7 | www.risknews.de 05.2002

Kreditrisiko

Serie: Bestimmung von

Ausfallwahrscheinlichkeiten — Teil 1

Das kanonische Verfahren: Mittlere Ausfallhaufigkeiten

Die Ausfallwahrscheinlichkeiten von Ge-
schaftspartnern und Kreditnehmern sind
die zentrale Inputgr6Re fir modernes
Kreditrisikomanagement und die auf-
sichtsrechtliche Eigenkapitalunterlegung
in Banken und fur das Debitorenmana-
gement in Industrieunternehmen. In ei-
ner Serie moéchten wir deshalb die wich-
tigsten Verfahren zur Bestimmung von
Ausfallwahrscheinlichkeiten mit ihren
Vor- und Nachteilen vorstellen und Hin-
weise zu ihrer praktischen Anwendung
geben.

Die grundlegende Methode zur Bewer-
tung von Ausfallwahrscheinlichkeiten —
die Schéatzung durch langfristige mittlere
Ausfallhaufigkeiten, auch als Mittelwert-
ansatz bezeichnet — basiert auf der Ver-
wendung von internen oder externen Ra-
tings.

Ein Rating in seiner allgemeinsten Defini-
tion ist eine Bewertung der Kreditqualitat
eines Kunden oder Geschaftspartners. Es
ist insbesondere eine Einschétzung der

Ein Beitrag von Uwe Wehrspohn

Wahrscheinlichkeit, dass ein Kunde seine
Zahlungsverpflichtungen nicht wie ver-
einbart abwickeln wird. Ratings wurden
bereits seit Beginn des 20. Jahrhunderts
entwickelt, um dem Bedurfnis von Inves-
toren nach mehr Markttransparenz und
einem unabhangigen Benchmarking und
dem Interesse von Firmen am direkten
Zugang zum Kapitalmarkt und der Sen-
kung von Refinanzierungskosten genige
zu tun.

Ratings stellen den offensten Ansatz dar,
um Ausfallwahrscheinlichkeiten zu schat-
zen. Im Rating kdénnen prinzipiell alle
Uber einen Kunden zur Verfugung ste-
henden Informationen zusammenfliel3en,
z.B.

 Marktdaten,

 andere existierende Ratings des
Kunden,

e Jahresabschluss- und Bilanzda-
ten,
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¢ makrodkonomische Variablen, die
den Zustand der Volkswirtschaft
und der betreffenden Branche des
Kreditnehmers widerspiegeln,

¢ ,weiche Faktoren’ wie etwa die
Managementqualitat einer Firma.

Diese Flexibilitat im Hinblick auf die
zugrunde gelegte Datenbasis ist ein
zentraler Vorteil der Ratingmethodik im
Vergleich zu Verfahren, die hochstandar-
disierte Inputs verwenden. Sie erlaubt es
Ratingagenturen, Finanzinstitutionen und
Firmen' alle Geschéaftspartner in die Kre-
ditrisikoanalyse einzubeziehen, insbe-
sondere auch solche Firmen, die keine
bérsennotierten Aktiengesellschaften
sind, wie etwa kleine und mittelstandi-
sche Unternehmen oder sogar Privatkun-
den.

Grundansatz

Die Rating-Analyse besteht aus drei
Schritten:

Zunachst wird die bonitatsrelevante In-
formation, die Uber einen Kunden vor-
liegt, ausgewertet und in einem Risiko-
score zusammengefasst. Der Risikoscore
ist noch kein Rating, sondern zunachst
eine reelle Zahl, die die Bonitat des Kun-
den ausdrickt. Aufsteigende Scores
kennzeichnen steigendes Risiko, ohne
dass allerdings ,Abstande’ ohne weiteres
gemessen werden kénnten.

Im zweiten Schritt wird jeder Kunde ei-
ner ,Risikogruppe’ oder Ratingkategorie

1 Auch wenn im folgenden schwerpunktmaRig von
Finanzinstituten die Rede ist, gelten die dargestell-
ten Ergebnisse natirlich fur alle Anwender von Ra-
tingsystemen und den anschlieRenden Verfahren
zum Schatzen von Ausfallwahrscheinlichkeiten.
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zugeordnet, indem die reelle Achse, auf
der die Risikoscores abgetragen sind, in
Intervalle eingeteilt wird. Alle Kunden,
deren Risikoscores sich im selben Inter-
vall befinden, fallen auch in dieselbe Ri-
sikogruppe. Eine Risikogruppe wird im
folgenden als eine im Blick auf ihr Kredit-
risiko homogene Menge von Geschafts-
partnern angesehen, d.h. es wird ange-
nommen, dass alle Kunden in derselben
Ratingkategorie dieselben Ausfall- und
Ubergangswahrscheinlichkeiten in eine
andere Gruppe besitzen. Von diesem
Punkt an werden alle individuellen Zige
eines Kunden vernachlassigt, und er wird
vollstdndig auf seine Zugehdrigkeit zu
einer Ratinggruppe reduziert.

SchlieRlich werden Ausfallwahrschein-
lichkeiten fur jede Risikogruppe und ei-
nen festen Zeithorizont geschatzt. Der
Zeithorizont wird typischerweise auf ein
oder mehrere Jahre gesetzt.

