umen werden
beispielsweise fu‹r jeden Baumknoten Entscheidungsregeln definiert (meistens
univariat), die das Sample entsprechend beschreiben und in jeweils zwei Unter-
gruppen aufteilen. Anhand des Trainingssamples werden diese Entscheidungs-
regeln bestimmt. Eine neue Beobachtung wird dann entsprechend den Werten
der Entscheidungsregeln durch den Baum gereicht bis ein Endknoten erreicht
ist, der dann die Klassifikation dieser Beobachtung darstellt.

Wie im Fall von Neuronalen Netzen bieten Entscheidungsba‹ume den Vor-
teil, dass sie ohne Verteilungsannahme auskommen. Jedoch ko‹nnen mittels Ent-
scheidungsba‹umen Ausfallswahrscheinlichkeiten fu‹r einen Endknoten im Baum,
aber nicht fu‹r individuelle Banken, berechnet werden. Weiters ist auch bei die-
sen Ansa‹tzen der Prozess fu‹r die Auswahl des ªoptimalen� Modells aufgrund
fehlender statistischer Testmo‹glichkeiten schwierig und risikobehaftet. Daher
wurde auch hier entschieden, solche Algorithmen nicht fu‹r die aufsichtsseitige
Off-Site Analyse in O‹ sterreich zu verwenden.
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2 Datenbasis

2.1 Datenabzug und -aufbereitung
Fu‹r die Generierung der Datenbasis wurden die unterschiedlichsten Datenquel-
len verwendet. Folgende Graphik soll einen U‹ berblick geben:

Die Daten aus dem aufsichtlichen Meldewesen wurden zusammen mit
Daten aus der GKE und externen Daten, wie z.B. Zeitreihen makroo‹konomi-
scher Indikatoren, in einer eigenen Datenbank zusammengefasst. Die Daten
wurden quartalsweise analysiert, das bedeutet bei 1.100 im gesamten Zeitraum
konzessionierten Banken und bei 30 Quartalen im Beobachtungszeitraum
(Dezember 1995 bis Ma‹rz 2003) 33.000 Datensa‹tze.

Fu‹r Daten, die nur 1x pro Jahr erfasst werden (z. B. Bilanzpositionen), galt
es, diese auch unterja‹hrigen Meldungen gegenu‹berzustellen. Aus diesem Grund
wurden Vor- und Ru‹ckschreibungen vorgenommen. Positionen, die sich u‹ber
ein Jahr hinweg kumulieren, wurden auf Netto-Quartale (also Zuwachs oder
Abnahme im Vergleich zum vorigen Quartal) umgerechnet. Sa‹mtliche Makro-
variablen wurden gegebenenfalls durch Umrechnung auf prozentuelle A‹ nde-
rungen trendbereinigt.

2.1.1 Gro§kreditevidenz-Daten
Die Struktur des Kreditportfolios einer Bank kann im Wesentlichen nur u‹ber
die GKE approximiert werden. Gema‹§ ⁄ 75 Bankwesengesetz sind Kredit-
und Finanzinstitute verpflichtet, Gro§kredite der Oesterreichischen National-
bank zu melden. Die Meldepflicht fu‹r ein Institut besteht, wenn eingera‹umte
Kreditrahmen oder Kreditausnu‹tzungen fu‹r einen Kreditnehmer EUR 350 Tsd.
u‹bersteigen. Die GKE erreicht im Durchschnitt damit ca. 80% des Kredit-
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volumens der o‹sterreichischen Banken, wobei insbesondere bei kleineren
Banken der individuelle Abdeckungsgrad niedriger sein kann.

Der Datenabzug erfolgte ab Dezember 1995 und wurde quartalsweise vor-
genommen. Bis zu 106.000 Beobachtungen pro Quartal (min. 71.000 Beobach-
tungen) wurden ausgewertet.

Die bisherigen Meldeinhalte wie Rahmen und Ausnu‹tzung wurden ku‹rzlich
um die Felder Rating, Sicherheiten und Einzelwertberichtigungen erweitert.
Auf Grund der fehlenden Historie ko‹nnen diese neuen Meldeinhalte aber
(noch) nicht umfassend in das statistische Modell einflie§en.

2.1.2 KSV Daten
Im Zuge der GKE Auswertung galt es Insolvenzdaten zu den einzelnen
Branchen und Bundesla‹ndern zu erheben und den entsprechenden Obligos
fu‹r den Betrachtungszeitpunkt gegenu‹berzustellen.

Als Datenquelle zu Insolvenzdaten, welche die entsprechenden Daten auf
dem geforderten Kumulierungsgrad fu‹r alle Branchen und Bundesla‹nder auf-
weist, wurde der Kreditschutzverband von 1870 (KSV) gewa‹hlt. Die Hauptpro-
blemstellung war dabei die Gegenu‹berstellung der Branchen und die Definition
der Branchengruppen u‹ber den Betrachtungszeitraum der GKE versus der Defi-
nition des KSV. So galt es 20 KSV-Branchengruppen auf 28 seitens der OeNB
definierte Branchengruppen zu mappen. Aufgrund des ho‹heren Aggregations-
niveaus seitens des KSV musste hingenommen werden, dass bei der Berechnung
bestimmter Kennzahlen einzelne (Branchen-)Daten verloren gingen. Letztlich
gingen aber keine dieser Kennzahlen in das finale Modell ein.

2.1.3 Makro Daten
Fu‹r den Bereich der makroo‹konomischen Risiken konnte auf bereits existie-
rende Arbeiten im Rahmen der Stresstests zuru‹ckgegriffen werden3. Trotz die-
ses Inputs war es allerdings notwendig, sowohl die Datensets fu‹r den beno‹tigten
Zeitraum neu abzurufen als auch die Liste der Indikatoren zu erweitern.

Trotz einiger Zeitreihenbru‹che aufgrund von gesetzlichen oder normativen
A‹ nderungen in der volkswirtschaftlichen Gesamtrechnung, konnte aus den
unterschiedlichsten Datenbanken eine Reihe von makroo‹konomischen Daten
verwendet werden. Ein besonderes Problem hierbei war die Verfu‹gbarkeit
von regionalen Indikatoren.

Grundsa‹tzlich besteht die Problematik bei der Beru‹cksichtigung makroo‹ko-
nomischer Risiken nicht nur in der Verfu‹gbarkeit der Daten, sondern in der
Auswahl der relevanten makroo‹konomischen Variablen. Die in der Studie von
Boss4 ªEin makroo‹konomisches Kreditrisikomodell zur Durchfu‹hrung von
Krisentests fu‹r das o‹sterreichische Kreditportfolio� verwendeten Faktoren,
bildeten die Grundlage fu‹r die Auswahl einiger Variablen, welche sowohl
Konjunktur-, Preisstabilita‹ts-, Haushalts- und Unternehmensindikatoren als
auch Aktienmarkt- und Zinsindikatoren umfassten. Aus anderen Datenquellen
wurden weitere Kerngro‹§en wie beispielsweise sonstige Preisentwicklungen
(Immobilienpreise) oder regionale Gro‹§en (regionale Industrieproduktion,

3 Siehe Boss (2002) bzw. Kalirai/Scheicher (2002).
4 OeNB, Finanzmarktstabilita‹tsbericht 4 (2002).
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Arbeitslosenraten, usw.) miteinbezogen. Die weiteren herangezogenen Daten-
quellen sind insbesondere: WISO des O‹ sterreichischen Instituts fu‹r Wirt-
schaftsforschung — Wifo-WSR-DB, VDB der Oesterreichischen Nationalbank
und ISIS von Statistik Austria.

2.2 Datenaggregation und Kennzahlen
Aus den oben definierten Positionen wurden nun Kennzahlen gebildet. Die
Abbildung der GKE erfolgte unter anderem auch in Verbindung mit den KSV
Daten u‹ber Bildung von 21 Kennzahlen, die Makrovariablen wurden zumeist
direkt (in Form von relativen A‹ nderungen) als Kennzahlen u‹bernommen. In
Summe wurden 291 Kennzahlen gebildet, mit denen erste univariate Tests
durchgefu‹hrt wurden.

Um unterschiedliche Bankrisiken oder Merkmale zu erfassen wurden ein-
zelne Untergruppen gebildet und die Kennzahlen zugeordnet. Die Summe
von 291 Kennzahlen la‹sst sich folgenderma§en auf die definierten Untergrup-
pen zuteilen:

Nach der Bildung der Kennzahlen wurde eine umfangreiche Qualita‹tskon-
trolle vorgenommen. Zuerst erfolgten Tests auf Einhaltung logischer Grenzen,
anschlie§end wurden die Verteilungen (speziell an den Enden) untersucht und
gegebenenfalls manuell korrigiert. Au§erdem wurden die Kennzahlen auch
gegen die empirische Ausfallswahrscheinlichkeit bzw. gegen den LogOdd
regressiert und das Ergebnis optisch (graphisch) analysiert (siehe Abschnitt 3.1).

3 Entwicklung des Logit-Modells

3.1 Transformation der Inputvariablen
Das Logit-Modell unterstellt einen linearen Zusammenhang zwischen dem
LogOdd, dem natu‹rlichen Logarithmus der Ausfallswahrscheinlichkeit gebro-
chen durch die U‹ berlebenswahrscheinlichkeit (also ln[p/(1-p)]) und den erkla‹-
renden Kennzahlen (siehe Abschnitt 1.2). Da dieser Zusammenhang aber empi-
risch nicht unbedingt vorliegen muss, wurden alle Kennzahlen daraufhin u‹ber-
pru‹ft. Dazu wurde jede Kennzahl in Gruppen zu 800 Beobachtungen unterteilt
und anschlie§end fu‹r jede dieser Gruppen berechnet, wie hoch die empirische
Ausfalls- bzw. Problemwahrscheinlichkeit bzw. der LogOdd ist. Diese Werte
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wurden dann auf die urspru‹nglichen Kennzahlen regressiert und das Ergebnis
graphisch dargestellt. Neben dem graphischen Output wurde ebenfalls das
R2 der linearen Regressionen als Ma§ fu‹r die Linearita‹t verwendet. Es zeigte
sich, dass einige Kennzahlen einen deutlichen, nicht-linearen und nicht-mono-
tonen empirischen Zusammenhang mit dem LogOdd aufwiesen.

Da die Linearita‹tsannahme fu‹r diese Kennzahlen nicht erfu‹llt war, mussten
sie transformiert werden, bevor sie im Logit-Modell auf ihre Erkla‹rungskraft
hin untersucht werden konnten. Diese Linearisierung erfolgte mittels des
Hodrick-Prescott Filters, der den quadrierten Abstand zwischen tatsa‹chlichen
ðyiÞ und gegla‹tteten Beobachtungen ðgiÞ unter der Nebenbedingung minimiert,
dass die Kurve ªglatt� sein soll, also auch A‹ nderungen im Anstieg minimiert
werden sollen. Der Grad der Gla‹tte ha‹ngt dabei vom Wert � ab, der mit
100 angesetzt wurde.

MinðgiÞ
X
i

ðyi � giÞ2 þ �
X
i

½ðgi � gi�1Þ � ðgi�1 � gi�2Þ�2

Nach der Kennzahlentransformation wurden anstelle der tatsa‹chlichen Werte
der Kennzahlen die auf die oben beschriebene Art erhaltenen empirischen
LogOdds als Input fu‹r alle weiteren Analysen verwendet.

3.2 Bestimmungen des Datensatzes fu‹ r die Scha‹ tzung
der Modelle

Bei der Scha‹tzung sowohl der univariaten- als auch der multivariaten Modelle
wird man vor das folgende Problem gestellt: Das zugrundeliegende Datenset
weist eine sehr geringe Anzahl an Ausfa‹llen auf, es wurden im Beobachtungs-
zeitraum genau 4 Ausfa‹lle verzeichnet.

Es wurde daher wie folgt vorgegangen: prinzipiell kann ein Prognosemodell
2 Arten von Fehlern machen — gute Banken ko‹nnen irrtu‹mlich als schlechte
klassifiziert werden, oder ausfallsgefa‹hrdete Banken ko‹nnen fa‹lschlicherweise
als problemlos eingestuft werden. Da fu‹r die Aufsicht der zweite Fehlertyp
gravierendere Auswirkungen hat, muss es das Ziel sein, diese Art der Miss-
klassifikation zu minimieren.

Eine Variante hierfu‹r stellt die Erho‹hung der Anzahl der Ausfa‹lle im Scha‹tz-
sample dar. So kann man von ausgefallenen Banken zu Problembanken u‹berge-
hen. Das wesentliche Ziel der Off-Site Analyse liegt ja in der Fru‹herkennung
von Problembanken, nicht nur in der Prognose von Ausfa‹llen schlechthin. Wei-
ters wurde fu‹r das Projekt die realistische Annahme getroffen, dass eine Bank,
die im Zeitpunkt t ausfa‹llt oder eine Problembank ist, schon in den Zeitpunkten
t-2 und t-1 (2 bzw. 1 Quartal vor dem Ausfall) eine Problembank darstellt und
auch in den Zeitpunkten t+1 und t+2 (nach Kapitalzufuhr oder U‹ bernahme)
noch immer eine schlechte Bank sein kann. Dadurch konnte ein Datenset
konstruiert werden, in dem die Anzahl der ªAusfa‹lle� vervielfacht wurde: die
gewa‹hlte Vorgangsweise bedeutet, dass die Ausfa‹lle relativ zu den Nicht-Ausfa‹l-
len asymmetrisch ªu‹bergewichtet� wurden.

Ein analoges Resultat ko‹nnte man bei der Scha‹tzung des Logit Modells
erreichen, wenn man eine asymmetrische Zielfunktion fu‹r die Scha‹tzung ver-
wendet. Der Vorteil der Einfu‹hrung dieser Asymmetrie besteht nun darin, dass
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das resultierende Scha‹tzergebnis eine Verkleinerung des Fehlers, dass eine aus-
fallsgefa‹hrdete Bank als solide Bank identifiziert wird, ermo‹glicht. Allerdings ist
mit dieser Vorgangsweise die erwartete Ausfallswahrscheinlichkeit verzerrt.
Diese Verzerrung kann beim Einsatz des gescha‹tzten Modells in einem eigenen
Schritt durch entsprechende Kalibrierung wieder behoben werden.

Auf Grund der Vergro‹sserung der Anzahl von Ausfa‹llen ist man auch in der
Lage, zusa‹tzlich zur Scha‹tzung des Modells Out-of-Sample Tests durchfu‹hren zu
ko‹nnen, siehe die nachfolgenden Abschnitte. Diese Verzerrrung, die durch die
Vergro‹sserung der Zahl der Defaults entsteht, muss dann jedoch bei der Scha‹t-
zung der Ausfallswahrscheinlichkeiten entsprechend korrigiert werden.

3.3 Definition des Scha‹ tz- und des Testsamples
Bei der Scha‹tzung von statistischen Modellen ist man normalerweise bestrebt,
die abha‹ngige Variable (also hier den Ausfall von Banken) mo‹glichst gut durch
die unabha‹ngigen Variablen zu erkla‹ren. Da das Logit-Modell aber zur Prognose
von Ausfa‹llen verwendet werden soll, ist es wichtig, gleichzeitig sicherzustellen,
dass die gefundenen statistischen Zusammenha‹nge mo‹glichst allgemeingu‹ltig
und nicht zu spezifisch fu‹r das zur Scha‹tzung verwendete Datensample sind
(Ziel ist ein Modell, das man gut generalisieren kann). Dies gelingt am besten
durch die U‹ berpru‹fung der Prognosegu‹te der ermittelten Modelle anhand von
Daten, die nicht zur Modellscha‹tzung verwendet wurden. Daher war es notwen-
dig, die gesamte Datenbank in ein Scha‹tz- und ein Test-Sample zu unterteilen.
Die Bedingung, dass eine hinreichende Anzahl von Ausfa‹llen in den beiden Sub-
Samples vorhanden ist, musste dabei immer erfu‹llt sein. Weiters sollte die
Struktur der o‹sterreichischen Bankenlandschaft von beiden Subsamples abgebil-
det werden, weshalb innerhalb jedes der sieben Hauptsektoren zusa‹tzlich eine
Unterteilung in gro§e und kleine Banken vorgenommen wurde. Anschlie§end
wurden aus jeder der 14 resultierenden Bankengruppen zufa‹llig 70% aller
Ausfa‹lle und 70% aller Nicht-Ausfa‹lle fu‹r das Scha‹tz-Sample gezogen, wa‹hrend
die verbleibenden 30% als Test-Sample fungierten.
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3.4 Scha‹ tzung univariter Modelle
Bei der Durchfu‹hrung von univariaten Testrechnungen wurde die Prognosegu‹te
jeweils einer einzelnen Kennzahl getestet. Anschlie§end wurden nur jene Varia-
blen, die eine besonders gute univariate Trennscha‹rfe aufwiesen, bei den
folgenden multivariaten Testrechnungen beru‹cksichtigt.

Als Testgro‹§e fu‹r die Prognosegu‹te verschiedener Kennzahlen bietet sich
der in der Finanzwirtschaft bekannte Accuracy Ratio bzw. das aus der Medizin
stammende Konzept der Receiver Operating Characteristic Curve (ROC) an.
Wie in Engelmann, Hayden und Tasche (2003) bewiesen, sind beide Konzepte
a‹quivalent.

Das Konzept der ROC-Kurve wird in Abbildung 2 veranschaulicht. Fu‹r die
zu testende Kennzahl wird ein univariates Logit-Modell gescha‹tzt, mit dessen
Hilfe allen Banken eine Ausfallswahrscheinlichkeit zugewiesen wird. Mu§
man nun anhand der Ausfallswahrscheinlichkeit vorhersagen, ob eine Bank
tatsa‹chlich ausfallen wird oder nicht, so besteht eine Mo‹glichkeit darin, eine
bestimmte Cut-Off-Grenze C zu bestimmen und alle Banken mit einer ho‹heren
Ausfallswahrscheinlichkeit als C als Ausfall und alle Banken mit einer Ausfalls-
wahrscheinlichkeit kleiner als C als Nicht-Ausfall zu klassifizieren. Die Hit Rate
ist der Prozentsatz der tatsa‹chlichen Ausfa‹lle, die nach dieser Methode richtig
als Ausfall erkannt wurden, wa‹hrend die False Alarm Rate der Prozentsatz der
gesunden Banken ist, die irrtu‹mlich als Ausfa‹lle deklariert wurden. Die ROC-
Kurve ist nun eine Darstellung der Hit Rate bzw. der False Alarm Rate fu‹r alle
mo‹glichen Cut-Off-Werte. Die Fla‹che unter dieser Kurve repra‹sentiert das
Gu‹tema§ fu‹r die Trennscha‹rfe der getesteten Kennzahl, wobei 1 bedeutet, dass
die Kennzahl perfekt zwischen Ausfall und Nicht-Ausfall diskriminieren kann,
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wa‹hrend ein Wert von 1/2 eine Kennzahlen ohne jegliche Trennscha‹rfe identi-
fiziert.

3.5 Scha‹ tzung multivariater Modelle
Um die Verzerrung der Ergebnisse aufgrund von Kollinearita‹t zu vermeiden,
wurden zuna‹chst die paarweisen Korrelationen aller Kennzahlen zueinander
ermittelt. Danach wurden die Kennzahlen in den unterschiedlichen Risikogrup-
pen (Bank Charakteristika, Kreditrisiko, etc.) daraufhin untersucht, ob inner-
halb dieser Gruppen wiederum Untergruppen gebildet werden ko‹nnen, die
Kennzahlen mit hoher Korrelation zusammenfassen. Von den Kennzahlen, die
untereinander hoch korrelieren, kommt fu‹r die multivariate Analyse je Unter-
gruppe nur jeweils eine Kennzahl in Frage.

Fu‹r die Scha‹tzung des multivariaten Modells wurden zuna‹chst unterschied-
liche Sets an Kennzahlen definiert, mit denen jeweils nach einer bestimmten
Prozedur gerechnet wurde. Der Vergleich der dabei erhaltenen Ergebnisse
erlaubte die Identifikation eines stabilen Kerns an Kennzahlen, mit denen wei-
tere multivariate Analysen durchgefu‹hrt wurden. Durch Miteinbeziehung einer
Dummy-Variable, welche Sektoren auf eine aggregierte Weise erfasst, wurde
schlie§lich ein multivariates Modell bestehend aus insgesamt 12 Kennzahlen
(inkl. der Dummy-Variable) generiert.

Zur Auswahl der fu‹r das multivariate Modell in Betracht kommenden Varia-
blen wurden drei Schritte vorgenommen:
a. Identifikation der trennscha‹rfsten Kennzahlen im univariaten Fall
b. Beru‹cksichtigung der Korrelationsstruktur und Bildung von Korrelations-

gruppen
c. Beru‹cksichtigung der Anzahl an fehlenden Werten (Missings, z.B. auf

Grund einer verku‹rzten Zeitreihe) je Kennzahl.
Durch diese drei Schritte wurde schlie§lich eine Shortlist generiert, die als

Ausgangsbasis fu‹r das multivariate Modell diente. Anhand der Shortlist wurde
eine gruppenu‹bergreifende Korrelationsanalyse durchgefu‹hrt, nachdem bisher
nur Korrelationen innerhalb einer Risikogruppe betrachtet wurden: bezu‹glich
aller Kennzahlen der Shortlist wurden die paarweisen Korrelationen analysiert.
Um ein stabiles multivariates Modell zu erhalten, wurden anhand der folgenden
Vorgehensweise vier verschiedene (sich teilweise u‹berschneidende) Startsets
erzeugt, mit denen weitergerechnet wurde.

Es wurden jene Kennzahlen zusammengefasst, die paarweise zueinander
hoch korreliert sind. Auf Basis der so zusammengefassten Kennzahlen wurde
entschieden, welche der zueinander hoch korrelierten Kennzahlen fu‹r das mul-
tivariate Modell verwendet werden sollen und welche nicht. Entscheidungskri-
terien fu‹r die Bevorzugung von bestimmten Kennzahlen waren:
¥ Eine Kennzahl aus einem bestimmten Bereich, der sonst schwach repra‹sen-

tiert wird
¥ Eine Kennzahl, die aus einem Za‹hler bzw. Nenner generiert wird, der in

den sonstigen Kennzahlen nicht so ha‹ufig vorkommt
¥ Die Ho‹he der AR univariat
¥ Die Interpretierbarkeit des Zusammenhangs mit den Ausfa‹llen (Erkla‹rbar-

keit der positiven bzw. negativen Korrelation)
¥ Die allgemeine Interpretierbarkeit der Kennzahl
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¥ Die Anzahl der Missings und gegebenenfalls auch die Anzahl der 0-Mel-
dungen

Anhand der auf diese Weise fu‹r eines der vier Startsets selektierten Kenn-
zahlen wurde ein Lauf des multivariaten Modells durchgefu‹hrt: mittels den in
STATA implementierten Routinen der Forward und Backward Selection zur
logistischen Regression wurden aus den verschiedenen Startsets jene Kennzah-
len eliminiert, welche nicht signifikant waren. Das Ergebnis wurde in einem
weiteren Schritt daraufhin analysiert, ob die Vorzeichen der gescha‹tzten
Koeffizienten plausibel waren: o‹konomisch unplausible Vorzeichen deuten auf
versteckte Korrelationsprobleme hin.

Auf Basis der vier Startsets wurden schlie§lich vier multivariate Modelle
erzeugt, die miteinander auf gemeinsame Kennzahlen, Ho‹he des AUROC,
gro‹§te auftretende Korrelation der Variablen zueinander, das traditionelle
Gu‹tema§ Pseudo-R2 und Anzahl der ausgewerteten Beobachtungen hin ver-
glichen werden konnten. Es zeigte sich, dass sich rund 20 Kennzahlen in min-
destens der Ha‹lfte der Versuchsla‹ufe durchsetzten, also als erkla‹rende Kennzah-
len in ein multivariates Modell aufgenommen wurden, wobei jede getestete
Kennzahl in mindestens zwei der vier Startsets vertreten war.

Diese verbleibenden Kennzahlen wurden nun als neues Startset fu‹r weitere
Rechnungen definiert, die oben beschriebene Vorgehensweise wiederholend.

Zu kla‹ren war in einem weiteren Schritt, ob das Modell durch Einbeziehung
von Dummyvariablen verbessert werden konnte. Es wurden verschiedene
Dummyvariablen getestet, welche die Gro‹§e, Sektorzugeho‹rigkeit und regio-
nale Struktur (Bundesland) abbilden. Es stellte sich heraus, da§ lediglich die
Sektorzugeho‹rigkeit eine Rolle spielt. Erfolgreich (im Zusammenspiel mit
den 11 selektierten Kennzahlen) war schlie§lich eine Aggregation der Sektoren
auf zwei Gruppen: Gruppe 1 umfasst die Bausparkassen und die Sonderbanken,
wa‹hrend die zweite Gruppe die restlichen Sektoren umfasst.

Schlie§lich wurden (inklusive der Dummyvariable bezu‹glich der aggregier-
ten Sektoren) mit den verbleibenden Kennzahlen weitere Stabilita‹tstest durch-
gefu‹hrt. Das Modell, das sich hinsichtlich der verschiedenen Kriterien als am
geeignetsten erwies, besteht aus insgesamt 12 Kennzahlen, welche die folgen-
den Bereiche abdecken:
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Dieses Modell stellt das finale Modell bezu‹glich der multivariaten logisti-
schen Regression im Rahmen der Konzeptionsphase dar und bildet zugleich
die Ausgangsbasis fu‹r das in Abschnitt 6 beschriebene Cox Modell. Die Aufkla‹-
rungsgu‹te gemessen anhand des AUROC betra‹gt In-Sample 82,9% und Out-of-
Sample 80,6%. Das Pseudo-R2 liegt bei 21,3%. Diese Gro‹§enordnungen sind
kompatibel mit jenen von akademischen Publikationen, bzw. von Regulierungs-
beho‹rden.

3.6 Kalibrierung
Obwohl der Output des Logit Modells prinzipiell u‹ber ein relatives Ranking
hinausgeht, indem Wahrscheinlichkeiten gescha‹tzt werden, bedu‹rfen diese
der Kalibrierung, um die tatsa‹chliche ªAusfallswahrscheinlichkeit� der Banken-
landschaft O‹ sterreichs korrekt abzubilden (siehe den Abschnitt u‹ber die Gestal-
tung des Scha‹tz- und Testsamples). Dies liegt daran, dass das Ereignis des ªAus-
falls� urspru‹nglich mo‹glichst breit definiert wurde, um eine hinreichende
Anzahl an Ausfa‹llen zur Verfu‹gung zu haben, welche fu‹r die Entwicklung eines
trennscharfen Modells unabdingbar ist, und auch um insbesondere den Fehler,
dass eine Bank als nicht ausfallsgefa‹hrdet eingestuft wird obwohl sie ausfallsge-
fa‹hrdet ist, weiter zu minimieren. Das Logit-Modell spiegelt aber im Durch-
schnitt jene ªAusfallswahrscheinlichkeiten� wider, welche bei der Ermittlung
des Modells empirisch im Datensatz vorhanden ist (diese Eigenschaft entspricht
der Erwartungstreue der Scha‹tzer des Logit-Modells). Die Kalibrierung zielt
nun darauf ab, diese relativ hohe durchschnittliche ªProblem-Wahrscheinlich-
keit� der tatsa‹chlichen Ausfallswahrscheinlichkeit von Banken anzuna‹hern.

Eine exakte Darstellung von Ausfallswahrscheinlichkeiten ist prinzipiell
nicht zu erreichen, da das Ereignis ªAusfall� im Bankensektor nicht genau mess-
bar ist: tatsa‹chliche Ausfa‹lle sind sehr selten und Beihilfen, Fusionen und Ergeb-
nis- bzw. Eigenmittelverschlechterungen sind nur Indikatoren, welche auf mehr
oder weniger gro§e Probleme bei den entsprechenden Banken hinweisen, aber
nicht eindeutig auf eine vorhandene oder nicht vorhandene U‹ berlebensfa‹higkeit
schlie§en lassen. Da die vorliegende Problemstellung aber der Identifikation
von Problembanken entspricht und weniger der Prognose von Bank-Ausfa‹llen
im engeren Sinn ist eine Kalibrierung auf tatsa‹chliche Ausfallswahrscheinlich-
keiten auch nicht unbedingt notwendig.

Technisch gesprochen besteht eine Mo‹glichkeit zu kalibrieren in der Ver-
schiebung des Mittelwerts der ermittelten Logit-Verteilung (Erwartungswerts)
zu dem gewu‹nschten Wert, indem die Modellkonstante entsprechend angepasst
wird. Als mo‹gliche durchschnittliche einja‹hrige ªAusfallswahrscheinlichkeiten�
(oder: Wahrscheinlichkeiten, dass eine Bank innerhalb eines Jahres in eine wirt-
schaftliche Schieflage kommt), die das Modell nach der Kalibrierung liefern
soll, kommen aus oben angefu‹hrten Gru‹nden verschiedene Varianten in
Betracht. Das folgende Bild zeigt fu‹r eine ausgewa‹hlte Bank diese Wahrschein-
lichkeiten fu‹r drei verschiedene Niveaus, als Variante a), Variante b) und Varia-
nte c) u‹ber die verschiedenen Quartale bezeichnet. Variante a) stellt dabei die
gescha‹tzte Modellwahrscheinlichkeit dar, Variante b) die Kalibrierung auf ªgra-
vierende Bank-Probleme� und Variante c) die tatsa‹chliche Ausfallswahrschein-
lichkeit.
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Obiges Bild veranschaulicht die Variabilita‹t in den Wahrscheinlichkeiten,
was zur Frage fu‹hrt, ob Gla‹ttungen bezu‹glich dieser Wahrscheinlichkeiten vor-
genommen werden sollen. Neben verfahrensbedingten Ursachen sprechen auch
o‹konomische Gru‹nde fu‹r eine gro‹§ere Volatilita‹t in den Wahrscheinlichkeiten,
die z.B. in der quartalsweisen Betrachtung liegen. Eine u‹ber die verschiedenen
Quartale unterschiedliche Politik, was etwa die Bildung von Wertberichtigun-
gen oder auch den Ausweis des Erfolges betrifft, verursacht zusa‹tzliche Volati-
lita‹t in den betreffenden Wahrscheinlichkeiten. Gla‹ttungen ko‹nnten beispiels-
weise u‹ber die Errechnung von gewichteten Durchschnitten u‹ber einen la‹nge-
ren Zeitraum hinweg oder u‹ber die Bildung von Durchschnitten fu‹r bestimmte
Klassen (wie das z.B. die ga‹ngigen Ratingverfahren machen) erfolgen.

Abschlie§end soll noch vermerkt werden, dass all jene Kennzahlen, die erst
fu‹r eine kurze Periode verfu‹gbar sind, aufgrund der unzureichenden Anzahl an
Beobachtungen selbst dann zur Zeit nicht in das multivariate Modell eingebun-
den werden ko‹nnen, wenn univariate Tests mit den wenigen vorliegenden Beob-
achtungen eine hohe Prognosegu‹te versprechen. Diese Kennzahlen stellen
jedoch potentielle Kandidaten fu‹r zuku‹nftige Neukalibrierungen des Modells
dar.

3.7 Darstellung der Ergebnisse
Betrachtet man die gescha‹tzten Wahrscheinlichkeiten einzelner Banken im Zeit-
ablauf, so a‹ndern sich diese Wahrscheinlichkeiten jedes Quartal. Hier stellt sich
nun die entscheidende Frage, wie man im Analyseprozess am besten zwischen
unbedeutenden und wesentlichen A‹ nderungen dieser Wahrscheinlichkeiten
unterscheiden kann. Der einfachste Weg, um geringe und damit unwesentliche
Schwankungen auszufiltern stellt das Mappen der Modellwahrscheinlichkeiten
in Ratingklassen dar.
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In der GKE werden seit Ja‹nner 2003 Informationen bezu‹glich der Bonita‹t
einzelner Kreditnehmer gemeldet. Die von den Banken verwendeten Ratings
werden dann in eine Skala gemappt, welche die unterschiedlichen Rating-
systeme miteinander vergleichbar macht. Diese Skala wird als OeNB Master-
skala bezeichnet.

Die OeNB Masterskala beinhaltet eine Grob- und eine Feinskala: wenn man
bestimmte Ratingstufen der Feinskala zusammenfasst, gelangt man zur Grob-
skala. Die Ratingstufen sind der Ausfallswahrscheinlichkeit (PD) nach aufstei-
gend geordnet, das hei§t die Ratingstufe 1 weist die niedrigste PD auf, dann
folgt Stufe 2 etc. Zu jeder Ratingstufe wird eine Bandbreite (obere und untere
Grenze) angegeben, innerhalb derer sich die PD eines dieser Kategorie zugeho‹-
rigen Unternehmens bewegen darf.

Um die Ausfallswahrscheinlichkeiten von o‹sterreichischen Banken in einer
Ratingskala ada‹quat abbilden zu ko‹nnen, beno‹tigt man vor allem im Bereich
der exzellenten bis sehr guten Bonita‹ten eine entsprechende Vielzahl an
Klassen.

Die Zuordnung von PDs oder Pseudo-Ausfallswahrscheinlichkeiten zu
Ratingstufen verringert die Volatilita‹t in dem Sinne, dass man bei den Ratings
im Zeitablauf vornehmlich auf die Migrationen, also auf die Bewegungen von
einer Kategorie zu einer anderen, achtet. Es wird also erst bei gro‹§eren
Schwankungen in der Wahrscheinlichkeit der jeweils betrachteten Bank zu einer
A‹ nderung im Sinne einer Migration kommen. Solange sich z.B. die Ausfalls-
wahrscheinlichkeit einer Bank innerhalb der Grenzen einer Ratingstufe bewegt,
kommt es aus Sicht des Ratings zu keinen A‹ nderungen.

Im Zuge der Implementierung bzw. der Anwendung des Modells ist die
optimale Ausgestaltung des Ratingschemas zu ergru‹nden. Die sich nach dem
jeweilig gewa‹hlten Ratingschema ergebenden Migrationen pro Bank sind mit
Experten auf Realita‹tsna‹he und Praktikabilita‹t hin zu untersuchen. Desweiteren
muss evaluiert werden, ob bzw. wie Gla‹ttungsverfahren wie beispielsweise die
Errechnung von Durchschnitten u‹ber einen la‹ngeren Zeitraum hinweg mit dem
Ratingschema kombiniert werden sollen, um die Prognosegu‹te des Modells zu
optimieren.

4 Evaluierung des Logit-Modells
Um das Modell zu testen wurden einerseits deskriptive Analysen und anderer-
seits statistische Tests durchgefu‹hrt. Dabei wurden die gescha‹tzten Wahrschein-
lichkeiten werden ebenso besta‹tigt wie die Modellspezifikation.

4.1 Deskriptive Analysen
Stichprobenartig wurde die Entwicklung einzelner Banken im Zeitablauf
gepru‹ft. Dann wurden die Banken mit einer Cut-Off Rate in ªgute� und
ªschlechte� Banken unterteilt und es wurden die Fehlklassifikationen bezu‹glich
der als gut eingescha‹tzten Banken (der fu‹r die Aufsicht schlimmere Fehler: eine
als gut eingescha‹tzte Bank fa‹llt aus) allgemein untersucht und weiters z.B.
daraufhin, ob Sektorzugeho‹rigkeit und bestimmte zeitliche Effekte eine Rolle
bezu‹glich der Fehlklassifikationen spielen.

Es zeigt sich, da§ die Sektorzugeho‹rigkeit (gemeint sind die beiden ªaggre-
gierten� Sektoren im Sinne der Dummy-Variablen) im wesentlichen keine
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signifikante Rolle bei den Fehlklassifikationen spielt. Das gilt auch fu‹r die unter-
schiedlichen Quartale. Eine Bank, die ausgefallen ist, konnte bis zu 5 Quartale
als Ausfall klassifiziert werden: in den Zeitpunkten t-2, t-1, t, t+1 und t+2. Die
Ratios der Fehlklassifikationen u‹ber die verschiedenen Quartale hinweg unter-
scheiden sich nicht signifikant voneinander. Ebensowenig unterschiedlich sind
die Fehlklassifikationen bezu‹glich der einzelnen Quartale Q1, Q2, Q3 und
Q4 an sich.

Bezu‹glich der Entwicklung der Banken im Zeitablauf ist festzuhalten, dass
bisher keine systematischen Fehleinscha‹tzungen identifiziert werden konnten.

4.2 Statistische Tests
Im Folgenden werden die statistischen Tests beschrieben, die durchgefu‹hrt wur-
den, um Robustheit und Gu‹te des Modells zu u‹berpru‹fen. Die Tests zeigen, dass
sowohl die Modellspezifikation als auch die Scha‹tzungen selbst besta‹tigt wer-
den. Weiters gibt es keine Beobachtungen, die einen systematischen oder sehr
starken Einfluss auf die Scha‹tzung haben.

Spezifikationstest
Um in weiterer Folge Gu‹tema§e sinnvoll anwenden zu ko‹nnen, muss zuerst die
Robustheit des Scha‹tzmodells gewa‹hrleistet sein. Die meisten Probleme bezu‹g-
lich der Robustheit eines Logit-Modells bereitet die Heteroskedastie, welche
zur Inkonsistenz der gescha‹tzten Koeffizienten fu‹hrt (das bedeutet, dass die Pra‹-
zision, mit welcher der Parameter gescha‹tzt wird, mit zunehmender Stichpro-
bengro‹§e sinkt). Der statistische Test von Davidson und MacKinnon (1993)
wurde angewandt um die Nullhypothese von Homoskedastie zu testen. Die
Ergebnisse daraus zeigen, dass unsere Modellspezifikation nicht verworfen wer-
den mu§.

Gu‹ tetests
Die Gu‹te unseres Modells wurde einerseits auf Basis von Teststatistiken, welche
auf verschiedene Weise die Distanz zwischen den gescha‹tzten Wahrscheinlich-
keiten und den tatsa‹chlich beobachteten Ausfa‹llen messen, festgestellt und
andererseits auf Basis der Analyse von einzelnen Beobachtungen, welche jeweils
(wie unten beschrieben) in bestimmter Weise einen starken Einfluss auf die
Scha‹tzung der Koeffizienten haben ko‹nnen. Der Vorteil einer Teststatistik ist,
dass sie ein einziges und leicht zu interpretierendes Ma§ darstellt, welches Aus-
sagen u‹ber die Gu‹te des Modells trifft.

Der Hosmer-Lemeshow-Gu‹tetest ist ein Ma§ dafu‹r, wie gut ein Logit-Modell die
tatsa‹chliche Ausfallswahrscheinlichkeit fu‹r verschiedene Datenbereiche (z.B. im
Bereich der weniger gefa‹hrdeten Banken) abbildet. Die Beobachtungen werden
dabei nach der gescha‹tzten Ausfallswahrscheinlichkeit geordnet und danach in
gleich gro§e Gruppen aufgeteilt. Wir haben den Test fu‹r verschiedene Anzahlen
von Gruppen durchgefu‹hrt, und stets konnte die Null-Hypothese der korrekten
Ausfallswahrscheinlichkeitsprognose nicht abgelehnt werden und wurde somit
besta‹tigt.

Die LR-Teststatistik misst im einfachsten Fall den Unterschied im Maximum-
Likelihood — Wert zwischen dem gescha‹tzten Modell und einem Modell, das
nur eine Konstante entha‹lt und verwendet diesen Wert um eine Aussage u‹ber
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die Signifikanz des gesamten Modells zu treffen. Eine abgewandelte Form dieses
Tests ermo‹glicht dann auch Untersuchungen hinsichtlich des Beitrages einzelner
Kennzahlen zur Erkla‹rungskraft des Modells. Dieser Test wurde auf alle im End-
modell enthaltenen Kennzahlen angewendet.

Danach wurden verschiedene Ma§e wie die Pearson und die Deviance Residuen
verwendet, um einzelne Beobachtungen herauszufiltern, die jeweils in
bestimmter Weise einen sta‹rkeren Einfluss auf die Scha‹tzergebnisse hatten.
Die auf diese Weise herausgefilterten 29 Beobachtungen wurden einzeln nach
Plausibilita‹t untersucht, wobei keine Unplausibilita‹ten festgestellt wurden.
Danach wurde das Modell ohne diese Beobachtungen gescha‹tzt, wobei sich
die so gescha‹tzten Koeffizienten nicht signifikant von denen des Ursprungs-
modells unterschieden haben.

Zusammenfassend wird festgehalten, dass es keine Beobachtungen gibt,
welche einen systematischen oder sehr starken Einfluss auf die Scha‹tzung haben,
was auch durch die gute Out-of-Sample Performance unterstu‹tzt wird.

5 Entwicklung des Cox Modells

5.1 Cox Proportional Hazard Rate Modell
Fu‹r die Entwicklung eines Cox Modells im Rahmen der Off-Site Analyse waren
analoge Schritte wie bei der logistischen Regression notwendig. Allerdings
konnte hier bereits auf die Erkenntnisse der Untersuchungen im Rahmen der
Entwicklung des Logit-Modells zuru‹ckgegriffen werden. Dementsprechend
wurde, basierend auf den Ergebnissen des Logit-Modells, zuna‹chst ein traditio-
nelles Cox Proportional Hazard Rate Modell berechnet. Bei dieser relativ
einfachen Modellvariante gehen alle ausgefallenen und auch alle nicht ausgefal-
lenen Banken in die Stichprobe ein, werden aber jeweils nur zum Startzeitpunkt
erfasst. Als Startzeitpunkt fu‹r das Modell wurde Juni 1997 gewa‹hlt, da ab hier
fu‹r alle Banken alle beno‹tigten Informationen fu‹r die relevanten Kennzahlen
vorlagen. Da der im Cox Proportional Hazard Rate Modell unterstellte Zusam-
menhang zwischen der Hazard Rate und den einflie§enden Kennzahlen log-
linear ist und dieser Zusammenhang fu‹r kleine Ausfallswahrscheinlichkeiten
gegen den Zusammenhang beim Logit-Modell strebt, wurden jene Kennzahl-
Transformationen, die fu‹r das Logit-Modell ermittelt wurden, auch fu‹r das
Cox Modell verwendet. Das finale Modell, welches ebenfalls wie das Logit-
Modell durch Methoden der Forward Selection und Backward Elimination
gefunden wurde, umfasst sechs Kennzahlen, welche aus folgenden Themen-
kreisen stammen:

Zur Modellevaluierung werden bei Cox Modellen traditionellerweise im
Besonderen die Residuen des Modells und die damit abgeleiteten statistischen
Tests herangezogen. Auch im vorliegenden Fall wandte man diese Methoden
an und u‹berpru‹fte die wesentlichen Eigenschaften des Modells, na‹mlich (i)
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die Einhaltung der Annahmen des PHM (d.h., dass der Logarithmus der Hazard
Rate die Summe aus einer zeitabha‹ngigen Funktion und einer linearen Funktion
der Kovariate ist), und (ii) die Prognosegu‹te des Modells, welche durch die
Anwendung von Goodness-of-Fit Tests allgemein evaluiert wurde. Daru‹ber
hinaus wurde auch das Konzept der Accuracy Ratio fu‹r die U‹ berpru‹fung der
Prognosegu‹te des Cox Modells adaptiert. Das Ergebnis des Cox Proportional
Hazard Rate Modells sind na‹mlich relative Hazard-Raten, welche ebenso wie
die prognostizierten Ausfallswahrscheinlichkeiten von Logit-Modellen dazu ver-
wendet werden ko‹nnen, Banken nach ihrem prognostiziertem Risiko zu ordnen
und basierend darauf die AR zu berechnen.

Obwohl das entwickelte Cox Modell eine sehr einfache Modellvariante dar-
stellt, zeigen die Ergebnisse, dass auch diese Basisvariante recht gut zwischen
ausfallsgefa‹hrdeten und ungefa‹hrdeten Banken unterscheiden kann. Dies ist
sowohl durch den erreichten AUROC von rund 77% ersichtlich, als auch durch
die folgende Graphik, welche die gescha‹tzte U‹ berlebenskurve einer durch-
schnittlichen, ausgefallenen und einer durchschnittlichen, nicht ausgefallenen
Bank darstellt. Wie man erkennen kann, wird fu‹r ausgefallene Banken eine
deutlich ku‹rzere Lebensdauer prognostiziert als fu‹r nicht ausgefallene Banken.

Bei der Interpretation der Accuracy Ratio mu§ man beru‹cksichtigen, dass
z.B. das Logit-Modell fu‹r einja‹hrige Ausfallswahrscheinlichkeiten entwickelt
wurde, also durchschnittlich ein Jahr zwischen der Beobachtung der verwende-
ten Bilanzkennzahlen und dem Ausfallsereignis lag. Beim Cox Proportional
Hazard Rate Modell hingegen gehen die erkla‹renden Variablen nur zum Start-
zeitpunkt in die Modellscha‹tzung ein, es ko‹nnen also im vorliegenden Fall bis zu
5 Jahre zwischen der Beobachtung der Kovariate und dem Ausfallsereignis
liegen. Selbstversta‹ndlich ko‹nnen na‹here Ereignisse genauer prognostiziert
werden als entferntere.

���������	#�	$��%�%��	���%
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5.2 Weiterentwicklung des Cox Modells
Obwohl die schon implementierte Variante des Cox Proportional Hazard Rate
Modells bereits eine recht gute Prognosefa‹higkeit aufweist, beruht sie auf
gewissen vereinfachenden Annahmen, die in der Realita‹t so nicht erfu‹llt sind
und bietet daher noch Spielraum fu‹r folgende Erweiterungen:
¥ Die offensichtlichste Erweiterung besteht in der Beru‹cksichtigung des

Umstandes, dass die erkla‹renden Variablen nicht konstant sind, sondern sich
jede Periode a‹ndern ko‹nnen. Durch die Scha‹tzung des Modells mit diesen
sich zeitlich vera‹ndernden Kovariaten verliert das Modell zwar die Eigen-
schaft der zeitkonstanten Hazard Rates, welche z.B. die Berechnung eines
Accuracy Ratios ermo‹glichen, die Prognosegu‹te des Modells steigt damit
aber generell aufgrund des sich reduzierenden Zeitraums zwischen zuletzt
beobachtetem Kennzahlwert und Ausfallsereignis an.

¥ Desweiteren unterstellt das traditionelle Cox Proportional Hazard Rate
Modell, dass das Ausfallsereignis kontinuierlich beobachtet werden kann,
wa‹hrend im vorliegenden Fall die Daten immer nur zu Quartalszeitpunkten
erhoben wurden. Dieses Pha‹nomen des ªinterval censoring� kann ebenfalls
durch komplexere Scha‹tzmethoden beru‹cksichtigt werden.

¥ Letztendlich ist die selbst in der wissenschaftlichen Literatur u‹bliche Annah-
me5, dass alle Banken zum selben Zeitpunkt, normalerweise zum Startzeit-
punkt des Modells, ªat risk�, also tatsa‹chlich ausfallsgefa‹hrdet sind, fragwu‹r-
dig, nicht zuletzt deshalb, weil hiermit unterstellt wird, dass alle Banken
vom Ausfall bedroht sind. Alternativ dazu kann man zum Beispiel das
Logit-Modell verwenden, um festzustellen, ob die prognostizierte Ausfalls-
wahrscheinlichkeit einer Bank einen bestimmten Schwellwert u‹bersteigt
und damit zu entscheiden, ob bzw. wann eine Bank ªat risk� wird. Erst
bei Eintreten dieses Zustandes wird die betreffende Bank dann in das Scha‹tz-
sample fu‹r das Cox Modell aufgenommen. Mit einem derart konstruierten
Datenset kann die Hypothese u‹berpru‹ft werden, ob fu‹r besonders gefa‹hr-
dete ªat risk� Banken bestimmte Kovariate das Eintreten des Ausfallsereig-
nisses besser prognostizieren ko‹nnen als fu‹r das gesamte Universum aller
Banken.
Derzeit wird ein fortschrittlicheres Cox-Modell entwickelt, das alle oben

genannten Verbesserungsmo‹glichkeiten beru‹cksichtigt. Das finale Modell fu‹r
diese Modellvariante wird voraussichtlich 2005 vorliegen.

6 Resume
Die Oesterreichische Nationalbank und die Finanzmarktaufsicht legen auf die
Entwicklung und den Einsatz moderner, ausgereifter Off-Site Analysemodelle
gro§en Wert. Im bisherigen Teil wurden die neuen statistischen Ansa‹tze
beschrieben, welche gemeinsam mit universita‹rer Unterstu‹tzung entwickelt
wurden.