Zusatzlich kénnen auch Ubergangswahr-
scheinlichkeiten zwischen Ratinggruppen
und Ausfallvolatilitditen bestimmt wer-
den. Wir werden diese Problematik eben-
so wie die Berechnung von Risikoscores
aber in diesem Artikel nicht zentral wei-
terverfolgen, sondern ausschlie3lich die
Bestimmung von Ausfallwahrscheinlich-
keiten im Mittelwertmodell und damit in
Zusammenhang stehende Fragen der
Abgrenzung von Ratinggruppen diskutie-
ren.

Ausfallwahrscheinlichkeiten

Im Mittelwertmodell ist die Schatzung
von Ausfall- und Ubergangswahrschein-
lichkeiten sehr einfach. Unter den An-
nahmen, dass
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« die Ausfall- und Ubergangswahr-
scheinlichkeiten im Zeitverlauf
konstant sind und nicht von Kon-
junkturentwicklungen und ande-
ren volkwirtschaftlichen Rahmen-
faktoren beeinflusst werden und

e dass die Ausfalle und Bonitatsver-
anderungen der Kunden in ver-
schiedenen Perioden unabhangig
bzw. unkorreliert sind,

werden alle Wahrscheinlichkeiten durch
die Mittelwerte der entsprechenden lang-
fristig beobachteten relativen Haufigkei-
ten geschatzt.

Im Mittelwertmodell ist dabei die Defini-
tion eines Ausfalls vollig frei wahlbar.
Sowohl die Wahrscheinlichkeit eines rei-
nen Zahlungsverzugs als auch die Wahr-
scheinlichkeit einer Insolvenz als auch
die eines eventuell anders gearteten
Kreditereignisses kénnen in diesem Mo-
dell aus den entsprechenden Beobach-
tungen bestimmt werden.

Dies ist deshalb mdoglich, weil das Mit-
telwertmodell keinerlei Grinde dafur an-
nimmt oder liefert, warum ein Ausfall
oder ein anderes Kreditereignis eingetre-
ten ist. Es stellt lediglich eine statisti-
sche, rein korrelative Beziehung zwi-
schen der Bonitat einer Gruppe von Kun-
den und ihrer wirtschaftlichen Lage her,
d.h. ohne Angabe von Ursachen und
Grunden wird durch das Mittelwertmodell
festgestellt, dass Firmen einer gewissen
Bonitat haufiger ausfallen als andere.

Die ist auch der Grund, warum Kunden
zuerst einer Risikogruppe zugewiesen
werden mussen, bevor Ausfallwahr-
scheinlichkeiten geschatzt werden kon-
nen. Da kein direkter, messbarer Kausal-
zusammenhang zwischen 6konomischen
Variablen und Kreditereignissen ange-
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nommen wird, ist es notwendig beobach-
tete Ausfallhaufigkeiten als Input fur die
Schatzungen zu verwenden. Wollte man
kundenindividuelle Ausfallwahrschein-
lichkeiten auf diese Weise bestimmen,
trate die Schwierigkeit auf, dass fur ei-
nen Kunden entweder kein einziger Aus-
fall vorliegt oder die betreffende Firma
mit dem eigenen Ausfall aufhort zu exis-
tieren. Die Gruppenbildung ist also fur
die Schatzung notwendig, da man in der
Gruppen Ausfédlle beobachten, also die
notwendigen Inputdaten sammeln kann,
ohne dass die Gruppe selbst hinféllig
wird.

Diskussion

Ratings erschlieRen kleine und mittel-
standische Firmen und nicht bérsenno-
tierte GroBunternehmen fur die Kreditri-
sikoanalyse. Sie erméglichen es dem Ri-
sikomanager fur den Kreis aller Ge-
schaftspartner mit einer konsistenten
Methodik Ausfallwahrscheinlichkeiten zu
schatzen. Dies ist der zentrale Vorteil der
Verwendung von Ratings.

Daruberhinaus erlauben Ratings eine ef-
fiziente Nutzung vorhandener Informati-
onen. Wenn Marktdaten Uber eine Firma
vorliegen wie Aktienkursentwicklungen
oder Bond Spreads, kdnnen sie prinzipiell
verwendet werden. Es ist aber auch
moglich alle anderen verfiigbaren Daten
in die Analyse mit einzubeziehen, um die
Ergebnisse zu bestatigen oder teilweise
zu korrigieren.

Dieser Vorteil ist gleichzeitig eine der
grodten Herausforderungen der Rating-
methodik, denn die potentiell bonitatsre-
levanten Daten sind extrem heterogen
und machen es oft schwierig einen Kun-
den einer Risikogruppe zuzuweisen.
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Waéhrend Bilanz- und Jahresabschlussda-
ten noch relativ gut durch statistische
Diskriminanzverfahren in die Analyse in-
tegriert werden kodnnen, ist dies insbe-
sondere bei weichen Faktoren der Fall
Managementqualitat, der
Diversifikation innerhalb einer Firma
oder der Wettbewerbsposition der Firma
innerhalb ihrer Branche. lhre Bewertung
grindet vor allem auf Expertenwissen
und ist daher zwangslaufig weniger
objektiv und Fehlern durch
Fehleinschatzungen, unvollstandige
Information und  Missverstandnissen

unterworfen.
Andere madgliche Ungenauigkeiten ent-

stehen durch die Schatzung der Ausfall-
wahrscheinlichkeiten. Es ist offensicht-
lich, dass die Annahme, alle Kunden in
derselben Ratinggruppe hatten auch die-
selbe Ausfallwahrscheinlichkeit, nur eine
vereinfachende Naherung sein kann®. Es
ware wesentlich natirlicher davon aus-
zugehen, dass die Kreditqualitaten der
Kunden stetig verteilt sind als dass sie
von einer Ratingkategorie zur anderen
einen unvermittelten Sprung machen.
Dadurch dass die Ratinggruppen als ho-
mogen und nur aus identischen Kopien
desselben Kundentyps bestehend (fehl-)
interpretiert werden, werden die Kunden
besserer Bonitat in einer Gruppen unge-
rechtfertigt abgewertet, ihr Kreditrisiko
Uberschatzt und in Folge auch uber-
preist. Umgekehrt wird das Risiko der
,schlechteren’ Kunden in einer Gruppe
unterschatzt und dementsprechend auch
unterbewertet.

wie der

Durch diese allgemeine Unschéarfe in je-
der Ratingkonzeption entstehen

bi salichkei fiir

2 Dies deutet sich schon daher an, dass auf dem
Weg zu einer Ratingkategorisierung Risikoscores
berechnet werden, die auf der ganzen reellen Ach-
se Werte annehmen kénnen und fur Kunden, die
schlieBlich dasselbe Rating bekommen, nicht unbe-
dingt tbereinstimmen mussen (siehe oben).
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gemadglichkeiten fur Finanzinstitutionen,
die das Kreditrisiko ihrer Geschéaftspart-
ner praziser klassifizieren kénnen als an-
dere. Sie kbnnen den Firmen und Privat-
leuten, die eine hohere Bonitat haben als
der Durchschnitt ihrer Ratingklasse, et-
was bessere Konditionen bieten und sie
ggf. als Kunden gewinnen. Entsprechend
kénnen sie von den unterdurchschnittli-
chen Firmen einer Gruppe einen fir das
von ihnen implizierte Risiko angemesse-
nen Preis verlangen. Sie werden sie da-
durch vielleicht als Kunden verlieren, a-
ber sie werden nicht von vorneherein
aufgrund zu geringer Preise Verluste aus
dem inharenten Risiko erwarten.

Dieses Argument zeigt bereits, dass Fi-
nanzinstitutionen nicht zu wenige Ra-
tingklassen unterscheiden sollten, um
Fehler durch die Durchschnittsbildung
der Bonitaten in einer Klasse in ange-
messenen Grenzen zu halten. Abbildung
1 illustriert den durch eine zu kleine An-
zahl unterschiedener Ratingkategorien
ausgeldsten Fehler auf dem Niveau einer
Portfolioanalyse.
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Abbildung 1
Abweichung des geschatzten Portfolio Values at Risk in
Abhéangigkeit von der Anzahl Ratingkategorien
—99%-VaR ohne Unterscheidung von Investment und Speculative Grade ===99%-VaR mit Unterscheidung von Investment und Speculative Grade
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Sie zeigt die durch Ungenauigkeiten bei
der Schatzung von Ausfallwahrschein-
lichkeiten bewirkte Abweichung des auf
dieser Grundlage ermittelten Credit Va-
lue at Risk® eines Portfolios, in dem die
Ausfallwahrscheinlichkeiten der Kunden
gleichmalig und stetig zwischen O und
20% verteilt sind*, vom tatsachlichen
Credit VaR. Um die Analyse realistischer
zu gestalten, wurde in diesem Beispiel
angenommen, dass die Exposures der

3 Wir definieren den Value at Risk als ein Quantil
der Portfolio-Verlustverteilung, d.h. als den kleins-
ten Verlust, der mit einer vorgegebenen Wahr-
scheinlichkeit (99% im angegebenen Beispiel) nicht
uberschritten wird.

4 Um bei der Portfolioanalyse zuféllige, durch eine
Simulation bedingte Fehler zu vermeiden, haben
wird angenommen, das Portfolio bestehe aus un-
endlich vielen Kunden, deren individuelles Exposu-
re relativ zum gesamten Portfolioexposure gegen
Null geht. In diesem Fall hat die Portfolio-
Verlustverteilung im klassischen Korrelationsmo-
dell, das in unterschiedlichem Kontext in vielen
Portfoliomodellen wie etwa Credit Metrics
(www.riskmetrics.com), dem Vasicek-Kealhofer-
Modell (www.kmv.com) und Credit Smart Risk
(www.creditsmartrisk.com) vorkommt, fur ein ho-
mogenes Portfolio eine analytische Ldsung (vgl.
hierzu Gersbach / Wehrspohn 2001, RiskNEWS
11.2001). Fur das Portfolio, das unserem Beispiel
zugrunde liegt, kann der Value at Risk hieraus als

Kunden sehr unterschiedlich sind, insbe-
sondere dass das Kreditvolumen eines
Kunden von seiner Bonitat abhangt®. Die
besten Bonitaten erhielten bis zu 600
mal mehr Kredit als die schlechtesten®.