Als prima‹res Modell wurde ein Logit-Modell gewa‹hlt, da Logit-Modelle im
Moment sowohl in der Praxis bei Regulatoren als auch in der akademischen
Literatur den Standard fu‹r Off-Site Analysemodelle darstellen. Die aktuelle
Version des Logit-Modells stu‹tzt sich auf zwo‹lf Kennzahlen (inklusive einer

5 Siehe z. B. Whalen (1991) oder Henebry (1996).
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Dummy-Variablen) um Problembanken zu identifizieren, mit denen ein
AUROC In-Sample von rund 82,9% und Out-of-Sample von rund 80,6%
erzielt werden konnte. Das Pseudo-R2 liegt dabei bei rund 21,3%.

Im Vergleich zum Logit-Modell ermo‹glicht die Scha‹tzung eines Cox
Modells eine Quantifizierung der U‹ berlebensfunktion einer Bank oder einer
Gruppe von Banken. Daraus kann die Zusatzinformation abgeleitet werden,
u‹ber welchen Zeitraum mo‹gliche Probleme entstehen ko‹nnten. Um zuna‹chst
einen ersten Eindruck u‹ber die Mo‹glichkeiten des Cox Modells zu gewinnen,
wurde basierend auf den Ergebnissen des Logit-Modells ein traditionelles
Cox Proportional Hazard Rate Modell entwickelt. Dieses Modell basiert auf
sechs Kennzahlen und erzielte einen AUROC von rund 77%. Weiters wird
zusa‹tzlich ein komplexeres Cox Modell entwickelt, das einige Problemfelder
der herko‹mmlichen Modellvariante verbessert. Das finale Modell fu‹r diese
Modellstruktur wird voraussichtlich 2005 vorliegen.

Abschlie§end soll noch darauf hingewiesen werden, dass jedem statistischen
Modell natu‹rlich auch Grenzen gesetzt sind. Selbst wenn fu‹r die vorliegenden
historischen Daten Bankenausfa‹lle sehr gut erkla‹rt und prognostiziert werden
ko‹nnen, so existiert doch immer ein Restrisiko, dass einzelne Problemfa‹lle
durch die Modelle nicht identifiziert werden ko‹nnen. Au§erdem bleibt die
Mo‹glichkeit bestehen, dass durch Strukturbru‹che in der o‹sterreichischen Ban-
kenlandschaft die Prognosegu‹te der statistischen Modelle mit der Zeit abneh-
men, was periodische U‹ berpru‹fungen und neuerliche Scha‹tzungen bzw. Re-
Kalibrierungen notwendig macht. Dies erscheint auch deshalb sinnvoll, da
augenblicklich all jene Kennzahlen, die erst fu‹r eine kurze Zeitperiode verfu‹g-
bar waren, aufgrund der unzureichenden Anzahl an Beobachtungen selbst dann
nicht in die multivariaten Modelle eingebunden werden konnten, wenn univa-
riate Tests mit den wenigen vorliegenden Beobachtungen eine besonders hohe
Prognosegu‹te versprachen. Diese Kennzahlen ko‹nnten jedoch zuku‹nftig die
Prognosegu‹te des Logit- und des Cox Modells weiter verbessern und stellen
damit vielversprechende Kandidaten fu‹r spa‹tere Neukalibrierungen der
Modelle dar.
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Einleitung
Die Aufgabe des strukturellen Modells besteht darin, die Risikostruktur einer
Bank ganzheitlich zu erfassen und dabei Einsichten in die einzelnen Risikokate-
gorien aus o‹konomischer Sicht zu gewinnen. Im Mittelpunkt des strukturellen
Modells steht daher die detaillierte Analyse der Risikotreiber sowie deren mo‹g-
lichen Auswirkungen auf das Gesamtrisiko einer Bank. Die einzelnen Risikoka-
tegorien, die im strukturellen Modell erfasst werden sind das
¥ Marktrisiko
¥ Kreditrisiko
¥ operationale Risiko

Um aus diesen isolierten Risikopositionen im Rahmen eines Fru‹hwarnsys-
tems fu‹r Banken das Gesamtrisiko und somit auch eine entsprechende Ereignis-
wahrscheinlichkeit ableiten zu ko‹nnen, ist es notwendig, dass in einem ersten
Schritt ein Konzept entwickelt wird, das es ermo‹glicht die Risiken in den ein-
zelnen Kategorien in einer strukturierten Form zu erfassen und in einem zwei-
ten Schritt diese Risiken in einer einheitlichen Metrik zusammenzufassen. Risi-
kointegration bzw. -aggregation bezieht sich auf jene quantitativen Modelle und
Methoden der Risikomessung, die es erlauben, dass Risiken unterschiedlicher
Kategorien und/oder unterschiedlicher Gescha‹ftseinheiten (Banken) integriert
erfasst werden.

7 Aggregation der Risiken
In diesem Abschnitt werden die Mo‹glichkeiten zur Aggregation innerhalb und
u‹ber unterschiedliche Risikoarten beleuchtet, bevor in den folgenden Ab-
schnitten auf die Berechnung der einzelnen Risikoarten eingegangen wird.

7.1 Theoretischer Hintergrund
Jener Ansatz, der in der Risikomanagementpraxis fu‹r die Integration unter-
schiedlicher Risiken am ha‹ufigsten verwendet wird, ist der so genannte
ªBuilding Block�-Ansatz. Im Rahmen eines ªBaustein-Ansatzes� widmet sich
der erste Teil der Aggregation der Risiken innerhalb einer Risikoklasse. Im
Rahmen des vorliegenden strukturellen Modells bedeutet dies die Aggregation
der Risiken innerhalb der Kategorien Marktrisiko, Kreditrisiko und operatio-
nales Risiko. Der zweite Teil gibt eine Methode vor, mit der die Risiken
zwischen den einzelnen Kategorien aggregiert werden ko‹nnen. Dabei ist die
Abha‹ngigkeitsstruktur zwischen den einzelnen Risikofaktoren zu beru‹cksich-
tigen.

Versucht man nun, im Rahmen der Risikobeurteilung von Banken, Risiken
unterschiedlicher Risikokategorien zu aggregieren, beno‹tigt man ein einheit-
liches Messsystem mit dem die Markt-, Kredit- und operationalen Risiken
gemessen werden. Sowohl in der Bankenpraxis wie auch in der Praxis der Auf-
sichtsbeho‹rden hat sich das Konzept des ªEconomic Capital� als einheitliche
Metrik etabliert. Ein ªEconomic Capital� Modell quantifiziert jenes Kapital,
das Banken beno‹tigen, um Verluste mit einer vorgegeben Eintrittswahrschein-
lichkeit abzudecken. Als ga‹ngigste Variante, das Economic Capital zu quanti-
fizieren, hat sich das Modell des Value at Risk (i.d.F. VaR) etabliert6.

6 Siehe dazu das Dokument des Joint Forum (2003).
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Wendet man ein VaR-Modell fu‹r die Integration von Risiken an, geht es im
ersten Block darum, eine gemeinsame Verteilung der einzelnen Risikofaktoren
einer Risikoklasse (z.B. das Marktrisiko: Zins-, FX- und Aktienrisiko) zu ermit-
teln, die eine Berechnung des Quantilswertes der Verlustverteilung fu‹r diese
Risikoklasse erlauben. Erst in einem zweiten Schritt muss eine gemeinsame Ver-
lustverteilung gefunden werden, die auch die Abha‹ngigkeiten zwischen den ein-
zelnen Risikokategorien erfasst.

Im Rahmen eines Baustein-Ansatzes kann daher die Aggregation der Risiken
innerhalb einer Risikokategorie formal wie folgt beschrieben werden. Ange-
nommen in der Kategorie der Marktrisiken gibt es m Risikofaktoren. Jeder ein-
zelne Risikofaktor wird durch eine Zufallsvariable xi dargestellt. Bevor nun die
Marktrisiken aggregiert werden ko‹nnen, ist es erforderlich, die Risikofaktoren
auf die einzelnen Portfoliopositionen zu mappen. Dies ist im Regelfall ein
aufwendiger Prozess und ist bei vielen Produkten bzw. Portfolios durch nicht-
lineare Strukturen gekennzeichnet.

Da man im Regelfall die multivariate Verteilung aller Risikofaktoren nicht
kennt, muss man alternative Verfahren zur Quantifizierung des VaR heran-
ziehen. Unterstellt man z.B. eine multivariate Normalverteilung fu‹r die
A‹ nderungen des Economic Capitals der einzelnen Kategorien, ist der VaR voll-
sta‹ndig durch die Varianzen und Korrelationen zwischen den Risikokategorien
bestimmt, d.h. die Aggregation wird vollsta‹ndig durch die gemeinsame Korre-
lationsmatrix festgelegt. Hat man nun keine Scha‹tzungen fu‹r die Korrelationen,
kann der gesamte VaR — unter der Annahme perfekt positiver Korrelation
zwischen den Risikofaktoren — als die Summe der einzelnen VaR�s errechnet
werden.

In den na‹chsten Abschnitten diskutieren wir unterschiedliche Verfahren zur
Aggregation der Risiken innerhalb einer einzelnen Risikoklasse und dann zwi-
schen den einzelnen Risikoklassen.

7.2 Risikoaggregation innerhalb
der einzelnen Risikokategorien

Das strukturelle Modell erfasst die Risiken der Banken getrennt nach Markt-,
Kredit- und operationalem Risiko. In einem ersten Schritt ist es
daher notwendig, die Aggregation der einzelnen Risiken innerhalb jeder
Risikoklasse durchzufu‹hren. Innerhalb einer Risikokategorie wird die
Aggregation im Wesentlichen durch die Korrelationen der Risikofaktoren
bestimmt.

7.2.1 Aggregation der Marktrisiken
Das Marktrisiko einer Bank setzt sich aus dem Zinsrisiko, dem Wa‹hrungsrisiko,
dem Risiko fu‹r Substanzwerte und — falls vorhanden — auch aus dem Nichtline-
arita‹tsrisiko einzelner Derivativpositionen zusammen. Verwendet man als ein-
heitliche Metrik zur Quantifizierung des Marktrisikos unter Beru‹cksichtigung
von Abha‹ngigkeitsstrukturen in den einzelnen Risikofaktoren den VaR, ist es
mo‹glich die Marktrisikostruktur jeder einzelnen Bank vollsta‹ndig zu
erfassen. Unter der Annahme, dass die Verteilungen der Renditen der
Risikofaktoren aus der Familie der elliptischen Verteilungen stammen, ist der
VaR fu‹r das gesamte Marktrisikoportfolio ein koha‹rentes Risikoma§ im Sinne
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von Artzner7. Zur Familie der elliptischen Verteilungen za‹hlen die Normal-
verteilung, die jedoch die Eigenschaft der dicken Enden von Renditen nicht
ada‹quat abbildet, und die t-Verteilung, die je nach Scha‹tzung der Freiheitsgrade
dicke Verteilungsenden unterschiedlich erfassen kann. Unterstellt man m
unterschiedliche Marktrisikofaktoren, ðX1; :::; XmÞ; errechnet sich der VaR
wie folgt:

V aRMarkt
� ðX1; � � � ; XmÞ ¼ F�1

Marktð�Þ

wobei es unter Verwendung der Annahme der Normalverteilung nicht notwen-
dig ist, die gemeinsame Verteilungsfunktion der Risikofaktoren zu kennen, son-
dern die Risikominderungseffekte ko‹nnen u‹ber die Scha‹tzung der Kovarianzen
ermittelt werden8.

Im Rahmen des umgesetzten Ansatzes werden die gesamten Marktrisiken
jeder einzelnen Bank u‹ber einen Delta-Ansatz — welcher auf der Annahme
der Normalverteilung beruht — errechnet. Dieses System erfasst die Abha‹ngig-
keitsstrukturen der Risikofaktoren und ermo‹glicht somit die Aggregation der
einzelnen Risiken. Fu‹r eine na‹here Ausfu‹hrung zu den Details der Erfassung
der gesamten Marktrisiken sei auf den Abschnitt ªMarktrisikomodell� ver-
wiesen.

7.2.2 Aggregation der Kreditrisiken
Die Erfassung und Quantifizierung der Kreditrisiken stellt eine zentrale Auf-
gabe von Kreditinstituten im Rahmen der neuen Eigenmittelvorschriften nach
Basel II dar. U‹ ber die in Basel II vorgesehenen Ansa‹tze hinausgehend (Standard-
ansatz und Internal Rating Ansatz) wurden in den letzen Jahren unterschiedliche
statistische Modelle entwickelt, die in einer integrierten Form bereits unter
Beru‹cksichtigung von Abha‹ngigkeiten in den einzelnen Kreditrisikofaktoren
das Kreditrisiko quantifizieren. Zentrale Gro‹§en bei der Quantifizierung der
Kreditrisiken sind die Wahrscheinlichkeit eines Ausfalles (Probability of
Default) und die Verlustho‹he, falls ein Ausfall eintritt (Exposure at Default
und Loss given Default). Aus beiden Gro‹§en zusammen kann man im Sinne
einer einheitlichen Metrik wiederum den erwarteten Verlust fu‹r eine vorgege-
bene Wahrscheinlichkeit quantifizieren. Dieser, auf einem bestimmten Konfi-
denzniveau maximal zu erwartetende Verlust ist das Economic Capital aus
dem Kreditrisiko und entspricht einem VaR.

Ga‹ngige Modelle zur konsistenten Quantifizierung des Kreditrisikos sind
CreditMetrics und CreditRisk+. Beide Modelle stellen unterschiedlich detail-
lierte Anspru‹che an die verfu‹gbaren Marktdaten zur Quantifizierung der Kre-
ditrisiken eines ganzen Kreditportefeuilles einer Bank. Fu‹r eine praktikable
Umsetzung ist wegen der verfu‹gbaren Datenlage de facto nur das Modell
CreditRisk+ verwendbar. Eine genaue Beschreibung der einzelnen Modelleigen-
schaften wie auch der konsistenten Aggregation der einzelnen Kreditrisiken

7 Artzner et al. (1997) verstehen unter einem koha‹renten Risikoma§ eine Metrik, bei der eine Reihe von Axiomen erfu‹llt sind,
unter anderem die Eigenschaft der Subaddidivita‹t, d.h. das Risiko eines Portfolios ist kleiner als die Summe der Einzelrisiken.
Neben der Subadditivita‹t werden noch die Eigenschaften der Monotonie, positive Homogenita‹t und Invarianz gegenu‹ber
Transformationen gefordert.

8 Siehe dazu im Detail Jorion (1998)
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erfolgt im Abschnitt zum Kreditrisikomodell. Unterstellt man, dass das Kredit-
risiko durch n unterschiedliche Risikofaktoren ðY1; :::; Y nÞ ausgelo‹st wird, dann
kann im Rahmen eines allgemeinen statistischen Modells der VaR fu‹rs Kredit-
risiko folgenderma§en ermittelt werden:

V aRKredit
� ðY1; � � � ; YnÞ ¼ F�1

Kreditð�Þ

wobei FKredit wiederum jene Verteilungsfunktion des Kreditportfoliowertes ist,
die nach dem Mapping der Risikofaktoren auf die Positionen entsteht. Es kann
hier im Gegensatz zum Marktrisiko nicht davon ausgegangen werden, dass
FKredit normal verteilt ist.

7.2.3 Aggregation der operationalen Risiken
Die Erfassung von operationalen Risiken stellt gro§e Anspru‹che an die Daten-
basis eines Kreditinstituts. Die nach Basel II geforderte Eigenmittelunterlegung
wird daher in der Praxis schwerpunktma‹§ig durch den Basisindikatoransatz
oder den Standardansatz durchgefu‹hrt werden, auch wenn diese Ansa‹tze keine
tatsa‹chliche Quantifizierung des operationalen Risikos darstellen. Verfu‹gt man
jedoch u‹ber eine Verlustdatenbank in der die Ha‹ufigkeit von Schadensfa‹llen
innerhalb einer Zeitperiode und deren Ho‹he erfasst werden, kann man unter
Verwendung eines statistischen Modells ebenfalls den auf einem gegebenen
Konfidenzniveau erwarteten Verlust aus dem operationalen Risiko im Sinne
des Economic Capital als VaR-Gro‹§e ermitteln. Der Abschnitt u‹ber die vorla‹u-
fige Behandlung der operationalen Risiken im Rahmen des strukturellen
Modells stellt ein einfaches statistisches Modell vor, bei dem die Ha‹ufigkeit
der Ausfa‹lle einer geometrischen Verteilung genu‹gen, die Schadensho‹he einer
Exponentialverteilung, woraus sich auch fu‹r die Verluste aus dem operationalen
Risiko innerhalb einer Zeitperiode eine Exponentialverteilung ergibt. Der
daraus abgeleitete VaR ist nur mehr von zwei Parametern abha‹ngig: vom Sig-
nifikanzniveau und der mittleren Verlustho‹he. Beide Gro‹§en ko‹nnen durch ent-
sprechende Kalibrierungen festgelegt werden, wobei vorla‹ufig die wenig risiko-
sensitive Erhebung des operationalen Risikos nach der von Basel II vorgeschla-
genen Methodik als Grundlage der Kalibrierung dienen ko‹nnen. Dieses Modell
erfasst die operationalen Risiken losgelo‹st von der Spezifikation einzelner Risi-
kofaktoren, ermo‹glicht jedoch durch die Spezifikation des Verlustmodells trotz-
dem die Ermittlung des VaR, sodass sich der VaR in Analogie zu den Markt und
Kreditrisiken folgenderma§en ergibt:

V aROp
� ðZ1; � � � ; ZpÞ ¼ F�1

Op ð�Þ

Obwohl die einzelnen Risikofaktoren fu‹r das operationale Risiko hier nicht
separat erfasst sind und somit auch die Aggregation dieser Risiken nicht not-
wendig ist, kann der VaR allgemein dennoch als Quantil einer multivariaten
Verteilung interpretiert werden.
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7.3 Aggregation zwischen den einzelnen Risikokategorien
Eine wesentliche Aufgabe des strukturellen Modells besteht darin, die Risiken
in den einzelnen Risikokategorien zu einer gesamten Gro‹§e zu aggregieren.
Dabei sind zumindest drei Grundsa‹tze zu beru‹cksichtigen:
1. Die einzelnen Risiken mu‹ssen nach der gleichen Metrik gemessen werden.

Wie bei der Analyse der Aggregation der Risiken innerhalb einer Risikoka-
tegorie bereits unterstellt wurde, werden die einzelnen Risiken als der mit
einer bestimmten Wahrscheinlichkeit erwartete Verlust (VaR) quantifiziert.

2. Die Quantifizierung der einzelnen Risiken muss fu‹r die gleiche Zeitbasis
erfolgen. Da im Regelfall die Kredit- und die operationalen Risiken fu‹r
einen Zeithorizont von einem Jahr, das Marktrisiko aber fu‹r eine wesentlich
ku‹rzere Haltedauer spezifiziert werden, muss ein Verfahren angewendet
werden, das eine einheitliche Zeitbasis sicherstellt.

3. Die Aggregation der einzelnen Risiken zu einem Gesamtrisiko einer Bank
sollte unter Beru‹cksichtigung der Abha‹ngigkeiten zwischen den einzelnen
Risikokategorien erfolgen. Dadurch ko‹nnen mo‹gliche Diversifikationen
erfasst und das Economic Capital mo‹glicherweise reduziert werden.
In der Folge werden wir uns mit den Punkten 2 und 3 na‹her auseinander-

setzen. Die Festlegung einer einheitlichen Metrik zur Messung der Risiken ist
durch die Verwendung des VaR-Modells sichergestellt.

7.3.1 Einheitliche Zeitbasis fu‹ r die Ermittlung der Einzelrisiken
Im Regelfall werden sowohl das Kredit wie auch das operationale Risiko fu‹r
einen Zeithorizont von einem Jahr festgelegt. Insbesondere fu‹r das Kreditrisiko
wa‹re ein ku‹rzerer Zeitbezug nicht sinnvoll, da z.B. gea‹nderte gesamtwirtschaft-
liche Bedingungen wie Konjunktur nicht sofort auf Kreditausfa‹lle wirken,
sondern erst mit einer entsprechenden zeitlichen Verzo‹gerung. Daru‹ber hinaus
sind die in den Banken u‹blichen Systeme aufgrund der entsprechenden Anfor-
derungen aus Basel II auf einja‹hrige Ausfallswahrscheinlichkeiten kalibiriert.
Analoges gilt auch fu‹r das operationale Risiko.

Im Bereich des Marktrisikos liegt der Sachverhalt ga‹nzlich anders. Hier
haben A‹ nderungen der Risikofaktoren unmittelbar eine Auswirkung auf den
Wert eines Portfolios. Allerdings kann u‹ber einen la‹ngeren Zeitraum die
Zusammensetzung eines Portfolios gea‹ndert werden und dadurch aktiv einer
weiteren Erho‹hung des Marktrisikos entgegengewirkt werden. Das VaR-Modell
wurde ja an sich fu‹r den Treasurybereich entworfen, in dem Handelspositionen
zumeist sehr kurzfristig vera‹nderbar sind.

Somit scheint eine ku‹rzere zeitliche Bezugsperiode sinnvoll. Um nun
Markt-, Kredit- und operationales Risiko zu einer gesamten Risikokennzahl zu
integrieren, ist es notwendig, auch die Marktrisiken fu‹r eine einja‹hrige Halte-
dauer zu berechnen.

Prinzipiell wa‹re es mo‹glich, den Markt-VaR fu‹r eine Haltedauer von nur
einem Tag (d.h. einen ta‹glichen VaR) mittels Skalierungsfaktor auf 250 Tage
bzw. ein Jahr anzupassen. Diese Vorgangsweise fu‹hrt jedoch im Regelfall zu
einer groben U‹ berscha‹tzung der Marktrisiken auf Jahresbasis. Einerseits weil
die Hochrechnung von ta‹glichen Volatilita‹ten zu stark schwankenden Werten
durchaus zu einer U‹ berscha‹tzung der Risiken fu‹hren kann, andererseits weil
im Zeitraum eines Jahres eine Bank ihre Marktrisikopositionen ohne weiteres
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durch aktives Risikomanagement absichern kann und daher insgesamt weniger
Risiken zu tragen hat.

Um diesen Anforderungen gerecht zu werden, scheint folgende Vorgangs-
weise bei der ªHochrechnung� der Marktrisiken auf Jahresbasis sinnvoll. Als
Scha‹tzwerte fu‹r die Volatilita‹ten und Korrelationen der Risikofaktoren ko‹nnen
monatliche Renditen herangezogen werden. Dies bringt den Vorteil, dass die
Verteilungen der Renditen nicht mehr so stark durch die Eigenschaft der dicken
Enden charakterisiert sind und dass insgesamt die Scha‹tzungen im Zeitablauf
nicht mehr so stark schwanken. Damit ist es mo‹glich, fu‹r alle drei Risikokate-
gorien eine einheitliche Zeitbasis zu sichern.

7.3.2 Beru‹ cksichtigung der Abha‹ ngigkeiten
Um die Risiken einzelner Risikokategorien zu einem Gesamtrisiko zu aggregie-
ren, kann man prinzipiell zwei unterschiedliche Verfahren einsetzen:

Das erste Verfahren geht von der Kenntnis der Verteilung der Risikofakto-
ren aus und ermittelt aus den einzelnen Mappings (d.h. den Abbildungen der
Risikofaktoren auf die Portfoliopositionen) die gemeinsame Verteilung des VaR.
Dabei ist zu beru‹cksichtigen, dass die Abbildungsfunktion fu‹r die Risikofaktoren
ma§geblich die Abha‹ngigkeitsstruktur der einzelnen Risikofaktoren sowie zwi-
schen den einzelnen Risikokategorien beeinflusst. Den Autoren ist zur Zeit
keine konsistente Umsetzung dieses Ansatzes bekannt, der eine gemeinsame
multivariate Verteilung aller Risikofaktoren ermittelt.

Alternativ dazu ist es mo‹glich, dass man direkt aus den historischen Werta‹n-
derungen der einzelnen Portfolios die Verteilungen und somit die Korrelationen
der Profits und Losses (P&L) in den einzelnen Risikokategorien ermittelt.
Obwohl diese Vorgangsweise ha‹ufig vorgeschlagen wird, hat sie dennoch den
gravierenden Nachteil, dass man aus der historischen Zusammensetzung z.B.
des Marktrisikoportfolios und somit der Verteilung der Marktrisiko-P&Ls nicht
direkt auf die Portfoliozusammensetzung des laufenden Portfolios schlie§en
kann. In der Folge pra‹sentieren wir ein Modell, das auf sehr restriktiven Annah-
men aufbaut und diskutieren in diesem Rahmen die Aggregation der einzelnen
Risiken.