Es wurden zwei verschiedene Ansatze
zur Abgrenzung der Ratinggruppen un-
terschieden. Der erste Ansatz unterteilte
das Intervall von O bis 20% in n gleich
grole Segmente und nahm den Mittel-
wert jedes Segmentes als Ausfallwahr-

Integral Uber die Ausfallwahrscheinlichkeiten be-
rechnet werden.

5 Die Exposures wurden durch je eine lineare Funk-
tion ax + b fur Investment und Speculative Grade-
Qualitaten dargestellt, wobei x fur die tatsachliche
Ausfallwahrscheinlichkeit eines Kunden steht. Im
Investment und im Speculative-Bereich sind im
Beispiel jeweils 50% des Gesamtexposures kon-
zentriert. Analog zu der Definition der groRen Ra-
tingagenturen repréasentiert der Investment Be-
reich die Kunden mit einer Ausfallwahrscheinlich-
keit von O bis 0,3%.

% Im Vergleich zu echten Kreditportfolien, wo oft
auch Geschéftspartner schlechter Bonitat ver-
gleichsweise grolle Kredite erhalten, ist dies eine
optimistische Annahme, die aber fur die eigentliche
Aussage der Analyse von untergeordneter Bedeu-
tung ist. Der Investment Grade sollte in der Praxis
definiert werden als der Bereich innerhalb der Ska-
la von Ausfallwahrscheinlichkeiten, in dem der
grofite Exposureanteil im Portfolio konzentriert ist.
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scheinlichkeit der so definierten Ra-
tinggruppe an. Der zweite Ansatz ging in
Prinzip genauso vor, unterschied aber
aufgrund der heterogenen Exposurever-
teilung noch einmal jeweils zwischen In-
vestment und Speculative Grade’.

Es ist offensichtlich, dass der Fehler bei
der Schatzung des Portfolio-Values at
Risk massiv zuruckgeht, wenn die Anzahl
der Ratingkategorien ansteigt. Der Grund
hierfur besteht darin, dass die Annahme,
jede Ratinggruppe enthielte ausschliel3-
lich Kunden identischer Ausfallwahr-
scheinlichkeit umso weniger simpli-
zistisch ist, je mehr Gruppen unterschie-
den werden. Wenn die Anzahl der Ra-
tingkategorien gegen unendlich geht,
geht die Abweichung des geschéatzten
vom wahren Value at Risk gegen Null®.

Leider sinkt die praktische Handhabbar-
keit eines Ratingsystems, wenn sehr vie-
le Gruppen unterschieden werden. Es ist
deshalb umso entscheidender, dass der
Schéatzfehler des Values at Risk auch mit
einer relativ kleinen Anzahl Ratinggrup-
pen betrachtlich reduziert werden kann,
wenn ein Investment und eine Speculati-
ve Bereich innerhalb des Portfolios un-
terschieden werden.

Bei der Abgrenzung der Bereiche kommt
es weniger auf die absolute Bonitat der
betreffenden Kunden an, sondern viel-

7 D.h. im zweiten Ansatz wurde jeweils der In-
vestment Bereich bis 0,3% Ausfallwahrscheinlich-
keiten und der Speculative Bereich separat in n
Klassen eingeteilt, so dass die Gesamtzahl der un-
terschiedenen Ratingkategorien in jedem Schritt
um zwei wachst. Dies wird auch in der Abbildung
deutlich, die immer die Gesamtzahl darstellt.

8 Dies ist genau die Approximation des Riemann-
Integrals durch Riemannsche Summen, d.h. die
naherungsweise Berechnung der Flache unter einer
integrierbaren Funktion durch immer schmaler
werdende Rechtecke. Dieses Ergebnis ist intuitiv
verstandlich, denn mit steigender Anzahl Ra-
tinggruppen néhert sich das Ratingklassenkonzept
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mehr darauf in welchen Bonitdten im
Portfolio groRe Exposuremengen kon-
zentriert sind (vgl. Fu3note 6). Finanzin-
stitutionen sollten in Kundensegmenten,
denen groRRe Kreditvolumina geliehen
wurden, feinere Unterscheidungen der
Kreditqualitdt der Kunden machen koén-
nen, unabhéngig davon wie hoch die ab-
solute Bonitat dieser Kunden ist. Grol3e
Exposures haben tendenziell eine grof3e
Wirkung auf das Portfoliorisiko. Wie
durch ein VergroRerungsglas verscharfen
sie Fehleinschatzungen von Ausfallwahr-
scheinlichkeiten auf Portfolioebene. Ex-
posurekonzentrationen sind deshalb ge-
nau der Bereich, bei dem sich eine exak-
te Bewertung von Ausfallwahrscheinlich-
keiten am stérksten auszahlt. In unse-
rem Beispiel konnte die Abweichung des
geschatzten vom wahren Value at Risk
mit nur 10 Ratingkategorien praktisch
auf Null reduziert werden.