Erfassung mittels Korrelationsmatrix
Der klassische Weg fu‹r die Aggregation der einzelnen Risiken ist jener, bei dem
fu‹r die einzelnen Risikofaktoren eine multivariate Normalverteilung unterstellt
wird und somit die Abha‹ngigkeit zwischen den einzelnen Risikokategorien
durch die Korrelationsmatrix angegeben werden kann. Unterstellt man kurz-
fristig diese Annahme, dann ergibt sich der VaR fu‹r das Gesamtrisiko unmittel-
bar aus den einzelnen Risiken, wobei die Abha‹ngigkeiten zwischen den drei
Risikokategorien u‹ber die Korrelationen erfasst werden:

V aRGesamt ¼
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wobei �ij die Korrelationen zwischen Markt- und Kredit-, Markt- und opera-
tionalem sowie Kredit- und operationalem Risiko sind.

Ein kurzes Beispiel soll im Rahmen dieses Ansatzes die Konsequenzen der
Korrelationen verdeutlichen. Wir unterstellen, dass eine Bank die Risiken bzw.
das Economic Capital separat gemessen hat und dabei folgende Werte auftreten:
� Auf dem 99% Konfidenzniveau sei das Economic Capital fu‹r das Marktrisiko

auf Jahresbasis EUR 1 Million.
� Auf dem 99% Konfidenzniveau sei das Economic Capital fu‹r das Kredit-

risiko EUR 3 Millionen.
� Auf dem 99% Konfidenzniveau sei das Economic Capital fu‹r das operatio-

nelle Risiko EUR 2 Millionen.
Unterstellt man perfekt positive Korrelationen (d.h. im Rahmen des

Normalverteilungsmodells die konservativste Annahme), dann ergibt sich ein
V aRGesamt = 1+3+2 = 6 (� 6 Millionen). Wird den Risiken unterstellt, dass
sie unkorreliert sind, ergibt sich ein V aRGesamt = EUR 3,74 Millionen. Unter-
stellt man nun beispielsweise eine Korrelation zwischen Markt- und Kredit-
risiko von 0,8 und eine Korrelation zwischen Markt- und operationalem Risiko
bzw. zwischen Kredit- und operationalem Risiko von jeweils 0,4, so ergibt sich
ein V aRGesamt= EUR 5,02 Millionen. Dieses Beispiel zeigt, dass je nach unter-
stellter Korrelationsstruktur die aggregierten Werte signifikant vom ªkonser-
vativen� Ansatz abweichen ko‹nnen.

Allerdings muss man bei der Verwendung dieses Ansatzes folgende Ein-
wa‹nde beru‹cksichtigen, die in weiterer Folge den Korrelationsansatz als wenig
geeignet fu‹r das strukturelle Modell erscheinen lassen:

Der erste und wesentlichste Einwand gegen das Korrelationsmodell begru‹n-
det sich auf der Annahme der Normalverteilungen der einzelnen Risiken. Wa‹h-
rend man bei der Verwendung von monatlichen Renditen im Rahmen der Scha‹t-
zung des Marktrisikos die Annahme der Normalverteilung vertreten ko‹nnte, ist
es jedenfalls nicht mo‹glich, diese Annahme fu‹r die Kreditrisiken und fu‹r das
operationale Risiko zu verwenden. Dadurch verliert auch die Korrelation ihre
Bedeutung als Ma§ fu‹r die Abha‹ngigkeiten von Risikofaktoren. Embrechts et al.
(1999) zeigen in eindrucksvoller Weise, welche Fallen es im Rahmen eines
unreflektierten Einsatzes des linearen Korrelationskoeffizienten im Risikomana-
gement gibt. Insbesondere werden von Embrechts et al. (1999) folgende Argu-
mente vorgebracht:
1. Die Verwendung der Korrelationen im Rahmen der Aggregation von Risi-

ken ist dann theoretisch vertretbar, wenn die Verteilungen der Risikofakto-
ren aus der Klasse der elliptischen Verteilungen stammen. In diesem Sinne
ist der VaR ein koha‹rentes Risikoma§. Entstammen die Verteilungen nicht
dieser Klasse, beinhalten die Korrelationen keine Information fu‹r eine ada‹-
quate Scha‹tzung der aggregierten Risiken.

2. Die Korrelation ist ein skalares Ma§, das die lineare Abha‹ngigkeit misst,
jedoch nicht alle Informationen u‹ber die Abha‹ngigkeiten von Zufallsvaria-
blen beinhalten kann.

3. Perfekt positiv korrelierte Variablen mu‹ssen nicht notwendiger Weise eine
Korrelation von 1 ausweisen.
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4. Eine Korrelation von 0 hei§t nicht, die Variablen sind von einander unabha‹n-
gig. Nur im Falle von normalverteilten Variablen folgt aus der Unkorreliert-
heit auch die Unabha‹ngigkeit.

5. Die Werte der Korrelation ha‹ngen von den Grenzverteilung ab. Nicht
immer sind Werte des Korrelationskoeffizienten im Bereich zwischen —1
und 1 mo‹glich.

6. Die Korrelation ist kein invariantes Ma§ bezu‹glich Transformationen. Dies
bedeutet, dass im Rahmen der Risikomanagement-Anwendungen wo bei
vielen Kontrakten eine Transformation der Variablen stattfindet, die Korre-
lation kein ada‹quates Risikoma§ ist.
Alle angefu‹hrten Argumente veranlassen zu der Behauptung, dass insbeson-

dere bei der Aggregation von Risiken unterschiedlicher Risikokategorien, der
Korrelationsansatz nicht wirklich geeignet ist. Daru‹ber hinaus ist es nicht klar,
wie die Korrelationskoeffizienten zwischen den einzelnen Risikokategorien
gescha‹tzt werden ko‹nnen. In diesem Zusammenhang muss insbesondere der
Einwand von oben, dass man aus der historischen Zusammensetzung z.B. des
Marktportfolios und somit der Verteilung des Marktrisikos nicht direkt auf
die Portfoliozusammensetzung des laufenden Portfolios schlie§en kann, beru‹ck-
sichtigt werden.

Copulas als mo‹gliche Alternative
Als Alternative bietet sich die Verwendung von Copulas an. Copulas sind Funk-
tionen, die den Zusammenhang zwischen der multivariaten Verteilung von
Zufallsvariablen und den Grenzverteilungen der einzelnen Variablen herstellen.
Angenommen wir betrachten die Zufallsvariablen X1; :::; Xn mit den Grenzver-
teilungen FiðxiÞ. Die gemeinsame Verteilung der Xi ist durch F ðx1; :::; xnÞ
gegeben. Unter dem Copula C versteht man nun jene Funktion fu‹r die gilt:

F ðx1; . . . ; xnÞ ¼ CðF1ðx1Þ; . . . ; FnðxnÞÞ

Aus dieser Definition wird deutlich, dass Copulas die Mo‹glichkeit darstellen,
aus der gemeinsamen Verteilung von Zufallsvariablen die Abha‹ngigkeitsstruktur
von der Struktur der Grenzverteilungen zu trennen. Das bedeutet, dass die
Copulas ein Mo‹glichkeit darstellen, die Abha‹ngigkeiten zwischen Zufallsvaria-
blen zu erfassen. Daher ist deren Einsatz im Bereich des Risikomanagements
sehr vielversprechend.
Die wesentlichen Vorteile von Copulas liegen darin,
� dass sie die Abha‹ngigkeitsstrukturen besser abbilden als lineare Korrelatio-

nen und
� dass geeignete Copula-Klassen in der Lage sind, die Tail-Dependence von

Verteilungen zu erfassen. Gerade Tail-Dependence ist fu‹r die einzelnen Risi-
koklassen von Bedeutung, weil sie die Wahrscheinlichkeit fu‹r eine ungu‹nst-
ige Entwicklung bei Asset X gegeben eine ungu‹nstige Entwicklung bei Asset
Y ausdru‹cken.
Trotz dieser Vorteile wa‹re es dennoch verfru‹ht im Rahmen der Umsetzung

dieses Projektes die Verwendung von Copulas zur Erfassung der Abha‹ngigkeits-
struktur anzustreben. Die Argumente gegen einen sofortigen Einsatz sind durch
deren einzelne Nachteile begru‹ndet:
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� Es gibt viele verschiedene Copula-Klassen. Die Identifikation einer geeig-
neten Klasse fu‹r eine Anwendung im Risikomanagement ist nicht trivial.

� Nur wenn die multivariate sowie die marginalen Verteilungen der Risikofak-
toren bekannt sind, ko‹nnen Copulas fu‹r die Messung der Abha‹ngigkeiten
identifiziert werden.

� Nur wenn die Grenzverteilungen stetig sind, existiert jeweils eine eindeu-
tige Copula-Verteilung.

� Es gibt noch keine empirischen Arbeiten, die belegen, dass Tail-Depen-
dence auch zwischen verschiedenen Risikokategorien vorliegt. Bisherige
Arbeiten untersuchen hauptsa‹chlich Abha‹ngigkeitsstrukturen innerhalb
bestimmter Risikogruppen wie Aktien oder Bonds.

� Der Einsatz von Copulas zur exakten Abbildung von Abha‹ngigkeitsstruktu-
ren erscheint nur dann sinnvoll, wenn auch die Quantifizierung sa‹mtlicher
individueller Risiken hinreichend genau und zuverla‹ssig ist.

7.4 Gewa‹ hlte Vorgehensweise
Da die vorgebrachten Argumente weder fu‹r einen uneingeschra‹nkten Einsatz
von Copulas noch fu‹r die Verwendung des Korrelationsmodell sprechen, wurde
die Summierung der Risiken der einzelnen Risikokategorien u‹ber den
ªkonservativen Ansatz� durchgefu‹hrt. Das bedeutet, dass fu‹r den VaR unter-
stellt wurde,

V aRGesamt
� ¼ V aRMarkt

� þ V aRKredit
� þ V aROp

�

wobei � = definiertes Konfidenzniveau

Im Sinne des Korrelationsmodells bedeutet das eine perfekt positive Korre-
lation. Da wir jedoch die Annahme der Normalverteilung im Rahmen des
Modells nicht vorliegen haben, ist diese Argumentation deshalb nicht wirklich
anwendbar. Insbesondere soll hier auch noch festgehalten werden, dass bei Vor-
liegen von co-monotonen Zufallsvariablen, die reine Aufsummierung der
Risiken eine ada‹quate Vorgangsweise wa‹re. Fu‹r das Konzept der co-monotonen
Zufallsvariablen sei auf Embrechts et al. (2002) verwiesen.

Zusa‹tzlich ist darauf hinzuweisen, dass aus Sicht der Aufsichtsbeho‹rden eine
konservativere Einscha‹tzung der Risiken durch wertma‹§ige U‹ berscha‹tzung
mo‹glicher Verluste, zielfu‹hrender ist.

Weiters ist die Frage nach der Zusammensetzung des Gesamtrisikos bzw.
den Beitra‹gen der Risikoarten zum Gesamtbankrisiko von ho‹chstem Interesse.
In den folgenden Abschnitten wollen wir die theoretischen Ausfu‹hrungen auch
mittels eines Beispiels illustrieren. Dafu‹r werden zwei unterschiedliche Banken
miteinander vergleichen:
� Bank A: O‹ sterreichische Gro§bank mit Focus auf das Retailgescha‹ft und

relativ hoher Eigenmittelausstattung
� Bank B: Mittlere o‹sterreichische Bank, mit starken Expansionsbestrebungen

und relativ niedriger Eigenmittelausstattung
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Bei der Zusammensetzung des Risikos ist der Unterschied zwischen den bei-
den Banken klar erkennbar, wobei allerdings bei beiden Banken das Kreditrisiko
stark dominierend ist. Der Einfluss des Marktrisikos auf das Gesamtergebnis der
Bank B kann auf eine ho‹here Anzahl an FX-Positionen (prima‹r aus dem Kredit-
bereich) zuru‹ckgefu‹hrt werden.

Da das operationale Risiko von den Ertra‹gen der Banken abha‹ngt, ist eine
o‹konomische Interpretation der Unterschiede schwierig.

8 Kreditrisiko
Das Kreditrisiko stellt die wichtigste Risikoquelle der o‹sterreichischen Kredit-
institute dar. Die Erfassung der Verluste aus dem Kreditrisiko hat in den letzten
Jahren durch die Entwicklung von umfassenden quantitativen Bewertungs-
methoden und Modellen eine ho‹here Zuverla‹ssigkeit erreicht und wird im
Zusammenhang mit den neuen Eigenmittelvorschriften nach Basel II noch mehr
an Bedeutung gewinnen.

Die erho‹hte Kapitalmobilita‹t und die Mo‹glichkeiten eines flexibleren und
schnelleren Transfers von Kreditrisiken haben zu einer weiteren Erho‹hung
der Anforderungen an Kreditrisikomanagement und -messung gefu‹hrt. Insbe-
sondere durch die Einfu‹hrung von Kreditrisikomodellen, welche nicht auf die
Quantifizierung von Einzelkreditrisiken, sondern auf die Bewertung des
gesamthaften Kreditrisikos bzw. von Portfolios eines Instituts abzielen, konnte
eine genauere Darstellung des Kreditrisikos ermo‹glicht werden.

Die o‹sterreichische Aufsicht mo‹chte mit einem Kreditrisiko-Portfolio-
modell folgende Ziele erreichen:
1. Berechnung des Kreditrisikos einzelner Kreditinstitute, aber auch einzelner

Teilportfolios oder Bankengruppen. Im Mittelpunkt dieser Portfoliobe-
trachtung stehen die Beru‹cksichtigung mo‹glicher Diversifikationseffekte,
sowie die Erfassung der Konzentrationsrisiken.
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2. Aggregation des Kredit-Value-at-Risks (Kredit-VaR) mit dem Markt-VaR
und dem VaR aus dem operationalen Risiko, um das gesamte Risiko den ver-
fu‹gbaren Deckungsmassen des Kreditinstituts gegenu‹berzustellen.
A‹ hnlich wie ein Marktrisiko-Portfoliomodell kann durch das Kreditrisiko-

Portfoliomodell die A‹ nderung des Wertes des Kreditportfolios als Folge der
Bonita‹tsvera‹nderung von Einzelpositionen abgescha‹tzt werden. Die Haupt-
schwierigkeit bei der Bestimmung der Verlustverteilung im Kreditrisiko liegt
in der Praxis darin, dass fu‹r eine genaue Scha‹tzung nicht ausreichend Daten
in entsprechender Qualita‹t zur Verfu‹gung stehen. Wenn vorhandene Zeitreihen
z.B. zu kurz sind, ko‹nnen zyklische konjunkturelle Einflu‹sse nicht erfasst
werden.

Eine andere Herausforderung in der Kreditrisikomodellierung (im Unter-
schied zum Marktrisiko) liegt im Auszahlungsprofil der Kredite. Der Ausfall
eines Kredits tritt selten auf, ist aber mit gro‹§erem Verlust verbunden, was
dazu fu‹hrt, dass die Verlustverteilung wegen ihrer Schiefe und den dickeren
Enden (siehe Abbildung 6 ) stark von einer Normalverteilung abweicht.

Mit dem derzeit entwickelten Kreditrisikomodell zur Berechnung des
Kredit-VaRs ko‹nnen — ausgehend vom vorhandenen aufsichtsrechtlichen Daten-
material — unter Zuhilfenahme von externen Unternehmens- und Ausfallsdaten
seitens des Kreditschutzverbandes von 1870 (KSV) folgende Verteilungen
berechnet werden:
� Die gesamte Kreditverlustverteilung jedes der rund 900 o‹sterreichischen

Kreditinstitute.
� Die Ha‹ufigkeitsverteilung, welche die Verteilung der Gesamtanzahl der

Ausfa‹lle im Portfolio einer Bank fu‹r die na‹chste Periode angibt.
� Die Verlust- und Ha‹ufigkeitsverteilung eines Teilportfolios oder einer

Bankengruppe.
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Zusa‹tzlich ko‹nnten durch die Vera‹nderung der Inputparameter, wie z.B.
durch die Vera‹nderung von Ausfallswahrscheinlichkeiten einzelner Branchen,
makroo‹konomische Szenarioanalysen durchgefu‹hrt werden.

Die Methode, die zur Berechnung des Kreditrisikos gewa‹hlt wird, ist in
Abschnitt 8.1.1 kurz dargestellt. Abschnitt 8.2 beschreibt die zur Verfu‹gung
stehenden Rohdaten aus dem aufsichtsrechtlichen Meldewesen und die vom
KSV und von der Statistik Austria bereitgestellten Daten. In Abschnitt 8.3 wird
die Vorgehensweise beschrieben, wie auf Basis der vorhandenen Rohdaten die
vom Modell beno‹tigten Inputparameter berechnet werden. Abschnitt 8.4
beschreibt das Modell im Detail, die Ergebnisse werden in Abschnitt 8.5 ange-
sprochen, und die Abschnitte 8.6 und 13 schlie§en mit der Zusammenfassung,
mo‹glichen Erweiterungen sowie finalen Bemerkungen ab.

8.1 Beschreibung der Methode zur Berechnung
des Kreditrisikos

Im internationalen Vergleich sind derzeit folgende drei Modelle am weitesten
verbreitet:

Portfolio Manager, CreditMetrics und CreditRisk+.
Das Portfolio ManagerTM Modell (von Moody�s | KMV) nu‹tzt die Idee

von Merton, Eigenkapital als Call-Option auf die Vermo‹genswerte der Firma zu
interpretieren. Aus der Dynamik der Aktienkurse und deren Niveau kann man
dann Ru‹ckschlu‹sse auf den Marktwert der Firma ziehen. Die Kreditwu‹rdigkeit
eines Unternehmens ergibt sich schlie§lich, indem man den Firmenwert dem
Schuldenstand gegenu‹berstellt. Der gro§e Vorteil dieses Ansatzes ist, dass
man nicht auf Ratings von Ratingagenturen zuru‹ckgreifen muss, sondern auf
der Informationseffizienz des Aktienmarktes aufbauen kann. Fu‹r nicht bo‹rsege-
handelte Firmen (in unserem Kontext Banken) ist diese Methode aber leider
nur eingeschra‹nkt anwendbar.

Das CreditMetricsTM Modell (von J.P. Morgan, RiskMetrics Group)
betrachtet nicht nur die Verluste bei Kreditausfa‹llen sondern integriert auch
die Marktwerta‹nderungen von Fremdkapitalpositionen auf Grund etwaiger
Ratinga‹nderungen in die Risikobetrachtung. So wird in einem ersten Schritt
der Marktwert eines Kredites fu‹r unterschiedliche Ratings ermittelt. Dann
wird mit Hilfe einer Ratingu‹bergangsmatrix die Wahrscheinlichkeitsverteilung
zuku‹nftiger Ratings und damit auch die Verteilung des Marktwertes der Fremd-
kapitalpositionen ermittelt. Fu‹r die Ermittlung der Werta‹nderung mehrerer
Kredite mu‹ssen Korrelationen zwischen den einzelnen Krediten gescha‹tzt wer-
den, wofu‹r CreditMetrics entweder eine Scha‹tzung anhand von Aktienkursen
oder anhand eines Faktormodells vorschla‹gt. Die Verlustverteilung kann dann
in der Regel nur mehr durch eine Rechenzeit-aufwendige MonteCarlo-Simula-
tion generiert werden. Um CreditMetrics anwenden zu ko‹nnen, werden jeden-
falls die Ratings der einzelnen Kredite bzw. Kreditnehmer sowie eine Rating-
u‹bergangsmatrix beno‹tigt. Da jedoch auf dem o‹sterreichischen Markt sehr
wenige Kreditnehmer geratet sind, ist eine Anwendung dieses Modell auch
nur sehr eingeschra‹nkt mo‹glich.

CreditRisk+ wurde von 1993 bis 1996 von der Credit Suisse Group
entwickelt. Das Modell berechnet explizit nur Verluste, welche auf Kreditaus-
fa‹lle zuru‹ckzufu‹hren sind und ignoriert Marktwerta‹nderungen auf Grund von
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A‹ nderungen im Bereich der Bonita‹ten. Die Kredite einer Bank (wobei jedem
Kredit eine Ausfallswahrscheinlichkeit zugeordnet wird) werden, um die zu
verarbeitende Datenmenge zu reduzieren, in Exposureba‹ndern zusammenge-
fasst, so dass die Ho‹he des einzelnen Kreditexposures durch die durchschnitt-
liche Kreditho‹he des jeweiligen Bandes approximiert wird. Um o‹konomische
Entwicklungen als mo‹gliche Einflussfaktoren fu‹r systematische Ausfa‹lle beru‹ck-
sichtigen zu ko‹nnen, wird fu‹r die Ausfallswahrscheinlichkeiten eine Volatilita‹t
gescha‹tzt. Damit kann dem Faktum Rechung getragen werden, dass sich Aus-
fallsraten innerhalb des Konjunkturzyklus a‹ndern ko‹nnen.

Die als Zufallsvariablen modellierten Ausfallswahrscheinlichkeiten jedes
einzelnen Kreditnehmers steigen oder sinken, in Abha‹ngigkeit von den (unab-
ha‹ngigen) makroo‹konomischen Risikofaktoren. Wenn zwei Kreditnehmer sen-
sitiv auf die gleichen Risikofaktoren reagieren, bewegen sich ihre Ausfallswahr-
scheinlichkeiten gleichzeitig. Mit anderen Worten ko‹nnen die Risikofaktoren
(beispielsweise die wirtschaftliche Lage, Branchen- oder La‹nderzugeho‹rigkeit
oder andere volkswirtschaftliche Einflussfaktoren) dazu fu‹hren, dass die Ausfa‹lle
korreliert sind, auch wenn es keine direkte Kausalita‹t zwischen deren Risiko-
entwicklungen und der Ho‹he der Ausfallsraten gibt. Auf diese Art werden
die Abha‹ngigkeiten in sehr eleganter Weise implizit modelliert, ohne Ausfalls-
korrelationen als Input fu‹r das Modell zu beno‹tigen. Je genauer die unterschied-
lichen Risikofaktoren identifiziert werden ko‹nnen, desto genauer wird auch die
Abbildung der Korrelationen bzw. Diversifikationseffekte ermo‹glicht.

Einer der gro§en Sta‹rken des CreditRisk+ Modells ist, dass die Verlustver-
teilung mit einem relativ geringen numerischen Aufwand — im Vergleich zu den
anderen Modellen — berechnet werden kann. Ein anderer wichtiger Vorteil des
CreditRisk+ Ansatzes sind die verha‹ltnisma‹§ig geringen Datenanforderungen
aufgrund der Tatsache, dass die Kreditausfa‹lle per se modelliert werden und
nicht Bonita‹tsverschlechterungen.

Zusammenfassend sei festgehalten, dass fu‹r die aufsichtsseitige Implemen-
tierung eines CreditRisk+ Modells neben der praktischen Umsetzbarkeit und
der Verfu‹gbarkeit von fu‹r die Berechnung erforderlichen Inputvariablen auch
die Tatsache ausschlaggebend war, dass aufgrund des relativ geringen numeri-
schen Aufwands eine periodische Berechnung des Kreditrisikos fu‹r alle o‹sterrei-
chischen Kreditinstitute ermo‹glicht wurde.

8.1.1 Beschreibung des gewa‹ hlten Ansatzes
Implementierung eines 1- Faktor Modells

Im Rahmen der Vorbereitungen wurde entschieden, vorerst ein Modell mit
einem einzigen Risikofaktor zu implementieren. Dieser Risikofaktor kann als
die gesamtwirtschaftliche Entwicklung interpretiert werden, welche alle
Kreditnehmer im gleichen Ausma§ beeinflusst.

Dem Risikofaktor, welcher als Zufallsvariable modelliert ist, wird eine
geeignete Wahrscheinlichkeitsverteilung unterstellt. Die Abha‹ngigkeiten
(Korrelationen) zwischen den Ausfallswahrscheinlichkeiten einzelner Kredit-
nehmer werden durch die Volatilita‹t des Risikofaktors beru‹cksichtigt. Somit
gibt die Schwankung des Risikofaktors die durchschnittliche Korrelation des
Portfolios an.

Strukturelles Modell —

Methoden und Berechnungen

46 Modelle der Bankenaufsicht



Die Entscheidung, zuna‹chst ein 1-Faktor Modell zu implementieren, wurde
aus folgenden Gru‹nden getroffen:

Die o‹konomischen Prozesse, welche die Ausfallsereignisse in den einzelnen
Branchen in O‹ sterreich beeinflussen, sind schwer autonom modellierbar. Die
vorliegende Datenbasis muss sukzessive ausgebaut und verbessert werden, um
die feinen Unterschiede in den Branchenentwicklungen, welche die Ausfalls-
wahrscheinlichkeiten beeinflussen, individuell zu modellieren. Die unterschied-
lichen Branchen-Ausfallswahrscheinlichkeiten, die auf Basis der vorhandenen
Daten gescha‹tzt werden konnten, wurden auf eine geeignete Art und Weise
(wie in den weiteren Ausfu‹hrungen beschrieben) auch im 1-Faktor Modell
beru‹cksichtigt.

Nachdem in einem Modell, in welchem mehrere Faktoren zur Abbildung
des Risikos herangezogen werden, der gescha‹tzte Kredit-VaR ceteris paribus
immer niedriger als der entsprechende Wert aus dem 1-Faktor Modell (wegen
der Beru‹cksichtigung der Diversifikation) ist, wurde im Sinne einer ªprudential
regulation� derzeit die vorsichtige Sichtweise vorgezogen.

U‹ berblick u‹ ber die Vorgehensweise
Fu‹r die Umsetzung eines auf CreditRisk+ basierenden Modells werden die
folgenden Inputparameter je einzelnem Obligo beno‹tigt:
� die Kreditho‹he bei Ausfall
� die Verlustquote bei Ausfall (Loss-Given-Default, LGD)
� die Ausfallswahrscheinlichkeit
� die Volatilita‹t der Ausfallswahrscheinlichkeit

Die vorhandenen Daten mussten angepasst und verarbeitet werden, um zu
den Werten fu‹r die Inputparameter zu gelangen (siehe Abschnitt 8.3). Die
Berechnung des Kreditrisikos erfolgt in einem 2-stufigen Prozess:
1. Berechnung der Ha‹ufigkeit der Ausfa‹lle
2. Berechnung des Verlustes im Falle eines Ausfalls

Die einzelnen dafu‹r erforderlichen Schritte und die entsprechenden Modell-
annahmen lassen sich folgenderma§en zusammenfassen:
� Fu‹r eine bestimmte Realisierung des Risikofaktors, d.h. bei einer gegebenen

Wirtschaftslage, sind die Ausfallswahrscheinlichkeiten einzelner Obligos
voneinander unabha‹ngig.

� Dem Risikofaktor, also der gesamtwirtschaftlichen Entwicklung, wird eine
geeignete Verteilung unterstellt.

� Die Parameter dieser Verteilung (Mittelwert und Standardabweichung)
werden anhand der erwarteten Ausfallswahrscheinlichkeiten und Standard-
abweichungen der einzelnen Kreditnehmer berechnet.

� Die Verteilung der Anzahl der Ausfa‹lle im gesamten Portfolio fu‹r die na‹ch-
ste Periode (1 Jahr) wird aus den zuvor genannten Verteilungen gewonnen.

� Die Verlustverteilung wird durch die Verteilung der Kreditho‹hen anhand
des Verlustes bei Ausfall eines Kreditnehmers ermittelt, wobei im derzeit
ausgerollten Modell der Basel II — konforme LGD-Faktor von 45% fu‹r alle
Kreditnehmer zum Tragen kommt.

� Um die als Input beno‹tigte Datenmenge zu reduzieren, werden Exposure-
ba‹nder gebildet, wobei jedes Einzelobligo durch die durchschnittliche Band-
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ho‹he approximiert wird. Diese Approximation ermo‹glicht den Schluss von
der Verteilung der Anzahl der Ausfa‹lle auf die Verlustverteilung.

� Die Verteilung der Anzahl der Ausfa‹lle im gesamten Portfolio fu‹r die na‹ch-
ste Periode wird mit der Exposureverteilung in Verbindung gebracht,
wodurch auch die Verlustverteilung gewonnen wird.

8.2 Datenbasis
Die Inputdaten umfassen derzeit aufsichtsrechtliche Meldedaten aus der
Gro§kreditevidenz (GKE) und dem Monatsausweis (MAUS) sowie Unterneh-
mens- und Ausfallsdaten vom Kreditschutzverband von 1870 (KSV).

8.2.1 Daten vom KSV
In unserem Modell sind die Ausfallswahrscheinlichkeiten einzelner Obligos als
Zufallsvariablen modelliert. Fu‹r den Fall stochastischer Ausfallswahrscheinlich-
keiten wird eine historische Zeitreihe von Ausfa‹llen gebraucht, um erwartete
Ausfallswahrscheinlichkeit und Standardabweichung berechnen zu ko‹nnen.
Pro Einzelobligo werden in die GKE seit 2003 Ratingdaten gemeldet. Proble-
matisch dabei ist, dass einerseits die Zeitreihen zu kurz sind um Volatilita‹ten
scha‹tzen zu ko‹nnen und andererseits die Datenqualita‹t derzeit nicht vollsta‹ndig
sichergestellt werden kann.

KSV-Branchenausfallsdaten liegen seit 1997 vor, wobei die Meldungen auf
halbja‹hrlicher Basis erfolgen. Dadurch wurde die Vorgehensweise ermo‹glicht,
zuerst Branchenausfallswahrscheinlichkeiten auf Basis der KSV-Daten zu scha‹t-
zen, danach jeden Kreditnehmer einer Branche zuzuordnen und als individuelle
Ausfallswahrscheinlichkeit und Volatilita‹t die Ausfallswahrscheinlichkeit und
Volatilita‹t der entsprechenden Branche zuzuordnen.

Die Branchenausfallswahrscheinlichkeiten dienen somit derzeit als Approxi-
mation fu‹r die fehlenden Ausfallswahrscheinlichkeiten pro Kreditnehmer.

Da sich die Branchenzuordnung des KSV in Einzelfa‹llen von jener der OeNB
im Rahmen der Firmenstammdaten unterscheidet, ko‹nnen zwischen den
beiden Datenquellen Diskrepanzen in den Branchenzuordnungen entstehen,
welche zu Ungenauigkeiten bei der Zuordnung des Bankexposures nach
Branchen fu‹hren. Um diese Ungenauigkeiten zu minimieren, wurden einige
wenige Grobbranchen (Branchengruppen) auf Basis des OENACE-2 — Stellers
definiert, welche den NACE-Abschnitten entsprechen (siehe Tabelle 1). Die
Ausfallswahrscheinlichkeit — Erwartungswert und Standardabweichung — wird
pro Grobbranche auf Basis der KSV-Daten gescha‹tzt.

Die uns vom KSV zur Verfu‹gung gestellten Daten umfassen derzeit auf dem
Aggregationsniveau des OENACE-2-Stellers, halbja‹hrliche Daten zu den Insol-
venzen der letzten 12 Monate, beginnend mit 30. 06. 1997, aufgeteilt nach
ero‹ffneten Insolvenzen und abgewiesenen Konkursantra‹gen, sowie Daten zur
Grundgesamtheit aller o‹sterreichischen Unternehmen.

Da fu‹r den privaten Sektor keine Daten des Kreditschutzverbandes
existieren, wird diesem Sektor vorerst die durchschnittliche Ausfallsrate aller
Branchengruppen zugewiesen.

Auf Basis dieser Daten werden pro Stichtag und Branchengruppe Ausfalls-
quoten berechnet, welche den Anteil der ausgefallenen Unternehmen in dieser
Branchengruppe im letzten Jahr widerspiegeln.
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Die erwartete Ausfallswahrscheinlichkeit und die Standardabweichung pro
Branchengruppe werden derzeit als einfacher Mittelwert bzw. Standardabwei-
chung der ja‹hrlichen Branchengruppen-Ausfallsquoten (halbja‹hrlich berechnet)
definiert. Die aktuellsten Ergebnisse flie§en in die Berechnungen des Modells
fu‹r die jeweilige Periode (Quartal) ein. In Abbildung 7 werden die aktuellen
Werte der Branchengruppen-Ausfallswahrscheinlichkeiten exemplarisch gegen-
u‹bergestellt (Stichtag der Berechnung 31. 12. 2003).

8.2.2 Daten aus der GKE
Die Datenbank der Gro§kreditevidenz (GKE) stellt mit ihrem Umfang und
Detaillierungsgrad eine gute Ausgangsbasis fu‹r weitere Analysen des Kreditrisi-
kos dar. Aus der GKE werden zu den entsprechenden Quartalsstichtagen jeweils
Kreditausnutzung, Rahmen, Rating und Branchenzugeho‹rigkeit zu den einzel-
nen Kreditnehmern der Banken bezogen.

Kreditausnutzung und Rahmen
Die Struktur des Kreditportfolios einer Bank kann im Wesentlichen u‹ber die
GKE approximiert werden. Gema‹§ Bankwesengesetz mu‹ssen Kreditinstitute
Gro§kredite, fu‹r welche entweder eingera‹umter Kreditrahmen oder Ausnut-
zungen fu‹r einen Kreditnehmer EUR 350 Tsd. u‹bersteigen, an die OeNB
melden, wobei nur das gesamte Obligo (Rahmen bzw. Ausnutzung) jedes
einzelnen Kreditnehmers gemeldet wird: die Meldungen erfolgen auf Kredit-
nehmer- und nicht auf Einzelkreditebene. In den folgenden Abschnitten ist
daher mit den Begriffen Einzelobligo oder Einzelkredit immer das gesamte
Obligo eines Kreditnehmers einer Bank gemeint.

Die GKE erreicht durchschnittlich ca. 80% des Kreditvolumens einer Bank,
wobei insbesondere bei kleineren Banken der Abdeckungsgrad niedriger sein
kann.
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Ratingdaten aus der GKE
Die o‹sterreichischen Kreditinstitute mu‹ssen seit Beginn 2003 zu jedem melde-
pflichtigen Kreditnehmer unter anderem auch dessen Bonita‹tsklasse (Rating) an
die OeNB melden. Die Banken geben der OeNB dabei zusa‹tzlich die internen
Grundsa‹tze und Regelungen fu‹r die interne Bonita‹tsbeurteilung in Form einer
Systemdokumentation bekannt. In diesen Systemdokumentationen sollen die im
jeweiligen Institut verwendeten Verfahren und Methoden, sowie deren Einbin-
dung in das Kreditrisikomanagement beschrieben werden.

Um nun die unterschiedlichen Rating-Systeme der GKE-meldepflichtigen
Institute vergleichbar zu machen, wurde eine Masterskala entwickelt, wodurch
die Ratings institutsu‹bergreifend vergleichbar wurden. Diese Masterskala
besteht aus einem Grob- und Feinschema, in das je nach Feingliedrigkeit des
Ratings des entsprechenden Instituts gemappt wird. Anzumerken ist, dass die
in das Feinschema gemappten Ratings auch im Grobschema ausgewertet werden
ko‹nnen und somit alle Ratings im Grobschema fu‹r Auswertungen zur Verfu‹gung
stehen. Das Grobschema der o‹sterreichischen Aufsicht besteht aus 6 Ratingstu-
fen, wobei Ratingstufe 6 einen Ausfall definiert.

Da die Ratingdaten derzeit leider noch eine zu kurze Zeitreihe aufweisen
um eine Volatilita‹t scha‹tzen zu ko‹nnen und die Einordnung in die Masterskala
wegen qualitativer Unterschiede in den Systembeschreibungen ungenau sein
kann, wurde vorerst der Weg gewa‹hlt, die Ausfallswahrscheinlichkeiten auf
Basis der KSV-Daten zu scha‹tzen.

Die in die GKE gemeldeten Rating-Daten werden aber trotzdem zur Fein-
justierung der Kreditnehmerausfallswahrscheinlichkeit herangezogen.

Branchenzuordnung
Die in der GKE verwendete Branchenzuordnung der Kreditnehmer erfolgt aus
den Firmenstammdaten der OeNB. Die Branchenzuordnungen selbst werden
gro§teils vom KSV bezogen, erga‹nzend teilweise auch durch Eigenrecherche
oder aus anderen Quellen. Eine Brancheninformation fu‹r ausla‹ndische Kredit-
nehmer liegt derzeit noch nicht vor.

Bei der Branchenzuordnung der Kreditnehmer der GKE werden folgende
Punkte beru‹cksichtigt:
� Ein Kreditnehmer wird nur einer Branche, entsprechend seiner Hauptge-

scha‹ftsta‹tigkeit, zugeordnet.
� Krediten, die gleichzeitig von mehreren Kreditnehmern in Anspruch

genommen werden (sog. Solidarkredite) kann keine Branche zugewiesen
werden (unterschiedliche Branche innerhalb der einzelnen Solidarkredit-
nehmer eines Solidarkredits). Diesem Sektor wird daher, analog zum priva-
ten Sektor, vorerst die durchschnittliche Ausfallsrate aller Branchengruppen
zugewiesen.

8.2.3 MAUS — Daten
Aus dem Monatsausweis stehen folgende Daten zur Verfu‹gung: Anzahl und
Volumen in Euro aller Forderungen an Nichtbanken unterteilt in die Klassen
EUR 0 — EUR 10.000, EUR 10.000 — EUR 50.000, EUR 50.000 —
EUR 500.000.
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Diese Daten werden (wie in Abschnitt 8.3.2 beschrieben) derzeit dafu‹r
herangezogen, das Volumen der Kredite unter der GKE — Meldegrenze von
EUR 350.000 zu scha‹tzen.

8.3 Aufbereitung der Inputvariablen

8.3.1 Individuelle Ausfallswahrscheinlichkeiten
Um zu individuellen Ausfallswahrscheinlichkeiten zu gelangen, wird in einem
ersten Schritt, wie in Abschnitt 8.2.1 erwa‹hnt, die erwartete Ausfallswahr-
scheinlichkeit und ihre Volatilita‹t pro Branchengruppe berechnet, welche dann
dem Kreditnehmer entsprechend seiner Branchenzugeho‹rigkeit zugeordnet
werden.

Da die in der GKE vorhandenen Ratings wichtige Informationen u‹ber das
Kreditrisiko einzelner Kreditnehmer beinhalten, ist es sinnvoll, eine Kombina-
tion von branchenspezifischen Ausfallswahrscheinlichkeiten und kreditspezifi-
schen Ratings zu verwenden. Optimal ist es, die beiden Dimensionen zu
kombinieren und Ausfallswahrscheinlichkeiten pro Branche und pro Rating-
klasse zu scha‹tzen. Diese Vorgehensweise ist derzeit jedoch, aufgrund nicht
sichergestellter Datenqualita‹t bzw. nicht ausreichender La‹nge der entsprechen-
den Zeitreihen, nicht vollsta‹ndig mo‹glich.

Eine einfache Approximation liegt nun in der Rating-abha‹ngigen Anpassung
der erwarteten Ausfallswahrscheinlichkeit pro Branche. Diese Anpassung kann
beispielsweise in Standardabweichungen der Ausfallswahrscheinlichkeit dieser
Branche definiert werden. Im Folgenden ist diese Vorgehensweise anhand von
Branche k illustriert, wobei �k und �k entsprechend Mittelwert und Standard-
abweichung dieser Branchenausfallswahrscheinlichkeit sind, und �

ðiÞ
k die ent-

sprechend des Ratings i des Kreditnehmers adjustierte mittlere Ausfallswahr-
scheinlichkeit darstellt:

Rating 1 : �
ð1Þ
k ¼ �k � �k

Rating 2 : �
ð2Þ
k ¼ �k � 0; 5��k

Rating 3 : �
ð3Þ
k ¼ �k

Rating 4 : �
ð4Þ
k ¼ �k þ 0; 5��k

Rating 5 : �
ð5Þ
k ¼ �k þ �k

Die Anzahl der Standardabweichungen, um welche jeweils angepasst wird,
ist durch einen Inputparameter (mit einem Defaultwert von derzeit 0,5) darge-
stellt. Wenn das Rating (gema‹§ der OeNB-Grobskala) einen Wert von 6 (ent-
spricht einem Ausfall) aufweist, wird die Ausfallswahrscheinlichkeit des Obligos
auf 1 gesetzt. Wenn die Ausfallswahrscheinlichkeit nach der Ratinganpassung
einen Wert unter einer vordefinierten Untergrenze (die Untergrenze ist auch
als ein vera‹nderbarer Parameter implementiert und wird zur Zeit Basel II — kon-
form defaultma‹ssig auf 0,03% gesetzt) aufweist, so wird die erwartete Ausfalls-
wahrscheinlichkeit dieses Obligos automatisch auf diesen minimalen Wert
gesetzt.
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Als individuelle Standardabweichung wird jedem Kreditnehmer die Stan-
dardabweichung seiner Branche zugeordnet.

8.3.2 Kleinkredite
Das aggregierte Volumen der Kredite unter der GKE-Meldegrenze wird als
Differenz zwischen dem gesamten Kreditvolumen der Kredite unter
EUR 350.000 aus dem MAUS, und dem Volumen der GKE-Meldedaten zu
den Obligos zwischen 350.000 und 500.000 approximiert.

Hierzu wird als Proxy fu‹r die Anzahl der Obligos unter der GKE-Melde-
grenze nicht die tatsa‹chliche Anzahl von Krediten genommen, sondern eine
Pseudo-Anzahl verwendet, indem das Gesamtvolumen (bzw. das durch die
Anwendung des LGD-Faktors reduzierte Gesamtvolumen, siehe unten) der
Forderungen unter der GKE-Meldegrenze durch die Bandbreite dividiert wird.
Somit fallen alle Kleinkredite in das erste Band.

Diese Vorgehensweise ist gewa‹hlt worden, da erstens die sehr wichtige
Information u‹ber die Verteilung der Kleinkredite u‹ber den Bereich EUR 0
bis 350 Tsd. fehlte und da zweitens die durchschnittliche Kreditho‹he in diesem
Segment in der Regel signifikant kleiner als die entsprechende Bandbreite ist.
Wu‹rde die tatsa‹chliche Anzahl verwendet, wa‹re der Diskretisierungsfehler9

zu gro§, da jeder der Kredite letztlich mit der Bandbreite approximiert wird.

8.3.3 Bandbreite
Fu‹r die Anwendung des CreditRisk+ Modells ist es erforderlich, die einzelnen
Kredite nach ihrem Loss Given Default (siehe unten) in gleich gro§e Ba‹nder
einzuteilen. Dadurch wird jedes einzelne Exposure nicht mehr mit seiner indi-
viduellen Kreditho‹he beru‹cksichtigt, sondern mit der durchschnittlichen Kre-
ditho‹he des Bandes approximiert. Diese Vorgangsweise ist notwendig, um
den numerischen Aufwand und die Komplexita‹t des iterativen Lo‹sungsalgorith-
mus zu reduzieren. Bei der Zuordnung der Kredite in die einzelnen Ba‹nder
werden die Ausfallswahrscheinlichkeiten so adjustiert, dass der erwartete Ver-
lust konstant bleibt.

Bestimmung der Bandbreite fu‹ r Einzel-Kreditinstitute in O‹ sterreich
Die Ba‹ndergro‹§e wird derzeit als das 5%-Quantil der LGD-Verteilung indivi-
duell pro Kreditportfolio definiert. Die individuelle Bestimmung der Band-
gro‹§e fu‹hrt dazu, dass der Approximationsfehler entsprechend des Exposure-
volumens bzw. der Bankgro‹§e relativiert werden kann.

Im Allgemeinen gilt, dass je kleiner die Bandbreite (also je gro‹§er die Ba‹n-
deranzahl) ist, desto kleiner der Diskretisierungfehler wird. Es ist anzumerken,
dass sich dieser Diskretisierungfehler quantifizieren la‹sst, und bei einer geeig-
neten Wahl der Bandbreite, auch vernachla‹ssigt werden kann.

Au§erdem kann beobachtet werden, dass der Kredit-VaR mit einer Erho‹-
hung der Anzahl von Ba‹ndern tendentiell sinkt. In der folgenden Graphik ist
der 95%-Kredit-VaR eines exemplarischen Bankportfolios fu‹r verschiedene
Bandbreiten als Abweichung vom 95%-VaR-Ergebnis mit 800 Ba‹ndern darge-
stellt.

9 Gemeint ist hier der Fehler, der durch die Einteilung der Exposures in Ba‹nder entsteht, siehe auch Abschnitt 8.3.3.
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Bestimmung der Bandbreite fu‹ r Auslandsto‹chter und Konzerne
Die Gro§kreditevidenz entha‹lt keine aufsichtsrechtlichen Datenmeldungen von
Auslandsto‹chtern und keine Datenmeldungen auf Konzernebene. Unter Einbe-
ziehung neuer Datenquellen wird angestrebt, fu‹r Auslandsto‹chter und Kon-
zerne die Mo‹glichkeit zu schaffen, die Exposuredaten auf aggregierter Ebene
pro Exposureband einfliessen zu lassen. Es ist angedacht, eine fixe — fu‹r alle
Portfolios identische — Bandbreite zu definieren, womit sowohl Datenaggre-
gation als auch -Erhebung signifikant erleichtert wird.

8.3.4 Loss Given Default (LGD)
Die o‹sterreichischen Kreditinstitute mu‹ssen seit Beginn 2003 zu jedem melde-
pflichtigen Kreditnehmer unter anderem den Wert der Sicherheiten melden.
Die Banken geben dabei zusa‹tzlich die internen Grundsa‹tze und Regelungen
fu‹r die Bewertung der Sicherheiten und fu‹r die Bestimmung der Einzelwertbe-
richtigungen bekannt.

Aufgrund der derzeit nicht zur Ga‹nze sichergestellten Qualita‹t und Vollsta‹n-
digkeit der empirischen Daten wurde, Basel II folgend, ein fixer Faktor in Ho‹he
von 45% als Approximation fu‹r den Verlust bei Ausfall (Loss Given Default) als
Prozentsatz des Kreditexposures gewa‹hlt. Dieser Faktor wird pro Einzelkredit
mit dem Exposure multipliziert, um den Loss Given Default (LGD) pro Kredit
in Euro auszurechnen. Das Exposure pro Kreditnehmer wird derzeit als das
Maximum aus dem in Anspruch genommenen Betrag (Ausnutzung) und dem
gewa‹hrleisteten Rahmen definiert.

Eine verbesserte Datenlage im Bereich der Sicherheiten-Meldung wird in
der Zukunft eine genauere (und individuelle) Scha‹tzung des LGD erlauben.

8.3.5 Berechnung der Standardabweichung des Risikofaktors
Die erwarteten Ausfallswahrscheinlichkeiten und Standardabweichungen pro
Einzelkredit wurden aufsummiert (unter dem Einfluss eines einzigen Risiko-
faktors, sind die Ausfa‹lle bedingt unabha‹ngig) um die erwartete Anzahl der Aus-
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fa‹lle und die Standardabweichung pro Band zu berechnen. Danach werden
durch Aufsummieren der erwarteten Ausfa‹lle und Standardabweichungen die
erwartete Anzahl der Ausfa‹lle und die Standardabweichung fu‹r das Gesamtport-
folio berechnet.

Die Standardabweichung �k des Risikofaktors k, wobei es im von uns
implementierten Modell nur einen Risikofaktor gibt, wird dementsprechend
durch die Summe (u‹ber alle Kreditnehmer) der einzelnen Standardabweichun-
gen gescha‹tzt.

8.4 Detaillierte Beschreibung des Modells
Die Grundannahme von CreditRisk+ ist, dass Ausfa‹lle zufa‹llig zu einem
bestimmten Zeitpunkt auftreten und weder der genaue Zeitpunkt noch die
Gesamtanzahl vorhergesagt werden ko‹nnen. Weiters hat ein Kreditinstitut
u‹blicherweise eine hohe Anzahl an einzelnen Kreditpositionen, wobei die
einzelnen Ausfallswahrscheinlichkeiten sehr klein sind.

Fu‹r jeden Kreditnehmer gibt es am Ende jeder Periode nur die zwei mo‹g-
lichen Zusta‹nde: Ausfall oder Nicht-Ausfall. Wenn er ausfa‹llt, so wird ein Ver-
lust realisiert, welcher sich aus dem Exposure des Kreditnehmers zu diesem
Zeitpunkt multipliziert mit dem LGD-Faktor berechnet. Der gewa‹hlte Zeitho-
rizont von einem Jahr fu‹r die Risikomodellierung ist nicht durch CreditRisk+

vorgeschrieben, sondern entspricht der ga‹ngigen Betrachtung von 1-Jahres Aus-
fallswahrscheinlichkeiten.