Finanzinstitutionen sollten ebenfalls ver-
suchen, die Anderungen der Kreditquali-
tat ihrer Kunden zu verfolgen. Die An-
nahme der Homogenitat der Ratingklas-
sen ist umso weniger gerechtfertigt,
wenn die Ratingauf- und —abstufungen
der Kunden vor der jahrlichen Routine-
Uberprifung unerkannt bleiben. Diese
potentielle Fehlspezifikation des Ratings
bewirkt nicht nur eine Verzerrung der
Ausfall- und Ubergangswahrscheinlich-
keiten, sondern fuhrt auch zu einer un-
erwiinschten  Uberlappung der Ra-
tinggruppen®. Um ein Ratingverfahren

dem Konzept kundenindividueller Ausfallwahr-
scheinlichkeiten.

 In einem anderen Fachbereich hat der PISA-Test
ein Beispiel fur eine schlecht getrennte Kategorisie-
rung zu Tage geférdert. Nachdem die Schuilerinnen
und Schiler in Deutschland etwa im Alter von 10
Jahren weiterfihrenden Schulen zugeordnet wer-
den, Uberlappen sind die Leistungen der Schiler
benachbarter Schultypen im Alter von 15 Jahren
um ca. 90%. Wollte man die Schultypen klar ge-
geneinander abgrenzen, muissten jeweils ca. die
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effizient zu betreiben, ist deshalb ein
funktionierendes Frihwarnsystem uner-
lasslich, das Kunden, deren Kreditquali-
tat im Begriff ist sich signifikant zu ver-
andern, schnell identifiziert und auf eine
spezielle Watch List setzt™°.

Man sollte sich jedoch dariiber im klaren
sein, dass auch dann, wenn eine Ra-
tingklasse vollstandig homogen ist mit
einer konstanten und identischen Aus-
fallwahrscheinlichkeit ihrer Mitglieder,
die beobachteten Ausfallhdufigkeiten
dieser Gruppe zufallig sind. Betrachten
wir als Beispiel eine Ratinggruppe, die
100 identische und voneinander unab-
hangige Kunden mit einer Ausfallwahr-
scheinlichkeit von je 1% umfasst. Dann
ist die Wahrscheinlichkeit genau einen
Ausfall zu beobachten lediglich 37%,
wahrend die Wahrscheinlichkeit keinen
einzigen oder mehr als einen Ausfall zu
sehen bei 63% liegt.

Da die Schatzwerte fur die Ausfallwahr-
scheinlichkeiten eine Funktion der beo-
bachteten Ausfallhaufigkeiten einer Ra-
tinggruppe sind*!, sind also auch sie
zufallig.

Abbildung 2 zeigt die Verteilungen der
geschatzten Ausfallwahrscheinlichkeiten
far unterschiedliche Grade der Abhangig-
keit zwischen den Kunden'?. Die Ra-

20-30% besten und schlechtesten Schilerinnen
und Schiler die Schule wechseln (siehe Deutsches
PISA-Konsortium, 2001, Seite 121, Abbildung
2.15).

10 Dijes ist auch eine Lehre aus der Asienkrise
1997-98, die von den Ratingagenturen nicht wirk-
lich vorhergesagt werden konnte.

11 wie oben ausgefiihrt, werden die Ausfallwahr-
scheinlichkeiten im Mittelwertmodell gerade durch
die Mittelwerte der historisch beobachteten Aus-
fallhaufigkeiten geschatzt.

12 Auch hier wurde wieder das klassische Korrelati-
onsmodell zugrunde gelegt. Beachte, dass in die-
sem Modell unkorrelierte Kunden auch unabhéangig
sind.

Unter dem Link
http://www.creditrisk.risknet.biz/animation/animati
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tingruppe bestand in diesem Beispiel aus
1000 Kreditnehmern mit einer wahren
Ausfallwahrscheinlichkeit von 0,5% und
unterschiedlichen Korrelationen zwischen
den Kunden.

on.html steht eine Animation zur Verfigung, die
die Verteilungen der Schatzwerte der Ausfallwahr-
scheinlichkeiten fur eine unendlich groRe Gruppe
von Kreditnehmern zeigt, die alle dieselbe wahre
Ausfallwahrscheinlichkeit von 0,5%, aber in jeder
Kurve unterschiedliche Korrelationen besitzen.

Die Animation macht dariberhinaus deutlich, wel-
chen Einfluss die Anzahl der beobachteten Perioden
von Ausféllen auf die Form der Verteilungen der
Schatzwerte hat. Wenn die Anzahl der Perioden
steigt, konvergieren die Verteilungen gegen eine
Normalverteilung, unabhangig von der Hohe der
Korrelationen. Steigende Korrelationen bedeuten
jedoch eine Verlangsamung der Konvergenzge-
schwindigkeit.
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Dichten der geschéatzten Ausfallwahrscheinlichkeiten im

Mittelwertmodell
(1.000 Kunden, 15 Perioden, 10.000 Simulationslaufe, Exponentiell geglattet)

[—e=0

p=0.2=——=p=0.4 =——p=0.6 = p=0.8 =—wahre Ausfallwahrscheinlichkeit

600

500

400

w
=}
S}

Haufigkeit

200

100

T T T T
0,0% 0,1% 0,2% 0,3% 0,4%

0,5%

0,6% 0,7% 0,8% 0,9% 1,0%

Geschatzte Ausfallwahrscheinlichkeit

Tabelle 1 fasst einige der wichtigsten
Kennzahlen Verteilungen
Schéatzwertes fur die Ausfallwahrschein-
lichkeiten zusammen. Die erste ent-
scheidende Beobachtung ist, dass der
Mittelwert der Ausfallhdufigkeiten in al-

der des

len Fallen ein erwartungstreuer Schéatz-
wert fur die Ausfallwahrscheinlichkeiten
ist, unabhangig von vom Grad der Ab-
hangigkeiten zwischen den Kunden.