Unterstellt werden stochastische Ausfallswahrscheinlichkeiten. Diese
Annahme stellt den realistischeren Fall dar — fixe Ausfallswahrscheinlichkeiten
pro Kredit scheinen nicht zutreffend, da empirische Studien zeigen, dass Aus-
fallswahrscheinlichkeiten gro§en Schwankungen unterworfen sind. Verschie-
dene Faktoren, wie z.B. der allgemeine Zustand der Wirtschaft eines Landes,
beeinflussen den Zustand der Kreditnehmer und somit ihre Ausfallswahrschein-
lichkeiten.

Im Allgemeinen werden die Ausfallskorrelationen durch einen Vektor K
von unabha‹ngigen Risikofaktoren x ¼ ðx1; . . . ; xkÞ getrieben. Um die Beschrei-
bung des Modells mo‹glichst allgemein zu halten, wird in den folgenden Ausfu‹h-
rungen die Annahme von Risikofaktoren getroffen, obwohl fu‹r die Anwendung
des Modells im Rahmen der o‹sterreichischen Offsite Analyse von Banken der-
zeit ein Modell mit nur einem Risikofaktor (also K=1) implementiert wird.

Es wird angenommen, dass bedingt auf eine bestimmte Realisation von x

(also das Eintreten eines bestimmten Umweltzustandes), die Ausfa‹lle der
Kreditnehmer unabha‹ngig binomialverteilt sind. Die bedingte Wahrscheinlich-
keit piðxÞ fu‹r den Ausfall des Kreditnehmers i, ist somit durch die folgende
Funktion gegeben:

p1ðxÞ ¼ �ppið
XK
k¼1

xkwikÞ;

wobei �ppi die unbedingte Ausfallswahrscheinlichkeit des Kreditnehmers angibt.
Die Risikofaktoren x1; . . . ; xK nehmen positive Werte an und haben jeweils
einen Erwartungswert von 1. Die Intuition hinter diese Spezifikation ist, dass
die Risikofaktoren dazu dienen, die unbedingte Ausfallswahrscheinlichkeit zu
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skalieren. Die Gewichte wik stellen Sensitivita‹ten des jeweiligen Kreditnehmers
bezu‹glich des jeweiligen Risikofaktors dar und mu‹ssen sich fu‹r jeden einzelnen
Kreditnehmer zu 1 aufsummieren.

Die Modellierung besteht aus zwei Stufen. In der ersten Stufe wird die mo‹g-
liche Anzahl der Ausfa‹lle des Portfolios im na‹chsten Jahr errechnet und daraus
eine Ha‹ufigkeitsverteilung gewonnen. In der zweiten Stufe wird die Verteilung
der Kreditpositionen verwendet, um die Verteilung der Verluste zu generieren.

8.4.1 Modellierung des Auftretens von Ausfa‹ llen
Anstatt die Verteilung der Anzahl von Ausfa‹llen direkt zu modellieren, kalku-
liert CreditRisk+ die erzeugende Funktion der Anzahl an Ausfa‹llen. Die erzeu-
gende Funktion FsðzÞ einer diskreten Zufallsvariable S ist eine Funktion einer
formalen Variable z, fu‹r welche die Wahrscheinlichkeit dass S ¼ n gilt, durch
den Koeffizienten von zn in der Darstellung von FsðzÞ als Polynom gegeben ist.
Die mathematischen Eigenschaften der erzeugenden Funktion erlauben es
dadurch leichter zu einer analytischen Lo‹sung fu‹r die gesuchte Verteilung zu
gelangen.

Zuerst wird die bedingte erzeugende Funktion F ðz j xÞ fu‹r die Anzahl an
Ausfa‹llen im Portfolio gewonnen, gegeben eine bestimmte Realisation x der
Risikofaktoren. Fu‹r einen Kreditnehmer i ist das die erzeugende Funktion
der Binomialverteilung:

Fiðz j xÞ ¼ ð1þ piðxÞðz� 1ÞÞ:

Unter Verwendung der Approximation logð1þ yÞ � y fu‹r y ¼� 0, gilt, dass

Fiðz j xÞ ¼ expðlogðð1þ piðxÞðz� 1ÞÞÞ � expðpiðxÞðz� 1ÞÞ:

Da auf der rechten Seite des obigen Ausdrucks die erzeugende Funktion einer
Poisson-verteilten Zufallsvariable steht, wird dieser Schritt auch ªPoisson
Approximation� genannt. Dahinter steht, dass solange piðxÞ klein ist, die Bedin-
gung ignoriert werden kann, dass ein Kreditnehmer nur einmal ausfallen kann.

Die exponentielle Form der erzeugenden Funktion der Poisson-Verteilung
ist wesentlich fu‹r die numerische Lo‹sbarkeit des Modells.

Bedingt auf x, sind die Ausfa‹lle der einzelnen Kreditnehmer unabha‹ngig,
somit gilt

F ðz j xÞ ¼
Y
i

Fiðz j xÞ �
Y
i

expðpiðxÞðz� 1ÞÞ ¼ expð�ðxÞðz� 1ÞÞ;

mit �ðxÞ �
P

i piðxÞ:

In einem zweiten Schritt wird durch Integrieren u‹ber x die unbedingte
erzeugende Funktion F ðzÞ gewonnen. Um zu einer expliziten Formel zu kom-
men, muss nun eine Annahme u‹ber eine passende Verteilung fu‹r den jeweiligen
Risikofaktor xk getroffen werden. Es wird angenommen, dass alle Risikofakto-
ren xk unabha‹ngige �-verteilte Zufallsvariablen mit den Parametern Erwar-
tungswert 1 und Varianz �2

k sind. Die Verteilung ist durch Erwartungswert
und Standardabweichung vollsta‹ndig definiert und hat den Vorteil, dass sie in
Zusammenhang mit der Poisson-Verteilung, analytisch nachvollziehbare Lo‹-
sungswege fu‹r das CreditRisk+ Modell zula‹sst.
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In unserem konkreten Anwendungsfall wird �k, wie in Abschnitt 8.3.5
beschrieben, empirisch gescha‹tzt.
Es gilt:

F ðzÞ ¼
YK
k¼1

1� �k
1� �kz

� �1=�2
k

wobei �k �
�2
k�k

1þ �2
k�k

und �k �
X
i

wik�ppi:

Die Form dieser erzeugenden Funktion zeigt, dass die gesamte Anzahl von Aus-
fa‹llen im Portfolio zum Ende des na‹chsten Jahres eine Summe von K unabha‹n-
gigen negativ binomialverteilten Zufallsvariablen ist.

8.4.2 Modellierung der Wahrscheinlichkeiten fu‹ r Kreditverluste
Im zweiten Schritt wird die erzeugende Funktion G(z) der Verluste gewonnen.
Hierbei wird zuna‹chst die Annahme getroffen, dass der Verlust ein konstanter
Anteil � des Kreditexposures ist ð� � LGD� FaktorÞ.

Es sei Li das Exposure des Kreditnehmers i. Um die Vorteile einer diskreten
Darstellung des Exposures nutzen zu ko‹nnen und um den numerischen Auf-
wand durch Verkleinerung der Inputdatenmenge zu mindern, mu‹ssen die �Li
(Verluste je Kreditnehmer) als ganzzahlige Vielfache einer fixen Zahl (Einheit),
zum Beispiel EUR 100.000, dargestellt werden. Diese Zahl wird mit v0

bezeichnet. Der auf diese Art und Weise standardisierte Verlust je Kreditneh-
mer i wird mit vðiÞ bezeichnet, und ist jeweils gleich �Li=v0 (Verlust in Einhei-
ten von v0 ausgedru‹ckt), wobei auf auf die na‹chste ganze Zahl aufgerundet wird.

Es sei Gi die erzeugende Funktion fu‹r Kreditnehmer i. Die Wahrscheinlich-
keit fu‹r einen Verlust vðiÞvon Einheiten eines Portfolios, welches nur aus Kre-
diten an Kreditnehmer i besteht, muss gleich der Wahrscheinlichkeit sein, dass
dieser Kreditnehmer ausfa‹llt, sodass Giðz j xÞ ¼ FiðzvðiÞ j xÞ ist.

Die bedingte Unabha‹ngigkeit von Ausfa‹llen wird verwendet um die
bedingte erzeugende Funktion fu‹r Verluste im gesamten Portfolio zu gewinnen:

Gðz j xÞ ¼
Y
i

GiðzÞ ¼ exp
XK
k¼1

xk
X
i

�ppiwikðzvðiÞ � 1Þ
 !

:

Wie vorher integrieren wir nach x, und bekommen

GðzÞ ¼
YK
k¼1

1� �k
1� �kPkðzÞ

� �1=�2
k

; wo PkðzÞ �
1

�k

X
i

wik�ppiz
vðiÞ: ð1Þ

Andererseits kann G(z) in einer Taylor-Reihe entwickelt werden, wobei die
unbedingte Wahrscheinlichkeit, dass es n Verlusteinheiten im gesamten Port-
folio geben wird, dem Koeffizienten von zn in der Taylor-Reihe von G(z) ent-
spricht. Durch einen rekursiven Zusammenhang welcher im folgenden
Abschnitt beschrieben wird, werden die Koeffizienten von dieser Taylor-Reihe
aus (1) gewonnen10.

8.4.3 Iterativer Algorithmus zur Berechnung des Kreditrisikos
Der in der Dokumentation des CreditRisk+ Modells vorgeschlagene iterative
Algorithmus basiert auf der Panjer Rekursion, welche auf der Annahme beruht,

10 Im Detail wird diese Vorgehensweise von Gordy (1998) beschrieben
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dass der Logarithmus der erzeugenden Funktion als rationale Funktion der
Form A(z)/B(z) mit Polynomen A(z) und B(z) dargestellt werden kann. Dieser
Standard-Algorithmus weist fu‹r bestimmte Inputkonstellationen numerische
Instabilita‹ten auf, welche aufgrund einer Akkumulierung von Rundungsfehlern
betreffend der Aufsummierung von Zahlen mit a‹hnlicher absoluter Gro‹§e aber
unterschiedlichem Vorzeichen entsteht.

Im Rahmen des hier beschriebenen Projekts wird ein alternativer Algorith-
mus implementiert, welcher, wie in Haaf et al. (2003) analytisch bewiesen,
numerisch stabil ist11. Die numerische Stabilita‹t dieses iterativen Algorithmus
folgt aus der Tatsache, dass bei den Schlu‹sselberechnungen in der Iteration
nur nicht negative Zahlen addiert werden. Zusa‹tzlich wurde eine Verbesserung
des Algorithmus umgesetzt, welche die Stabilita‹t bei kleinen Varianzen gewa‹hr-
leistet.

8.5 Darstellung der Ergebnisse
Die gesamten Verlust- und Ha‹ufigkeitsverteilungen werden periodisch, auf
standardisierte Weise, fu‹r alle o‹sterreichischen Kreditinstitute berechnet. Das
bedeutet insbesondere die Mo‹glichkeit, den erwarteten Verlust (expected loss)
und den unerwarteten Verlust (unexpected loss) des Kredit-Portfolios auszu-
weisen, die Risikobeitra‹ge einzelner (grosser) Kredite zu quantifizieren und
Konzentrationsrisiken zu bestimmen.

Au§erdem ko‹nnen — mit dem Ziel weiterfu‹hrende Analysen durchzufu‹hren —
weitere Berechnungen fu‹r einzelne Banken, Bankgruppen, sowie Teilportfolien
oder Gruppen verbundener Kunden durchgefu‹hrt werden. Es ko‹nnen durch
eine A‹ nderung der Inputparameter Szenarioanalysen definiert werden, etwa
eine Konjunkturschwa‹che durch ein Erho‹hen der erwarteten Ausfallswahr-

11 Diese numerische Lo‹sung ist urspru‹nglich von Giese (2003) vorgeschlagen worden
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scheinlichkeiten oder ein Erho‹hen der Volatilita‹ten, und die Auswirkungen die-
ser A‹ nderungen auf den Kredit-VaR analysiert werden.

Abbildung 9 illustriert beispielsweise wie sich die gesamte Verlustverteilung
verschiebt, wenn sich die Ausfallswahrscheinlichkeit einer Branchengruppe, in
welcher das Kreditinstitut 50% des Exposures ha‹lt, um eine Standard Abwei-
chung erho‹hen wu‹rde.

Beim Vergleich der Ergebnisse von verschiedenen Kreditinstituten wird der
absolute VaR zum gesamten Kreditexposure, zur Bilanzsumme oder zur
Deckungsmasse in Beziehung gesetzt.

8.6 Weiterentwicklung des Modells
Die Komplexita‹t des Algorithmus, die sich verbessernde Datenlage und die sich
laufend erho‹henden Anforderungen an die Bankenaufsicht, begru‹nden eine
sta‹ndige Weiterentwicklung und Validierung des Kreditrisikomodells.

8.6.1 Daten- und Parameterscha‹ tzungsproblematik
GKE-Ratingdaten
Es wird prinzipiell angestrebt, die individuellen Ausfallswahrscheinlichkeiten in
Zukunft auf Basis der GKE-Ratinginformationen zu scha‹tzen. Die Ratingdaten
werden von den o‹sterreichischen Kreditinstituten seit Beginn von 2003
gemeldet. Einerseits muss die Melde- und Mappingqualita‹t gesichert werden,
andererseits ist diese Zeitreihe derzeit noch nicht ausreichend, um eine Volati-
lita‹t der Ausfallswahrscheinlichkeiten scha‹tzen zu ko‹nnen. Es wird bei verbes-
serter Datenlage angestebt, diese Informationen sta‹rker in die Modellierung
miteinzubeziehen.

GKE-Sicherheiten und -Einzelwertberichtigungen
Die o‹sterreichischen Finanzinstitute mu‹ssen seit Beginn 2003 zu jedem melde-
pflichtigen Kreditnehmer au§erdem den Wert der Sicherheiten und die Ho‹he
der Einzelwertberichtigung an die OeNB melden. Die Banken geben der OeNB
dabei zusa‹tzlich die internen Grundsa‹tze und Regelungen fu‹r die Bewertung der
Sicherheiten, fu‹r die Bestimmung der Einzelwertberichtigungen und fu‹r die
interne Bonita‹tsbeurteilung in Form einer Systemdokumentation bekannt.
Die Verwertung dieser Daten wird in Zukunft eine bessere Scha‹tzung des
LGD ermo‹glichen.

Scha‹tzung der Branchen- und
Kreditnehmerausfallswahrscheinlichkeiten
Die Approximation der erwarteten Ausfallswahrscheinlichkeit und der
Standardabweichung des einzelnen Kreditnehmers mit den entsprechenden
Branchenwerten bedingt eine ausgezeichnete Datenqualita‹t der Branchenaus-
fallsdaten und die korrekte Zuordnung nach Branchen. Die derzeitige Daten-
qualita‹t kann nur als ma‹§ig zufriedenstellend bezeichnet werden.

Alternative Methoden / Datenquellen zur Berechnung der Ausfallswahr-
scheinlichkeiten und Volatilita‹ten pro Branche und Kreditnehmer ko‹nnen in
Betracht gezogen werden, wobei vorrangiges Untersuchungsfeld, aus dem diese
alternativen Daten gewonnen werden ko‹nnten, der aufsichtliche Meldebestand
ist.
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Scha‹tzung der Volatilita‹t des Risikofaktors
Die Ergebnisse des Modells sind extrem sensitiv in Bezug auf die Varianz des
Risikofaktors. Eine gute Scha‹tzung dieser Varianz ist sehr wichtig und ein
wesentlicher Bestandteil der geplanten Weiterentwicklungen des Kredit-VaR-
Modells.

8.6.2 Mehrfaktormodel
Ein Mehr-Faktor Modell weist aus theoretischer Sicht den Vorteil auf, dass
Portfolioeffekte (Diversifikation bzw. Konzentrationen) besser beru‹cksichtigt
werden ko‹nnen. Das aktuelle Modell nimmt an, dass die stochastischen,
branchenspezifischen Ausfallswahrscheinlichkeiten von einer gemeinsamen �-
Verteilung bestimmt werden. Diese Betrachtungsweise la‹sst au§er Acht, dass
Branchen unterschiedlich auf o‹konomische Ereignisse reagieren ko‹nnen. In die-
sem Zusammenhang ist eine Modellimplementierung von mehreren stochasti-
schen Einflussfaktoren anzustreben.

8.6.3 Validierung
Die Validierung der Ergebnisse aus dem strukturellen Kreditrisikomodell berei-
tet aus mehreren Gru‹nden Schwierigkeiten. Einerseits gibt es keine geeigneten
Benchmarks, andererseits erlaubt das vorhandene Datenmaterial, wenn u‹ber-
haupt, nur eingeschra‹nktes Backtesting (die zentralen Probleme sind die
fehlende Zeitreiheninformation und die stochastische Abha‹ngigkeit von Kredit-
risiken im Querschnitt, siehe Bu‹hler et al. (2002)).

Die Validierung kann prinzipiell auf Basis von verschiedenen Methoden
erfolgen:
1. Analytisches Nachrechnen: Das Modell kann auf simulierte Portfolien

angewendet werden, fu‹r welche das Ergebnis analytisch berechnet werden
kann, oder das Nachrechnen bestimmter Ausfa‹lle mo‹glich ist.

2. Validierung der Scha‹tzung der einzelnen Inputparameter wie z.B. der Vola-
tilita‹t von Ausfallswahrscheinlichkeiten oder des LGD — Faktors.

3. U‹ berpru‹fung der Modellannahmen (Spezifikationstests) bzw. Untersuchung
der Sensitivita‹t der Ergebnisse in Abha‹ngigkeit einzelner Modellannahmen.

4. Anwendung von quantitativen Verfahren zur Beurteilung der Eigenschaften
der Prognosegu‹te, welche unabha‹ngig von Annahmen u‹ber die Korrektheit
der zugrunde liegenden Modellspezifikation sind (Korrektheit der Kalibrie-
rung), siehe Bu‹hler et al. (2002).

5. Analyse der Ergebnisse im Vergleich zu den Ergebnissen aus den anderen
Analysetools.

6. U‹ berpru‹fung der Plausibilita‹t der Ergebnisse in Gespra‹chen mit Bank-
analysten.
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9 Marktrisiko
Bei der Messung des Marktrisikos hat sich schon wesentlich fru‹her als im
Bereich des Kreditrisikos die Etablierung ga‹ngiger Industriestandards durch-
gesetzt. Dies ist nicht zuletzt auf die Initiativen von Unternehmen wie
J. P. Morgan (RiskMetrics) und auf aufsichtliche Bemu‹hungen wie das Baseler
Marktrisikopapier 1996 und die Kapitalada‹quanzrichtlinie zuru‹ckzufu‹hren. Im
Handelsbuchbereich existieren daher schon seit Jahren einschla‹gige Vorschrif-
ten, die die Messung und Eigenmittelunterlegung des Marktrisikos verlangen.
Im Zuge des Basel II-Prozesses sind aber auch im Bereich des Bankbuches
entsprechende Vorgaben zu erwarten, da insbesondere das Zinsgescha‹ft des
Bankbuchs eine nicht zu vernachla‹ssigende Risikoquelle darstellt.

Das Marktrisiko hatte bisher zweifellos einen geringeren (wenn auch ange-
sichts immer volatiler werdender Ma‹rkte sta‹ndig steigenden) Stellenwert als das
Kreditrisiko. Bis vor einigen Jahren war das Eigenkapital mancher Banken in
erster Linie durch die schlechte Qualita‹t des Kreditportfolios bedroht. In
zunehmendem Ma§e ist aber das Bankkapital nicht nur dem Kreditrisiko, son-
dern auch den Zins- und Kursrisiken ausgesetzt. Dabei kann das Marktrisiko —
im Gegensatz zum Kreditrisiko, das sich meistens u‹ber la‹ngere Zeitra‹ume auf-
baut — in ku‹rzester Zeit schlagend werden und Eigenkapital vernichten, wenn
nicht sofort und unmittelbar geeignete Gegenma§nahmen ergriffen werden.

9.1 Beschreibung der Methoden zur Erfassung
des Marktrisikos

Im Rahmen einer strukturierten Erfassung des Gesamtrisikos sa‹mtlicher o‹ster-
reichischer Kreditinstitute ist daher auch das Marktrisiko in ada‹quater Weise zu
bewerten. Zu diesem Zweck wird der Value at Risk fu‹r die folgenden Risiko-
kategorien berechnet:
� Zinsen
� Aktien
� Wa‹hrungen (ohne Gold)

Sonstige Marktrisiken, wie z.B. Rohstoffpreisrisiken werden nicht vom
Modell erfasst.

Methodisch wird der Varianz/Kovarianz-Ansatz fu‹r die Berechnungen
herangezogen, ein parametrisiertes Verfahren, bei dem mit den historischen
Volatilita‹ten und Korrelationen das Auslangen gefunden wird. Im Vergleich
zu anderen Methoden (Simulationsverfahren) besteht der Vorteil dieser Vor-
gangsweise vor allem in der geringeren Rechenintensita‹t und daher rascheren
Verfu‹gbarkeit der Ergebnisse. Volatilita‹ten und Korrelationen werden u‹ber
das Datenservice RiskMetrics von J.P.Morgan bezogen, wobei die Zeitreihen
in ihrer exponentiell gewichteten Form (EWMA = exponentially weighted
moving average) mit dem Decay-Faktor 0,94 zur Anwendung kommen.

Im Zuge der Berechnungen ko‹nnen folgende Ergebnisse dargestellt werden:

Absoluter VaR (diversifiziert und undiversifiziert):
Der VaR wird dabei standardma‹§ig fu‹r ein Konfidenzniveau von 95% und eine
Haltedauer von einem Jahr (= 250 Tage) berechnet. Die Gegenu‹berstellung
von diversifiziertem und undiversifiziertem VaR soll Aufschluss u‹ber den Diver-
sifikationsgrad des jeweiligen Portefeuilles geben. Der undiversifizierte VaR
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wird mithilfe einer Korrelationsmatrix berechnet, in der die Korrelationen
zwischen den Marktrisikofaktoren als perfekt positiv angenommen werden
(sa‹mtliche Korrelationskoeffizienten = +1).

VaR-Verteilung:
U‹ ber die standardma‹§ige Berechnung fu‹r das 95%-ige Konfidenzniveau hinaus-
gehend, wird auch die gesamte VaR-Verteilung fu‹r Konfidenzniveaus zwischen
> 50% und < 100% dargestellt, wobei dafu‹r die der Normalverteilung entspre-
chenden Skalierungsfaktoren herangezogen werden:

Relativer VaR:
Um eine Vergleichbarkeit zwischen den Kreditinstituten herstellen zu ko‹nnen,
wird der absolute VaR zum Marktwert der Portefeuilles und zur Bilanzsumme
in Beziehung gesetzt:
� Relativer VaR1 = Absoluter VaR/Marktwert des Portefeuilles
� Relativer VaR2 = Absoluter VaR/Bilanzsumme
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Inkrementeller VaR:
Schlie§lich wird anhand des inkrementellen VaRs der Beitrag der einzelnen
Risikopositionen zum Gesamt-VaR transparent gemacht. Die Summe aller
inkrementellen VaRs ergibt den Gesamt-VaR. Dieses Instrument erleichtert
insbesondere die Identifikation jener Risikopositionen, deren Abbau den
Gesamt-VaR am sta‹rksten reduzieren kann.

Die Schwa‹chen des parametrischen Verfahrens, das auf der Normalvertei-
lungsannahme beruht, liegen vor allem in der Vernachla‹ssigung der Existenz
sogenannter ªfat tails� in der tatsa‹chlichen Verteilung von Preisa‹nderungen
sowie in einer Ungenauigkeit bei nicht-linearen Portfolios. Es ist daher darauf
hinzuweisen, dass im Rahmen der im strukturellen Modell vorgenommenen
VaR-Berechnung lediglich das lineare Risiko ermittelt wird, nicht hingegen
das Risiko nicht-linearer Positionen, das insbesondere bei Optionspositionen
eine wesentliche Rolle spielt und u‹blicherweise mittels analytischer Appoxima-
tion (Taylor Reihen Expansion) oder strukturierter Monte Carlo Simulation zu
erfassen versucht wird. Der Grund fu‹r diese Vereinfachung liegt in dem
Umstand, dass die Datenlage eine andere Vorgangsweise derzeit nicht erlaubt.
Es muss daher in Kauf genommen werden, dass die hier dargestellte VaR-
Berechnung das Risiko von Instituten mit sehr gro§en Optionspositionen ten-
denziell unterscha‹tzt, da ausschlie§lich das Delta-Risiko dabei einflie§t, die
Gamma- und Vegarisiken aber au§er Betracht bleiben.

Weiters ist zu beachten, dass die Haltedauerannahme von einem Jahr keines-
wegs unproblematisch ist. Die Zeitskalierung des Ein-Tages-VaR mit der Wur-
zelregel (Multiplikation mit der Quadratwurzel von 250) fu‹hrt bei einem so lan-
gen Zeitraum aus verschiedenen Gru‹nden (Mean Reversion, Autokorrelationen
etc.) tendenziell zu einer U‹ berscha‹tzung des Risikos. Da aber im Rahmen des
strukturellen Gesamtmodells mit einer einheitlichen Haltedauerannahme gear-
beitet werden muss und diese Annahme insbesondere mit dem Kreditmodell
abgestimmt sein muss, wurde auch diese Vereinfachung bewu§t in Kauf genom-
men.

9.2 Datenmodell
Die Berechnungen erfolgen ausschlie§lich auf Basis der im Rahmen des Monats-
ausweises (MAUS) gemeldeten Daten und der von J.P.Morgan zur Verfu‹gung
gestellten Marktdaten (Zinssa‹tze, Kurse, Volatilita‹ten, Korrelationen). Die
Monatsausweisdaten werden nach entsprechender Aufbereitung in Positionsda-
ten (Risikoladungen) transformiert.
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9.2.1 Beschreibung der Meldedaten

Zinspositionen:
Im Bereich des Bankbuchs (bzw. auch des Handelsbuchs, sofern es die Grenzen
des ⁄ 22b Abs. 2 BWG nicht u‹bersteigt: das sogenannte ªkleine Handelsbuch�)
stehen fu‹r die Berechnungen grundsa‹tzlich geeignete Daten im Rahmen der
Zinsrisikostatistik (MAUS Teil B2) zur Verfu‹gung. Bei dieser Meldung handelt
es sich um eine vereinfachte Zinsbindungsbilanz. Sa‹mtliche zinssensitiven und
zinsbindungsgesteuerten Positionen werden nach Ma§gabe ihrer Zinsbindungs-
frist in die entsprechenden Laufzeitenba‹nder eingeordnet. Produkte mit unbe-
stimmter Zinsbindung werden von den Kreditinstituten hinsichtlich ihrer Zins-
bindung gescha‹tzt und als Fixzinsposition (bzw. als eine Reihe von mehreren
Fixzinspositionen im Falle der Abbildung solcher Produkte als Replikationspor-
tefeuilles) dargestellt und entsprechend eingeordnet. Sa‹mtliche zinssensitiven
Derivate werden anhand ihres Deltaa‹quivalents als synthetische Bilanzpositio-
nen dargestellt. Werden auch nicht-zinssensitive Positionen (sonstige Aktiva
und Passiva) in der Gesamtbanksteuerung mitberu‹cksichtigt (etwa im Rahmen
der Marktzinsmethode), dann spricht man von zinsbindungsgesteuerten Positio-
nen. Diese werden dann mit jenen Laufzeiten in die Laufzeitba‹nder eingeord-
net, die ihren Referenzzinssa‹tzen im Marktzinsgeba‹ude entsprechen. Insgesamt
bestehen dreizehn Laufzeitba‹nder. Die Zinsbindungsbilanz muss getrennt nach
Wa‹hrungen vorgenommen werden, wobei die Wa‹hrungen EUR, USD, CHF,
GBP, JPY und CAD darzustellen sind. Alle anderen Wa‹hrungen sind zu aggre-
gieren und in einer Restbilanz zusammenzufassen. Diese u‹brigen Wa‹hrungen
ko‹nnen naturgema‹§ nicht in die Value at Risk-Berechnung Eingang finden, da
eine Zuordnung zu entsprechenden Marktrisikofaktoren nicht mo‹glich ist.
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Damit ist (mit Ausnahme der sonstigen Wa‹hrungen) eine gesamtheitliche und
konsistente Darstellung des gesamten Zinsgescha‹fts im Bankbuch und des ªklei-
nen Handelsbuchs� gewa‹hrleistet:

Anders ist die Situation allerdings beim ªgro§en Wertpapierhandelsbuch�:
Kreditinstitute, die ein Handelsbuch fu‹hren, das die Grenzen des ⁄ 22b Abs.
2 BWG u‹bersteigt, haben diese Positionen einem eigenen Verfahren zur Eigen-
mittelunterlegung zu unterwerfen und ordnen die Zinsexposures des Handels-
buchs nicht der Zinsrisikostatistik zu. Bei Instituten ohne Handelsbuch bzw. mit
einem Handelsbuch, das unterhalb der Grenzen des ⁄ 22b Abs. 2 BWG liegt,
deckt die Zinsrisikostatistik daher sa‹mtliche Zinspositionen der Bank ab, bei
den restlichen Instituten werden hingegen nur die Zinspositionen des Bank-
buchs abgebildet.

FX-Positionen
Die Kreditinstitute melden die offenen Devisenpositionen im Rahmen des
Monatsausweises Teil C. Die Meldung entha‹lt den Ho‹chststand der offenen
Devisenpositionen pro Wa‹hrung und pro Monat. Da fu‹r diese Meldung die
Gesamtrisikoposition zu melden ist, flie§en auch derivative Finanzinstrumente
in die Ho‹chststandsberechnungen mit ein.

Aktienpositionen
Aktienbezogene Informationen befinden sich derzeit im Teil A des Monatsaus-
weises. Diese Daten sind allerdings nicht nach Ma‹rkten gegliedert und lassen
daher eine Zuordnung zu Marktrisikofaktoren nicht zu. Da daru‹ber hinaus auch
die au§erbilanziellen Positionen (z.B. Aktienoptionen) keine Beru‹cksichtigung
in der Meldung finden, ist diese daher in der gegenwa‹rtigen Form fu‹r eine
VaR-Berechnung nicht geeignet.

9.3 Transformation der Meldedaten in Risikoladungen
Die im Rahmen der Zinsrisikostatistik gemeldeten Daten weisen eine Reihe von
Eigenschaften auf, die sie fu‹r eine unmittelbare Erfassung im VaR-Modell unge-
eignet machen. Es ist daher notwendig, einige vereinfachende Annahmen zu
treffen, mit deren Hilfe die Daten in Risikoladungen transformiert werden ko‹n-
nen.

Laufzeiten
Da die Zinspositionen in Laufzeitenba‹ndern gemeldet werden, ist die genaue
Laufzeit pro Position nicht bekannt. Es wird daher im strukturellen Marktrisi-
komodell angenommen, dass die Laufzeiten der jeweiligen Laufzeitbandmitte
entsprechen:
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Kuponzahlungen
In der Zinsrisikostatistik werden keine Zinszahlungen, sondern nur die Kapital-
betra‹ge ausgewiesen. Das bedeutet, dass der gemeldete Cash Flow unvollsta‹n-
dig ist und durch zusa‹tzliche Annahmen u‹ber die Ho‹he der Zinsen vervollsta‹n-
digt werden muss. Es wird daher fu‹r die Produktkategorien
� zinsfixe Forderungen und Verbindlichkeiten
� zinsvariable Forderungen und Verbindlichkeiten
� Forderungen und Verbindlichkeiten mit unbestimmter Zinsbindung und
� Swaps

unterstellt, dass es zur regelma‹§igen Zahlung von Zinsen kommt. Fu‹r die
Annahme u‹ber die Ho‹he der Zinsen werden laufzeitbezogene aktuelle Marktda-
ten herangezogen.

Cash Flow Mapping
Da die vom Datenprovider gelieferten Marktdaten nur fu‹r vordefinierte Stan-
dardlaufzeiten (die sogenannten Gitterpunkte) zur Verfu‹gung stehen, die fikti-
ven Laufzeiten der Positionen diesen Gitterpunkten aber nicht entsprechen,
erfolgt ein Mapping der Positionen auf die jeweils benachbarten Standardlauf-
zeiten. Es werden dabei die Grundsa‹tze eines risikoneutralen Mappings ver-
folgt, wie sie im technischen Dokument von RiskMetrics ausfu‹hrlich beschrie-
ben sind.

9.4 Detaillierte Beschreibung des Modells
Da alle nicht-linearen Instrumente bereits von den Banken selbst beru‹cksichtigt
worden sind, gestaltet sich die Berechnung des VaR relativ einfach:
� Zinspositionen werden auf fiktive Anleihen und Zerobonds gemappt
� Aktienpositionen werden auf die jeweiligen Indices gemappt
� Fremdwa‹hrungspositionen flie§en als Kassabesta‹nde in die Berechnung ein.

Die Risikoladungen pro Risikofaktor berechnen sich aus einer vorzeichenab-
ha‹ngigen Summierung der einzelnen gemappten Cash Flows. Im Falle der
umgesetzten Delta-Normal Methode wird der VaR nach nach folgender Formel
berechnet:

V aR ¼
ffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffiffi
V T 	K 	 V
p

	
ffiffi
t
p
	 F

dabei ist: V = Vektor der Risikoladungen
K = Kovarianzmatrix
VT = transponierter Vektor der Risikoladungen
t = Zeit (in Tagen)
F = Korrekturfaktor fu‹r das gewu‹nschte Konfidenzniveau
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Fu‹r die Details zu den Berechnungen siehe RiskMetrics Technical Document.

9.4.1 Berechnung des inkrementellen VaRs
Die Vorgehensweise bei der VaR-Berechnung macht deutlich, da§ der Value at
Risk weder bezu‹glich der Risikofaktoren noch bezu‹glich der Assets additiv ist.
Die Additivita‹t wa‹re nur bei einer perfekten positiven Korrelation (alle Korre-
lationskoeffizienten gleich eins) gegeben. In jedem anderen Fall ist der VaR
eines Portefeuilles kleiner als die Summe der VaR-Werte der einzelnen Assets
im Portefeuille.

Die fehlende Additivita‹t der VaR-Kennzahl hat zur Definition des inkremen-
tellen Value at Risk gefu‹hrt. Der inkrementelle VaR einer Wertpapierposition
ist der Beitrag zum VaR, den diese Position im Portefeuillekontext leistet.
Formal wird dies durch die Ableitung des VaR nach dem Risikogewicht fi (in-
krementeller VaR eines Risikofaktors) bzw. nach dem Assetgewicht wk (inkre-
menteller VaR eines Assets) multipliziert mit der jeweiligen Gewichtsauspra‹-
gung ausgedru‹ckt:
� inkrementeller VaR des Risikofaktors RI

incV aRRi
¼ �V aRp

�fi
fi ¼ V aRp

�ðRi; PRÞ
�2ðPRÞ

fi

� inkrementeller VaR des Assets Ak

incV aRAk
¼ �V aRp

�wk
wk

10 Operationales Risiko
Im folgenden Abschnitt werden die Berechnungsmethoden fu‹r das operationale
Risiko nach Basel II, die Berechnung im strukturellen Modell sowie die
Schwachstellen des gewa‹hlten Ansatzes dargestellt.
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10.1 Die Bedeutung des operationalen Risikos
Das operationale Risiko ist nach Basel II definiert als ªdie Gefahr von Verlusten,
die in Folge der Unangemessenheit oder des Versagens von internen Verfahren,
Menschen und Systemen oder in Folge externer Ereignisse eintreten. Diese
Definition schlie§t Rechtsrisiken ein, beinhaltet aber nicht strategische Risken
oder Reputationsrisken�.

Diese Risikoart stellt fu‹r Universalbanken eine erhebliche Risikoquelle dar,
wie internationale Studien zeigen, die die Ergebnisse von o‹konomischen
Kapitalmodellen verschiedener Banken auf die unterschiedlichen Risikokompo-
nenten herunter brechen. So wird ein signifikanter Anteil des o‹konomischen
Kapitals durch das operationale Risiko bestimmt. Dieses Ergebnis du‹rfte auch
fu‹r O‹ sterreich in der Gro‹§enordnung stimmen. Die wenigen Banken, die
o‹konomische Kapitalmodelle zum Einsatz bringen, zeigen a‹hnliche Ergebnisse.
Weiters la‹sst sich festhalten, dass Verluste aus operationalen Risikoereignissen in
vielen Fa‹llen fu‹r den Ausfall von Banken verantwortlich waren, sowohl im inter-
nationalen12 als auch im nationalen Kontext.

Das operationale Risiko stellt also fu‹r die Bankenaufsicht im allgemeinen
und fu‹r die Off-Site Analyse im speziellen einen nicht zu vernachla‹ssigenden
Faktor dar, der in Zukunft fu‹r alle Banken erhoben und bewertet werden sollte.

10.2 Basel II und die Erfassung des operationalen Risikos
Auch das Regelwerk nach Basel II hat die Bedeutung des operationalen Risikos
erkannt und es daher in die Betrachtung miteinbezogen. Zum einen wird es ein
regulatorisches Kapitalerfordernis fu‹r das operationale Risiko geben, fu‹r dessen
Berechnung ein Spektrum von zumindest drei verschiedenen Ansa‹tzen zur Ver-
fu‹gung steht. Zum anderen werden Banken in der Sa‹ule 2 explizit aufgefordert,
ein entsprechendes Risikomanagement fu‹r operationale Risken aufzubauen, mit
dessen Prozessen materielles operationales Risikoexposure gemessen und
gemindert werden kann und Vorsorge getroffen wird, um im Falle von opera-
tionalen Verlustereignissen das Weiterbestehen des Betriebes zu sichern.

Das derzeit geplante Basel II Regelwerk stellt jedoch in den einfacheren
Ansa‹tzen — die aller Voraussicht nach von den meisten Banken angewendet wer-
den — keine ada‹quate Messung des tatsa‹chlichen operationalen Risikos dar, wie
in der Folge kurz ausgefu‹hrt werden soll.

10.2.1 Basisindikatoransatz
Im einfachsten der Ansa‹tze errechnet sich das Kapitalerfordernis als fixer
Prozentsatz (15%) der Betriebsertra‹ge der Bank. Die Grundidee dieses Ansat-
zes ist, dass ho‹here Ertra‹ge in der Regel mit ho‹heren operationalen Risiken
einhergehen und somit die Betriebsertra‹ge als sehr grobe Approximation fu‹r
das operationale Risiko dienen ko‹nnen. Die Risikosensitivita‹t dieses Ansatzes
darf aber durchaus bezweifelt werden, weshalb er auf la‹ngere Sicht auch fu‹r
die Off-Site Analyse als wenig geeignet zu qualifizieren ist.

12 z.B. Deutsche Morgan Grenfell (1996); BankersTrust (1994-1998); Barings Bank (1995).
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10.2.2 Standardansatz
Im Standardansatz wird das Gescha‹ft der Bank in acht Standardgescha‹ftsfelder
aufgeteilt und fu‹r jedes dieser Gescha‹ftsfelder der durchschnittliche Bruttoer-
trag/Betriebsertrag der letzten drei Jahre bestimmt. Jeder dieser Betra‹ge wird
mit einem unterschiedlichen Faktor multipliziert (12—18%), das Kapitalerfor-
dernis ergibt sich als Summe dieser Prozentsa‹tze. Die Annahme des Standard-
ansatzes ist eine unterschiedliche Risikosituation in verschiedenen Gescha‹fts-
bereichen einer Bank. So nimmt man an, dass etwa das Privatkundengescha‹ft
mit einem geringeren operationalen Risiko behaftet ist als der Corporate
Finance Bereich, was sich in unterschiedlichen Beta-Faktoren niederschla‹gt.
Der Standardansatz reflektiert das operationale Risiko einer Bank sicherlich
besser als der Basisindikatoransatz, die Grundannahme, das operationale Risiko
u‹ber die Betriebs-Ertra‹ge einfangen zu ko‹nnen, bleibt allerdings problematisch.

Damit ein Standardansatz fu‹r eine Bank genehmigt werden kann, ist eine
Reihe von qualitativen Kriterien zu erfu‹llen. So wird von den Banken unter
anderem der Aufbau einer Verlust-Datenbank, ein funktionierendes und in
den Gescha‹ftsbetrieb eingebettetes operationales Risikomanagement, ein ent-
sprechendes Berichtswesen, Dokumentation und interne und externe Validie-
rung der Systeme verlangt.

10.2.3 Fortgeschrittene Bemessungsansa‹ tze
Bei den fortgeschrittenen Bemessungsansa‹tzen sind die Banken sehr frei in der
Gestaltung. Ziel ist es, beispielsweise, aufgrund historischer Erfahrung das tat-
sa‹chliche operationale Risiko einer Bank einzufangen. Aufgrund der Berechnun-
gen unter Einbeziehung von Verlustdatenbanken sollen diejenigen Verluste, die
innerhalb eines Jahres mit einer Wahrscheinlichkeit von 99,9% nicht u‹ber-
schritten werden, mit Eigenkapital unterlegt werden. Zusa‹tzlich zu dieser
hohen quantitativen Schwelle, die nur einmal in 1000 Jahren (oder bei einer
von 1000 Banken) ho‹here Verluste aus operationalen Risikoereignissen erwar-
ten la‹sst, wird von den Banken die Einhaltung umfassender qualitativer Krite-
rien gefordert. Unter anderem ist ein unabha‹ngiges, konzeptionell solides
und ausfu‹hrlich dokumentiertes Risikomanagementsystem aufzubauen, dessen
regelma‹§ige Berichte an Gescha‹ftsfeldverantwortliche, Aufsichtsrat und Vor-
stand Auswirkungen auf die Risikosteuerung und -verminderung haben.

Die fortgeschrittenen Bemessungsansa‹tze stellen sicherlich jene Ansa‹tze dar,
denen es am besten gelingt, die tatsa‹chlichen operationalen Risken einzufangen.
Die hohen quantitativen und qualitativen Anforderungen lassen es aus heutiger
Sicht aber fraglich erscheinen, ob sich fu‹r die Banken die Investition in die Ent-
wicklung eines fortgeschrittenen Ansatzes aus Eigenmittelsichtweise rechnen
wird.

Weder das Basler noch das Bru‹ssler Konsultationspapier geben konkrete
Anforderungen vor, wie derartige Bemessungsansa‹tze zu konstruieren sind.
Im ªWorking Paper on the Regulatory Treatment of Operational Risk� des Bas-
ler Ausschusses werden allerdings drei Methoden skizziert, die auch in der Pra-
xis immer sta‹rker Anwendung finden:
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Interne Bemessungsansa‹tze
Bei diesen Ansa‹tzen wird eine fixe Beziehung zwischen erwartetem Verlust (als
dem Erwartungswert der Verlustverteilung) und dem Wert beim entsprechen-
den Konfidenzniveau angenommen. Dadurch kann das Kapitalerfordernis fu‹r
jede Kombination aus Risikoart und Gescha‹ftsfeld relativ einfach ermittelt wer-
den, da der Zusammenhang zwischen Erwartungswert und extremen Ereignis-
sen nur einmal zu ermitteln ist und dann als konstant angenommen werden
kann.

Verlustverteilungsansa‹tze
Bei Verlustverteilungsansa‹tzen wird fu‹r jede Kombination aus Risikoart und
Gescha‹ftsfeld eine Verteilung der operationalen Verluste gescha‹tzt und dann
wird fu‹r jede dieser Verteilung das entsprechende Konfidenzniveau zur Bestim-
mung des Kapitalerfordernisses angenommen. In der Regel werden in jeder
Risikoereignis-/Gescha‹ftsfeldkombination zwei getrennte Verteilungen ange-
nommen, zum Beispiel eine Poisson-Verteilung oder eine geometrische Vertei-
lung fu‹r die Anzahl der Verluste und eine Lognormalverteilung oder eine Expo-
nentialverteilung fu‹r die Verlustho‹he. Die sich daraus ergebenden einzelnen
VaRs dieser Kombinationen ko‹nnen dann einfach aufsummiert oder mittels
einer unterstellten Korrelationsmatrix aggregiert werden.

Scorecard Ansa‹tze
Bei Scorecard Ansa‹tzen wird eine anfa‹nglich ermittelte Kapitalanforderung fu‹r
das operationale Risiko durch eine vorausschauende qualitative Einscha‹tzung
des operationalen Risikos in den einzelnen Gescha‹ftsfeldern modifiziert. Der-
artige Scorecard Ansa‹tze mu‹ssen allerdings hinreichend durch eine quantitative
Basis untermauert sein und durch historische Daten validiert werden ko‹nnen.
Generell ko‹nnen operationale Risken durch Scorecards relativ detailliert und
mit einer vorausschauenden Betrachtungsweise erfasst werden, schwieriger hin-
gegen ist die Quantifizierung mittels einer potentiellen Verlustho‹he auf einem
gegebenen Konfidenzniveau.

Ein Industriestandard hat sich in diesem Bereich noch nicht herausgebildet,
generell werden allerdings in mittleren und gro§en Banken einerseits Schadens-
fallsdatenbanken aufgebaut, um eine Quantifizierung des operationalen Risikos
zu ermo‹glichen, andererseits werden Scorecards entwickelt, um das operatio-
nale Risiko effektiver erfassen, steuern und begrenzen zu ko‹nnen. Allen Ansa‹t-
zen ist dabei gemein, dass sowohl die Beschaffung der notwendigen Daten als
auch ihr methodisch korrekter Einsatz in der Praxis oft Probleme bereiten.

Prinzipiell aber reflektieren fortgeschrittene Bemessungsansa‹tze das opera-
tionale Risiko in einer ada‹quaten Weise, weshalb ihre Ergebnisse durchaus in die
Off-Site Analyse einflie§en ko‹nnten. Aufgrund der relativ hohen Anforderun-
gen an Systeme und Risikomanagement ist allerdings nicht damit zu rechnen,
dass eine gro§e Zahl o‹sterreichischer Banken in einem ersten Schritt eine Ent-
wicklung von fortgeschrittenen Ansa‹tzen ins Auge fassen wird.

10.3 Gewa‹ hlte Vorgehensweise
Im Moment ist aufgrund der nicht vorhandenen Datenbasis seitens der Auf-
sichtsbeho‹rden eine fla‹chendeckende Erfassung und insbesondere eine Quanti-
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fizierung des operationalen Risikos mittels Off-Site Analyse nur begrenzt
mo‹glich.

Bis zur theoretisch sauberen Erhebung des operationalen Risikos mittels
qualitativer Erfassung und Quantifizierung mittels Verlustdatenbank erfolgt
die Ermittlung der Verlustverteilung fu‹r das operationale Risiko folgender-
ma§en:
1. Eine Kenngro‹§e fu‹r das operationale Risiko KBasel II wird mittels des Basis-

indikator-Ansatzes nach Basel II erhoben.
2. Wir unterstellen fu‹r die tatsa‹chliche Verteilung der Anzahl der Verluste n

eine geometrische Verteilung mit dem Parameter p:

fðnÞ ¼ pð1� pÞn�1 EðNÞ ¼ p; StdðNÞ ¼ 1� p
p2

3. Wir nehmen fu‹r die Verlustho‹he je Ereignis eine Exponentialverteilung mit
Parameter � an:

gðxÞ ¼ ���x EðXÞ ¼ StdðXÞ ¼ �

4. Damit ergibt sich fu‹r die Verlustverteilung Sn ¼
Pn

i¼1 Xi

P ðS 
 sÞ ¼
X1
n¼1

P ðSn 
 s j nÞfðnÞ

5. Da aber die Summe von identischen unabha‹ngig verteilten Zufallsvariablen
einer Gammaverteilung folgt, ergibt sich fu‹r die Verteilungsfunktion weiter

P ðSn 
 s j nÞ ¼
Z s

0

1

ðn� 1Þ!�
nun�1e��udu

6. Oder nach Auflo‹sung

P ðS 
 sÞ ¼ 1� e��ps

7. Damit folgen allerdings die Verluste aus dem operationalen Risiko wieder
einer Exponentialverteilung mit nur einem Parameter � ¼ ��p

hðsÞ ¼ ð�pÞe�ð�pÞs

8. Damit ist aber auch der VaR fu‹r das operationale Risiko mit Konfidenzni-
veau c eindeutig bestimmt mit:

EðSÞ � s� ¼ 1

�

� �
½lnð1� cÞ þ 1�

9. Interpretieren wir also die unter Punkt 1 gefundene Kennzahl KBasel II als
VaR auf einem bestimmten Konfidenzniveau, ko‹nnen wir den fehlenden
Parameter � und damit die gesamte Verlustverteilung fu‹r das operationale
Risiko scha‹tzen. Dadurch wird es uns ermo‹glicht, den VaR auch zu anderen
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Konfidenzniveaus zu berechnen und eine Aggregation mit den anderen
Risikoarten vorzunehmen.
Die Ansa‹tze unter Basel II errechnen das Kapitalerfordernis bei fortgeschrit-

tenen Ansa‹tzen als das 99,9% Konfidenzniveau fu‹r erwartete und unerwartete
Verluste. Unterstellt man, dass auch fu‹r die einfacheren Ansa‹tze eine Kalibrie-
rung auf diese Werte angenommen wurde, ko‹nnten diese fu‹r die Approxima-
tion und Scha‹tzung des Parameters � herangezogen werden:

KBasel II ¼
1

�

� �
½lnð1� 0; 999Þ þ 1�

Von Banken wurde allerdings signalisiert, dass die Ergebnisse fu‹r das Eigenmit-
telerfordernis gema‹§ AMA und gema‹§ den einfacheren Ansa‹tzen deutlich
unterschiedliche Ergebnisse erzeugen, da das Kapitalerfordernis bei der
Anwendung fortgeschrittener Ansa‹tze zum Teil deutlich u‹ber jenen aus
einfacheren Ansa‹tzen liegt. Es besteht daher auch die Mo‹glichkeit, das in den
einfachen Ansa‹tzen implizierte Konfidenzniveau aus den entsprechenden
Berechnungen der Banken zuru‹ckzurechnen, die bereits jetzt in der Lage sind,
sowohl einfache Ansa‹tze als auch fortgeschrittene Berechnungsmethoden fu‹r
das operationale Risiko zu verwenden.