Tabelle 1: Kennzahlen der simulierten Verteilungen des Schéatzwertes fur die
Ausfallwahrscheinlichkeit

rho=0 rho=02 rho=04 rho=0.6 rho=0.8 rho=0.9
Wahrer Wert ist dieses Quantil 50,00%  58,13% 63,66%  69,14% 7729%  82,72%
Kleinster Wert 0,29% 0,02% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
5%-Quantil 0,41% 0,21% 0,09% 0,02% 0,00% 0,00%
20%-Quantil 0,45% 0,31% 0,18% 0,07% 0,01% 0,00%
40%-Quantil 0,48% 0,40% 0,30% 0,17% 0,03% 0,00%
50%-Quantil (Median) 0,50% 0,45% 0,37% 0,25% 0,07% 0,01%
60%-Quantil 0,51% 0,51% 0,46% 0,35% 0,14% 0,03%
80%-Quantil 0,55% 0,66% 0,74% 0,77% 0,62% 0,36%
95%-Quantil 0,60% 0,94% 1,37% 1,89% 2,83% 3,36%
GroRter Wert 0,72% 2,49% 5,44% 10,11% 10,57% 12,79%
Standardabweichung 0,06% 0,23% 0,45% 0,71% 1,09% 1,27%
Mittelwert 0,50% 0,50% 0,50% 0,51% 0,51% 0,48%
Schiefe 2,10E-11 1,71E-08 2,22E-07 1,14E-06 4,63E-06 7,31E-06
Kurtosis 3,47E-13 2,01E-10 5,31E-09 4,55E-08 2,62E-07 4,38E-07

Umgekehrt steigen aber die Standard-
abweichung, die Schiefe, die Kurtose, die
Spannweite und das von der wahren
Ausfallwahrscheinlichkeit reprasentierte
Quantil der Verteilungen mit den Abhan-
gigkeiten zwischen den Kunden an.

Der Fall unabhangiger Kunden ist her-
vorgehoben gegentiber dem komplemen-
taren Fall hoherer Abhéngigkeiten, denn
hier ist aufgrund des zentralen Grenz-
wertsatzes die mittlere Ausfallrate nor-
malverteilt. Dies spiegelt sich deutlich in
den Simulationsergebnissen, denn die
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Normalverteilung ist symmetrisch um
den Erwartungswert mit einer Schiefe
von Null®3,

Lediglich bei Unabhéangigkeit der Kunden
ist die mittlere Ausfallhaufigkeit bereits
eine konsistente Schatzung der Ausfall-
wahrscheinlichkeit, wenn die Anzahl der
Kunden in der betreffenden Ratingklasse
gegen unendlich geht**.

Wenn die Korrelationen zwischen den
Kunden positiv sind, bleibt die Standard-
abweichung der mittleren Ausfallhaufig-
keit auch dann positiv, wenn die Anzahl
der Kunden in einer Ratingklasse unend-
lich groR3 ist, auch wenn sie monoton in
der Anzahl der Kunden féallt. In diesem
Fall kann die Ausfallwahrscheinlichkeit
nur dann konsistent geschatzt werden,
wenn die Anzahl der Perioden, Uber die
die Ausfallhaufigkeiten gemittelt werden,
gegen unendlich geht, unabhéangig von
der Anzahl der Kunden*®.

13 Deswegen stimmen in diesem Fall Mittelwert und
Median uberein.

14 Dies bedeutet, dass die mittlere Ausfallhaufigkeit
in Wahrscheinlichkeit in der Anzahl der Kunden ge-
gen die wahre Ausfallwahrscheinlichkeit konver-
giert. Konsistenz impliziert, dass die Genauigkeit
der Schatzung beliebig gut wird, wenn die Menge
der zur Verfigung stehenden Information wachst,
und dass der Fehler durch die Zufélligkeit der beo-
bachteten Ausfallhaufigkeiten gegen Null geht.

15 Man kann leicht zeigen, dass die Standardabwei-
chung o der mittleren Ausfallhaufigkeit als

12
1(1 1
a(mn, p,py) = (( p(l-p) +(1_jp0 p(l- p)}j
m\ n n

berechnet werden kann. Hierbei ist m die Anzahl
der beobachteten Perioden, n die Anzahl der Kun-
den, p die wahre Ausfallwahrscheinlichkeit und pp
= pm(p,p) die Ausfallkorrelation. Im klassischen
Korrelationsmodell ist oo gegeben als

_ofa.ap)-0(a)ola)

P ofa)a-o(a)

wobei @(Jdie ein-dimensionale und ®(ljp) die
zwei-dimensionale Verteilungsfunktion der Stan-
dardnormalverteilung mit Korrelation p ist und a =
dfl(p). o = 0 gilt genau dann, wenn p = 0, d.h.
wenn die Kunden unkorreliert und in diesem Modell
also unabhangig sind.
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Es ist aus diesem Grund wiinschenswert
grole Ratingkategorien zu haben, die
viele Kunden enthalten. Es ist insbeson-
dere vorteilhaft, eine grol3e Anzahl von
Perioden auswerten zu konnen, unab-
hangig von der GroRe der Gruppen.