Um allerdings methodische Konsistenz mit den aufsichtsrechtlichen Rege-
lungen aus Basel II sicherzustellen, wird dennoch das dort angewendete
Konfidenzniveaus herangezogen, auch wenn dies unter Umsta‹nden zu einer
Unterscha‹tzung des tatsa‹chlichen operationalen Risikos fu‹hren ko‹nnte. Die
Umsetzung in der Modellrechnung erlaubt allerdings eine flexible Anpassung
dieser Annahme.

Als Datenbasis fu‹r die oben beschriebene Vorgehensweise dienen die
Betriebsertra‹ge gema‹§ der vorgegebenen Definition. Diese Daten sind im
o‹sterreichischen Meldewesen bereits abgedeckt, wodurch der entsprechende
Wert als Durchschnitt der letzten drei Jahre berechnet werden kann.

In weiterer Folge konnte der Indikator nach der Basler Methode berechnet
werden, wobei einerseits die gepru‹ften Abschnitte als auch andererseits die rol-
lierenden Werte als Basis herangezogen wurden. Da die Unterschiede im ver-
nachla‹ssigbaren Bereich gelegen sind, wurde in weiterer Folge der rollierende
Durchschnitt als Basis herangezogen, da dies als die zeitna‹here Methode bevor-
zugt wird.

Gema‹§ der oben beschriebenen Vorgangsweise konnte der Faktor der
Exponentialverteilung ermittelt werden (Berechnung: —(LN(1-Konfidenz-
niveau)+1)/Kapitalerfordernis). Durch diesen Faktor ist die angenommene
Verlustverteilung fu‹r das operationale Risiko bereits vollsta‹ndig bestimmt.

Berechnung des VaR fu‹ r das operationale Risiko
In weiterer Folge ist die Ermittlung des V aROp

� leicht durchzufu‹hren, indem die
entsprechenden Konfidenzniveaus der Exponentialverteilung ausgegeben
werden, wodurch die Aggregierbarkeit mit den anderen Risken gewa‹hrleistet
ist.
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11 Deckungspotentiale
Die Risikotragfa‹higkeit als Rahmen fu‹r die Risikosteuerung bildet eine wichtige
Grundlage fu‹r die betriebswirtschaftliche Bankensteuerung. Danach ist grund-
sa‹tzlich zu pru‹fen, in wieweit sich eine Bank die U‹ bernahme von Risiken u‹ber-
haupt leisten kann.

Prinzipiell dient das Eigenkapital zur Abdeckung potentieller Risken, wobei
man je nach Betrachtungsweise vom Buchwert oder dem Substanzwert des
Eigenkapitals ausgehen kann, oder aber man zieht die regulatorische Eigenkapi-
taldefinition als Haftungskapital heran. In letzterer Definition werden allerdings
stille Reserven nur bedingt anerkannt, obwohl sie in einer internen Rechnung
durchaus als Deckungspotential herangezogen werden ko‹nnten. Da au§er dem
Eigenkapital aber noch andere Werte als Deckungsmassen zur Verfu‹gung ste-
hen, bietet sich eine stufenweise Abgrenzung der Risikodeckungsmassen an.

Fu‹r die Analyse durch die Aufsicht stellen sich in Bezug auf die Risikotrag-
fa‹higkeit somit folgende Fragen:
1. Wie sehen die Deckungspotentiale fu‹r die erwarteten Verluste, bzw. die

Entwicklung und der Stand der Wertberichtigungen und die Profitabilita‹t
aus?

2. Wie sieht die Risikodeckung aus regulatorischer Sicht bzw. die Solvabilita‹t
aus?

3. Wie sieht die Deckung erwarteter und unerwarteter Verluste aus o‹kono-
mischer Sicht aus?
Im folgenden Abschnitt wird dargestellt in welcher Form und in welchem

Ausma§ Deckungspotentiale fu‹r die Abdeckung der eingegangenen Risiken
im strukturellen Modell definiert wurden.

11.1 Abstufung der Risikodeckungsmassen
Mithilfe einer Abstufung der Deckungspotentiale13 kann dem Umstand
Rechnung getragen werden, dass sich einerseits Risken mit unterschiedlicher
Wahrscheinlichkeit realisieren und andererseits die Verfu‹gbarkeit der finan-
ziellen Mittel auch sehr stark variiert.

Prima‹res Risikodeckungspotential:
Deckung durch bankinterne Vorsorgen
Ob die Abdeckung erwarteter Verluste im Rahmen einer Risikotragfa‹higkeits-
rechnung erfolgen kann, ist strittig, da diese ja eigentlich einen als Standard-
risikokosten einzukalkulierenden Kostenfaktor darstellen. Sie sind damit kein
eigentliches Risiko, das man in der Regel als potentielle negative Abweichung
vom erwarteten Ergebnis versteht. Der Vollsta‹ndigkeit halber sind sie hier den-
noch aufgefu‹hrt.

Sollten sich Verluste im Rahmen des Erwarteten realisieren, werden zuerst
die im Rahmen der Ru‹ckstellungen und Risikokosten gebildeten Vorsorgen
aufgelo‹st. In weiterer Folge kann ein potentiell vorhandener u‹ber den Erwar-
tungen liegender Gewinn reduziert werden. Der erwartete Mindestgewinn
auf das eingezahlte Kapital wird hingegen erst dem tertia‹ren Deckungspotential
zugerechnet.

13 Definition erfolgte in Anlehnung an Schierenbeck (2002).
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Des Weiteren sind auch die Gewinn- und Verlustvortra‹ge aus den Vorjahren
im Fall von Gewinnen als zusa‹tzliche, leicht verfu‹gbare Risikovorsorgen und im
Fall von Verlusten als Abzugsposten hier zu beru‹cksichtigen.

Sekunda‹res Risikodeckungspotential:
Deckung durch buchhalterische Ma§nahmen
Sollten die eingetretenen Verluste u‹ber das zu erwartende Ma§ hinausgehen, so
werden zur Abdeckung dieser Verluste stille Reserven reduziert werden
mu‹ssen. Es werden beim sekunda‹ren Deckungspotential aber nur jene Teile
angerechnet, die nicht Bestandteil der erga‹nzenden Eigenmittel sind. Diese
stillen Reserven stammen beispielsweise aus Reserven in Wertpapieren, Betei-
ligungen und Liegenschaften, U‹ berdotationen in Risikovorsorgen oder Pensi-
onsru‹ckstellungen.

Das sekunda‹re Risikodeckungspotential stellt sicherlich einen in der Ho‹he
wesentlichen Faktor der Risikodeckungsmassen dar, dessen Einscha‹tzung fu‹r
die Gu‹te des Modells wesentlich ist.

Insbesondere prima‹res aber auch sekunda‹res Risikodeckungspotential ko‹n-
nen mit geringer Publizita‹tswirksamkeit verwendet werden, bei den ho‹heren
Risikodeckungspotentialen ist dies kaum noch der Fall.

Tertia‹res Risikodeckungspotential:
Deckung durch leicht verfu‹ gbares Eigenkapital
Nach der Auflo‹sung der Stillen Reserven ko‹nnen weitergehende Verluste
durch Reduktion bzw. Verzicht auf die Gewinnausschu‹ttung an die Eigentu‹mer
aufgefangen werden.

Auch der Fonds fu‹r allgemeine Bankrisiken (bereits ein Bestandteil des
Kernkapitals) kann zur Verwendung kommen. Unter diesem Fonds sind jene
Werte zu verstehen, die das Kreditinstitut zur Deckung besonderer bankge-
scha‹ftlicher Risiken aus Gru‹nden der Vorsicht fu‹r geboten erachtet. Dieser
Fonds muss dem Kreditinstitut zum Ausgleich von Verlusten unbeschra‹nkt
und sofort zur Verfu‹gung stehen.

Ein potentieller Eigenmittelu‹berschuss, der u‹ber dem gesetzlich geforder-
ten Minimum liegt, wa‹re ebenfalls unter dem tertia‹ren Risikodeckungspotential
zu subsummieren, da dieser im Falle von Verlusten abgebaut werden ko‹nnte,
ohne die Solvenz der Bank zu bedrohen.

Mit den prima‹ren bis tertia‹ren Risikodeckungspotentialen sollten im Allge-
meinen seltene, negative Belastungsfa‹lle aufgefangen werden ko‹nnen, ohne die
Bank in eine existenzbedrohende Lage zu versetzen. Allerdings erreicht eine
Bank nach Verbrauch des Eigenmittelu‹berschusses bereits eine Situation in
der aufsichtsrechtliche Ma§nahmen zu erwarten sind.

Quarta‹res Risikodeckungspotential:
Weitere Deckung durch Anteilseigner (Tier I)
Sollten zur Verlustabdeckung bereits die quarta‹ren Deckungspotentiale ange-
griffen werden mu‹ssen, so werden bilanzielle Kernkapitalien angegriffen, wobei
gema‹§ der Intention der Erga‹nzungskapitalien zuerst die offenen Reserven und
das gezeichnete Kapital aufgezehrt werden, da es sich hier um jene Eigenmittel
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handelt, die der Anforderung des Verlustausgleiches am besten entsprechen und
jederzeit den Kreditinstituten uneingeschra‹nkt zur Verfu‹gung stehen.

In Abzug zu bringen sind 50% des unter dem prima‹ren Deckungspotential
ermittelten Eigenmittelu‹berschusses. Diese Aufteilung la‹sst sich insofern
argumentieren, da ja nachrangiges Kapital nur bis zur Ho‹he des Tier 1 Kapitals
anrechenbar ist, beide Werte also im Falle der Auflo‹sung anna‹hernd gleich zu
reduzieren wa‹ren.

Sollten realisierte Verluste das quarta‹re Deckungspotential u‹berschreiten so
wu‹rde ein Ausfall ohne Kundenscha‹digung bzw. ohne Eingreifen der Einlagen-
sicherung vorliegen.

Quinta‹res Risikodeckungspotential:
Risikodeckungspotential: Deckung durch Anleger (Tier II + III)
Erst im a‹u§ersten Notfall werden von den Banken auch die nachrangigen
Kapitalbestandteile angegriffen. Oftmals werden derartige Kapitalbestandteile
in internen Rechnungen nicht mehr zur Risikoabdeckung beru‹cksichtigt, da
gema‹§ deren Ausgestaltung ein Nichtzuru‹ckzahlen von nachrangigem Kapital
bereits als Ausfall im weiteren Sinn zu klassifizieren ist.

Im Detail besteht das quinta‹re Deckungspotential aus den Summen der
Bestandteile des Tier II (bestimmte vordefinierte stille Reserven, Erga‹nzungs-
kapital, Partizipationskapital, Neubewertungsreserven, sowie Haftsummenzu-
schlag) und Tier III. Hierbei ist weiters zu beru‹cksichtigen, dass die verfu‹gbaren
und nicht die anrechenbaren bzw. regulatorischen Bestandteile anzusetzen sind.
Der Verbrauch des quinta‹ren Deckungspotentials hat letztendlich die Insolvenz
der Bank zur Folge, Einlagen sollten in diesem Stadium allerdings noch nicht
gefa‹hrdet werden. Allerdings wu‹rden in diesem Fall Anleihenka‹ufer bereits
ihr Kapital verlieren.

Sollten Verluste jedoch auch das quinta‹re Deckungspotential u‹berschreiten,
so wu‹rde ein Ausfall mit Einlegerscha‹digung bzw. Eingreifen der Einlagensiche-
rung vorliegen.

Zusa‹tzlich ist bei der gesamten Betrachtung der Deckungspotentiale anzu-
merken, dass Sektorspezifika wie z.B. Besserungsgeld oder die Eingriffsmo‹g-
lichkeiten der Solidarita‹tsfonds in dieser Ausbaustufe nicht beru‹cksicht werden.
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11.2 Zusammensetzung der Deckungspotentiale
Die relative Zusammensetzung der Deckungspotentiale der beiden Beispiele
wird in folgender Tabelle illustriert:

Auch hier zeigen sich klare Unterschiede, besonders wenn das tertia‹re
Deckungspotential als Grenze zwischen Ausfall und Nicht-Ausfall fungiert.
Wa‹hrund die Bank B mehr als die Ha‹lfte der Deckungsreserven im tertia‹ren
Deckungspotential zur Verfu‹gung hat, und auf diese Mittel relativ leicht zugrei-
fen kann, hat die Bank B nur ein Drittel. Der Gro§teil der Deckungspotentiale
der Bank B resultieren aus den verfu‹gbaren Eigenmitteln, welche nur in Notfa‹l-
len zur Abfederung von Verlusten angegriffen werden sollten.

12 Beurteilung des Gesamtrisikos
Nach der Berechnung der Gesamtbank-VaRs fu‹r unterschiedliche Konfidenzni-
veaus und der Berechnung der unterschiedlichen Deckungspotentiale besteht
der na‹chste und finale Schritt darin, diese beiden Blo‹cke gegenu‹berstellen.

Gema‹§ den obigen Ausfu‹hrungen gilt es also, die Verlustverteilung der drei
beschriebenen Risikoarten vollsta‹ndig zu ermitteln, um u‹ber eine Aufsummie-
rung der entsprechenden VaRs auf jeweils dem gleichen Konfidenzniveau die
Gesamtbankverlustverteilung eruieren zu ko‹nnen.

Fu‹r das Kreditrisiko, das Marktrisiko und das operationale Risiko stellt diese
Vorgabe keine Schwierigkeit dar, da mittels der angegebenen Methoden
ohnehin die vollsta‹ndige Verlustverteilung zur Verfu‹gung steht. Die VaRs
ko‹nnen jeweils fu‹r die vordefinierten Konfidenzniveaus ausgewertet und fu‹r alle
Risikoarten der erwartete Verlust berechnet werden. Auf Grund der Normal-
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verteilungsannahme ist beim erwarteten Verlust des Marktrisikos stets der Wert
0 anzunehmen.

12.1 Theoretischer Hintergrund
Die Aggregation der einzelnen Risiken fu‹hrt zu einem gesamten VaR. Dieser
Wert gibt an, dass aus den drei Risikokategorien (Markt-, Kredit- und opera-
tionalem Risiko) mit einer Wahrscheinlichkeit � die Summe der Verluste im
Zeitraum eines Jahres dieses Niveau nicht u‹berschreiten wird. Aus der Sicht
der Aufsichtsbeho‹rde ist die Information bezu‹glich des absoluten VaR nicht
von besonderer Bedeutung. Vielmehr wird der Gesamt-VaR dann zu einer
Steuerungsgro‹§e, wenn man die Werta‹nderungen u‹ber die Zeit betrachtet (d.h.
genau festha‹lt, in welchem Ausma§ sich der VaR nach oben oder nach unten
vera‹ndert hat) oder wenn man das u‹ber den VaR ermittelte Economic Capital
zum Deckungskapital in Beziehung setzt. Angenommen das Deckungskapital
einer Bank hat eine Ho‹he von D. Mit dem gesamten VaR ist es nun mo‹glich
folgende Gleichung zu lo‹sen. Man sucht jenes Signifikanzniveau (fu‹r das gilt:

V aRGesamtð�Þ �D ¼ 0

Jenes Signifikanzniveau, bei dem der gesamte VaR die gleiche Ho‹he hat wie das
vorhandene Deckungskapital D, ist die durch das Modell bestimmte Ausfalls-
wahrscheinlichkeit der Bank. Die nachfolgende Graphik veranschaulicht diesen
Zusammenhang. Im Diagramm wird auf der Ordinate der, einem bestimmten
Signifikanzniveau zugeordnete, gesamte VaR aufgetragen. Auf der Abszisse wird
das Signifikanzniveau aufgetragen. Die einem Ast der Hyperbel a‹hnliche Kurve
gibt den nichtlinearen Zusammenhang zwischen Signifikanzniveau und VaR an.
Haben die Verteilungen der einzelnen Verlustkategorien einen Support von
ð�1;1Þ; dann muss sich die Kurve asymptotisch den beiden Achsen na‹hern.
Wenn man nun in dieses Diagramm das Deckungskapital der Bank eintra‹gt,
kann man die Ausfallswahrscheinlichkeit direkt ablesen.

���������	
��	5����&��	��0�����	%�6	�
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12.2 Ableitung der implizierten Ausfallswahrscheinlichkeiten
Mit Hilfe der vorgeschlagenen Vorgehensweise ist eine Gegenu‹berstellung der
Verlustverteilung mit unterschiedlichen Deckungspotentialen mo‹glich, die auf
die Qualita‹t des zur Verlustabdeckung herangezogenen Kapitals Bedacht nimmt.
So werden in der Regel zuerst die fu‹r potentielle Verluste dotierten Ru‹ckstel-
lungen aufgelo‹st oder ein etwaiger U‹ bergewinn abgebaut. In weiterer Folge
werden stille Reserven aufgebraucht oder der Fonds fu‹r allgemeine Bankrisken
herangezogen. Erst wenn diese Quellen erscho‹pft sind, werden das gezeichnete
Kapital oder die offenen Ru‹cklagen angegriffen. Erst in extremen Fa‹llen wer-
den die nachrangigen Kapitalbestandteile herangezogen (fu‹r eine detailliertere
Darstellung siehe die Darstellung zu den Risikodeckungspotentialen). Eine
derartige Abstufung lie§e mehrere intuitiv nachvollziehbare Interpretations-
mo‹glichkeiten zu.

Die vorgeschlagene Ermittlung der unterschiedlichen Ausfallswahrschein-
lichkeiten kann aufgrund der ermittelten Werte direkt durchgefu‹hrt werden,
indem man in der Gesamtbankverlustverteilung jene VaRs aufsucht, die genau
dem entsprechenden Deckungspotential entsprechen. Die Gegenwahrschein-
lichkeit des durch den VaR implizierten Konfidenzniveaus ist definitionsgema‹§
die entsprechende Ausfallswahrscheinlichkeit.

Dieser Ansatz la‹sst sich nun fu‹r die zwei Beispielbanken darstellen:

Interessanterweise zeigen beide Banken eine hohe Wahrscheinlichkeit, dass
die erwarteten Verluste das prima‹re Deckungspotential u‹bersteigen. Die Aus-
fallswahrscheinlichkeit ist hingegen bei beiden Instituten gering, in einer rela-
tiven Betrachtung weist die Bank B allerdings ein erheblich ho‹heres Risiko auf.

12.3 Pru‹ fung auf Einhaltung der Gleichgewichtsbedingungen
Die im Abschnitt Deckungspotentiale beschriebenen Gleichgewichtsbedingun-
gen ko‹nnen ebenfalls direkt mittels der ermittelten Gesamtbankverlustvertei-
lung und den Deckungspotentialen u‹berpru‹ft werden.

Hierbei werden drei Verlustereignisse vorgegeben und mit den entsprechen-
den Deckungspotentialen verglichen.
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Die drei Ereignisse sind:
1. Normalbelastungsfall: basiert auf dem erwarteten Verlust
2. Negativer Belastungsfall: basiert auf einer Realisierung von Verlusten bei

einem Konfidenzniveau von 95%
3. Maximaler Belastungsfall: basiert auf einer Realisierung von Verlusten bei

einem Konfidenzniveau von 99,9%
Die Ergebnisse ko‹nnen mittels einer Ampel anschaulich dargestellt werden:

In dem vorliegenden Fall kann die Bank somit negative und maximale
Belastungsfa‹lle verkraften, wa‹hrend die Vorsorgen fu‹r die erwarteten Verluste
unzureichend erscheinen.

13 Resume
Aufgrund der Grundvoraussetzung, dass ein Modell zur Bewertung von allen in
O‹ sterreich ta‹tigen Banken geschaffen werden sollte, mussten bei der Berech-
nung des o‹konomischen Kapitals zahlreiche Annahmen getroffen werden.

Beim Kreditrisiko zeigt sich, dass das derzeitig verfu‹gbare Meldewesen
(speziell im Bereich der Kredite unter der Gro§kreditevidienz-Meldegrenze
von EUR 350.000) nur bedingt Ru‹ckschlu‹sse auf das tatsa‹chlich vorhandene
Risiko in diesem Bereich zula‹sst und Ratinginformationen im Bereich der
Gro§kreditevidenz-Daten nur u‹ber eine kurze Historie verfu‹gbar sind.

Ebenfalls soll die Integration des Marktrisikos im Rahmen des strukturellen
Modells eine koha‹rente und umfassende Risikosicht ermo‹glichen und Auf-
schluss u‹ber Ho‹he und Anteil dieser Risikoquelle am Gesamtrisiko geben. U‹ ber
die quantitative Messung des Marktrisikos bestehen seit la‹ngerem bekannte und
ga‹ngige Industriestandards, sodass die aufsichtliche Umsetzung des Konzepts
aus theoretischer Sicht kaum Probleme bereitet. Allerdings ist der Aufsicht
natu‹rlich bewu§t, dass aufgrund der derzeit bestehenden Meldelage der im
strukturellen Modell errechnete VaR nur eine Approximation darstellen kann.
Diese Anna‹herung scheint aber doch in einem so ausreichenden Ma§e realita‹ts-
nahe zu sein, dass sie fu‹r die aufsichtliche Risikobeurteilung herangezogen wer-
den kann und daher ein durchaus taugliches Werkzeug im Rahmen der Gesamt-
risikoanalyse darstellt.

Bei der Messung des operationalen Risikos wurde auf die Schwachstellen des
Heranziehens der Bruttoertra‹ge als Indikator bereits im Detail eingegangen.
Auch die Annahme, dass das Eigenmittelerfordernis nach den von Basel II vor-
geschriebenen Methoden einem VaR auf einem gewissen Konfidenzniveau ent-
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spricht, ist hinterfragenswert. Festzuhalten ist, dass zur korrekten Ermittlung
des operationalen Risikos neue Datensa‹tze zu operationalen Ereignissen durch
die Aufsicht erforderlich sind, da ansonsten die notwendige Risikosensitivita‹t
nicht gegeben ist.

Fu‹r die Aggregierung der Risiken wurde im ersten Ansatz ein pragmatischer
und sinnvoller Weg gewa‹hlt, welcher in den kommenden Jahren sicher noch
verfeinert werden wird. Hierbei wird es auch notwendig sein, den versta‹rkten
Erfahrungsaustausch mit den Banken — welche derzeit oft vor a‹hnlichen Heraus-
forderunge stehen — zu suchen.

Trotz dieser nicht optimalen Ausgangslage konnte ein Modell entwickelt
werden, dem anhand von zahlreichen Plausibilita‹tsu‹berpru‹fungen und Exper-
tengespra‹chen ein hoher Stellenwert in der Risikoanalyse von Banken attestiert
werden kann. FMA und OeNB sind u‹berzeugt, mit den vorliegenden Modellen
die Mo‹glichkeiten der o‹sterreichischen Bankenaufsicht auf eine moderne und
zeitgema‹§e Ebene zu heben, welche weder einen europa‹ischen noch einen
internationalen Vergleich zu scheuen braucht.
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