Abbildung 3 zeigt die Varianz der mittle-
ren Ausfallhaufigkeit dargestellt gegen
die Anzahl der Kunden in der Ratingka-
tegorie flir mehrere Perioden. Unabhan-
gig von unserem Beispiel geniigen be-
reits 50 Kunden in einer Gruppe, um die
Varianz des Schéatzwertes der Ausfall-
wahrscheinlichkeit um 98% der maxima-
len durch VergroRerung der Gruppe mog-
lichen Reduktion zu senken'®. 250 Kun-
den stehen fur eine Reduktion um 99,6%
des Maximums.

Wenn die Anzahl n der Kunden gegen unendlich
geht, konvergiert o monoton fallend gegen

1/2
1
o U] (mpD p@- p)j :

Wenn jedoch die Anzahl m der Perioden gegen un-
endlich geht, geht o offenbar gegen Null unabhén-
gig von pp und n.

Aus diesem Grund ist die Annahme der seriellen
Unabhangigkeit oder wenigstens der seriellen Un-
korreliertheit der Ausfélle so zentral im Mittelwert-
modell. Ansonsten kénnten die Ausfallwahrschein-
lichkeiten gar nicht mehr konsistent geschatzt wer-
den. Sie wird gemeinsam mit der Voraussetzung,
die Ausfallwahrscheinlichkeiten seien konstant im
Zeitverlauf, von den Modellen abgeschwécht, die
die Ausfallwahrscheinlichkeit einer Ratinggruppe in
Bezug zu makrodkonomischen Faktoren setzen.

16 Dies ergibt sich aus

2 2
o MmLppp)-o Mnpp) 1

2 2 .
o (MLp.py)—0 (M p,0p) n
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Abbildung 3
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Varianz des Schatzwertes fiir die Ausfallwahrscheinlichkeit
(p =0.5%, p = 20% = Ausfallkorrelation = 1.6%)
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Es folgt aus der Formel in FuBnote 16,
dass fur eine feste Anzahl Kunden in ei-
ner Ratinggruppe die relative Senkung
der Varianz unabhangig ist vom Grad der
Abhéngigkeit zwischen den Kunden,
wahrend die absolute Senkung geringer
wird®’. Dies ist intuitiv klar, denn wenn
die Kunden in einer Gruppe stark von-
einander abh&ngen, enthalt ihr Ausfall-
verhalten praktisch dieselbe Information,
so dass ein zusatzlicher Kunde wenig
neue Einsichten liefert, obwohl sein An-
teil am gesamten Erklarungspotential
gleich bleibt.

Analog, reduzieren 5 Beobachtungsperi-
oden die Varianz des Schatzwertes flr
die Ausfallwahrscheinlichkeiten bereits
um 80%, 10 Perioden um 90% und 30

17 Die absolute Senkung der Varianz des Schéatzers
ist

2 2
o (ML p,py) =0 (MmN, p, pp) =

»li-n){1-2)f-0,)

200 250 300 350 400

Anzahl Kunden

Perioden um 96,7% des mdglichen Ma-
ximums™®.

Aus Tabelle 1 geht ebenfalls hervor, dass
far eine feste zur Verfigung stehende
Zahl Perioden und Kunden in einer Grup-
pe das Quantil der Verteilung des
Schatzwertes, das von der wahren Aus-
fallwahrscheinlichkeit reprasentiert wird,
mit dem Grad der Abhangigkeit zwischen
den Kunden ansteigt.

Bei unabhangigen Ausféllen ist die wahre
Ausfallwahrscheinlichkeit identisch mit
dem Median der Schatzung. Man erwar-
tet hier also, den wahren Wert mit einer
Wahrscheinlichkeit von je 50% zu unter-
bzw. zu Uberschatzen. Bei abhangigen
Ausfallen ist es demgegenuber wesent-
lich wahrscheinlicher, den wahren Wert
zu unter- als ihn zu Uberschatzen. Gera-
de wenn es Anlass zu der Annahme gibt,

18 Die relative Senkung der Varianz durch die ver-
fugbare Anzahl Beobachtungsperioden ist fur eine
feste Anzahl Kunden gegeben als

2 2
o (Lnp py)-o (mnp py) o 1

2 2
a"(Lnp,py) -0 (®n,ppp) m
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dass substantielle Abhéangigkeiten zwi-
schen den Kunden bestehen, ist es also
entscheidend die Varianz des Schatzwer-
tes moglichst zu senken.

Wieviele Ratingkategorien
sollte eine Finanzinstitution
unterscheiden?

Die mit Ratingsystemen verbundenen
Schatzfehler bei der Bestimmung von
Ausfallwahrscheinlichkeiten werden von
zwei wesentlichen Quellen gespeist: Zum
einen von der konzeptionellen Ungenau-
igkeit, die sich mit der Annahme verbin-
det, Ratingkategorien enthielten in ihren
Ausfallwahrscheinlichkeiten identische
Kunden, und zum anderen durch den zu-
falligen Fehler bei der Durchfiihrung der
eigentlichen Schatzungen®®.

Obwohl sie stark vereinfachende ZzZige
tragt, ist die Annahme homogener Ra-
tingkategorien unvermeidlich, um die
weiteren Schétzungen durchfuhren zu
kénnen. Um Ratingverfahren in der Pra-
xis effizient einsetzen zu kénnen, ist man
deshalb gezwungen zu versuchen beide
Fehler gleichzeitig moglichst klein zu hal-
ten.

Wie wir gesehen haben, wird die Annah-
me, alle Kunden in einer Gruppe hatten
dieselben Ausfallwahrscheinlichkeiten,
umso unproblematischer, je mehr Grup-
pen unterschieden werden. Mit zuneh-

19 Beachte, dass dieser Befund nicht nur fiir das
Mittelwertmodell, sondern grundsatzlich fuar alle
Modelle gilt, die sich eines Ratingssystems bedie-
nen, um Ausfallwahrscheinlichkeiten zu schéatzen.
Er beruht also nicht auf den speziellen Annahmen
des Mittelwertmodells, sondern Ubertragt sich auch
auf die Modelle, die beobachtete Ausfallhaufigkei-
ten in bezug zu makrotkonomischen Faktoren set-
zen.
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mender Anzahl Gruppen konvergiert die
mittlere Ausfallwahrscheinlichkeit jeder
Gruppe gegen die individuelle Ausfall-
wahrscheinlichkeit jedes Kunden®. Von
diesem Standpunkt aus gesehen ist eine
grole Anzahl Ratingkategorien win-
schenswert.

Auf der anderen Seite ist deutlich gewor-
den, dass der Fehler bei der Schatzung
von Ausfallwahrscheinlichkeiten, der auf
der Zzufélligkeit der beobachteten Aus-
fallhaufigkeiten beruht, monoton fallend
in der Anzahl der Kunden in jeder Ra-
tinggruppe ist. Von diesem Standpunkt
aus betrachtet waren dementsprechend
moglichst umfangreiche Gruppen vorteil-
haft, also dass die Gesamtzahl der Kun-
den im Portfolio nicht durch eine zu gro-
Be Anzahl Ratinggruppen atomisiert
wird.

Es liegen folglich zwei einander exakt
widersprechende  Zielsetzungen  vor.
Dennoch kénnen eine Reihe von Regeln
aufgestellt werden, um die Ergebnisse zu
optimieren:

« Jede Ratingkategorie sollte we-
nigstens 50-100 Kunden enthal-
ten. Sind weniger Kunden vor-
handen, steigt die Varianz der
Schatzung der Ausfallwahrschein-
lichkeiten drastisch an. Durch die-
se Anforderung wird die Anzahl
der Klassen begrenzt.

e Um die Anzahl der Kategorien ef-
fizient zu nutzen, sollte ein ,In-
vestment Grade’ fir Bonitatsbe-

20 Dijes gilt streng genommen nur, wenn sich die
Gruppen nicht Uberlappen. Dies wird in der Praxis
jedoch durch Unschérfen in der Bestimmung von
Risikoscores im ersten Schritt des Ratingprozesses
zunehmend ein Problem, wenn die Anzahl der
Gruppen grof3 und die Gruppen fir sich klein wer-
den. Auch durch diesen Gesichtspunkt wird die An-
zahl der Klassen begrenzt.



18 | www.risknews.de 05.2002

reiche mit hoher Exposurekon-
zentration definiert werden, in
dem mehr Kategorien unterschie-
den werden als in dem verblei-
benden ,Specualtive Grade’. Hier-
durch werden auch Folgefehler
bei Portfolioanalysen vermieden.
Ein guter Leitsatz ist, dass jede
Ratingklasse maximal 15% des
Portfolioexposures enthalten soll-
te.

«  Wenn eine Bank zu klein ist, um
selbst die erforderliche Anzahl
Kunden in die Bestimmung von
Ausfallwahrscheinlichkeiten  ein-
zubringen, sollte sie sich mit einer
anderen Bank mit vergleichbarer
Struktur zusammenschlieBen, um
die Schatzungen auf Grundlage
eines gepoolten Datenbestandes
durchzufihren.

e Um eine engere Zusammenarbeit
zwischen Finanzinstituten in die-
sem Bereich zu vereinfachen, wa-
re es vorteilhaft, wenn der erste
Schritt im Ratingprozess, d.h. die
Konzeption der Evaluation des Ri-
sikoprofils eines Kunden und der
Zuordnung eines entsprechenden
Risikoscores, prinzipiell anderen
Banken transparent gemacht wer-
den konnte.

« Ebenfalls entscheidend ist ein wir-
kungsvolles Frihwarnsystem, so
dass die Annahme gerechtfertigt
ist, dass die Kunden den Ra-
tingkategorien korrekt zugeordnet
sind und dass sich die Kategorien
nicht oder nur wenig tberlappen.

e SchlieBlich sollte gewahrleistet
sein, dass der Ratingprozess bei
gleichbleibender Konzeption und
Qualitat langfristig stabil ist, so

Kreditrisiko

dass die maximale Anzahl von
Beobachtungsperioden Eingang in
die Schatzung finden kann.
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