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Serie: Bestimmung von
Ausfallwahrscheinlichkeiten - Teil 4

Ausftallwahrscheinlichkeiten im Konjunkturzyklus
— Credit Portfolio View

Ein Beitrag von Uwe Wehrspohn

Wir haben in unserer Serie bisher zwei Ansatze dargestellt, wie die Ausfallwahrscheinlichkeiten von
Firmen aus Kreditratings und einer Historie von beobachteten Ausfallen geschatzt werden kdénnen.

Im Mittelwertmodell (vgl. RiskNEWS 05.2002, pp. 7-18) wurden die Ausfallwahrscheinlichkeiten der
Firmen in einer bestimmten Ratinggruppe als konstant angenommen und aus den zufallig um die-
sen Wert herum schwankenden Ausfallhdufigkeiten geschatzt.

Im Credit Risk+ Modell (vgl. RiskNEWS 09.2002, pp. 69-77) wurden die Ausfallwahrscheinlichkei-
ten selbst als von Periode zu Periode zuféllig angesehen. Insbesondere wurde angenommen, die
Ausfallwahrscheinlichkeiten hingen von systematischen Risikofaktoren ab, die im Modell aber ano-
nym blieben und nur eine intuitive Erkldrung fur die Schwankungen von beobachteten Ausféllen
darstellten.

Thomas Wilson geht in dem von ihm entwickelten und 1997 publizierten Modell Credit
Portfolio View! einen Schritt dartiber hinaus, indem er versucht einen empirischen Zu-
sammenhang zwischen dem Ausfallverhalten von Firmen und makrodkonomischen Kon-
junkturindikatoren herzustellen. Wir zeigen in diesem Artikel, wie Ausfallwahrschein-
lichkeiten in Credit Portfolio View geschatzt werden, welche Probleme hierbei auftreten
und welche Auswirkungen sie auf die Glaubwurdigkeit der Ergebnisse haben.

Motivation

Zyklische Entwicklungen von Ausfallhaufigkeiten kdnnen in vielen Volkswirtschaften gut empirisch
belegt werden.

1 Von McKinsey & Company ist eine Softwareimplementation von Credit Portfolio View erhaltlich.
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Abbildung 1
Beobachtete und geschatzte Ausfallhaufigkeiten
in der deutschen Wirtschaft 1976-1992
(Quelle: Statistisches Bundesamt, eigene Berechnungen)
——Beobachtete Ausfallhaufigkeiten =——mit einem AR(1)-Modell geschatzte Ausfallhaufigkeiten Durchschnittliche Ausfallhaufigkeiten
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Abbildung 1 zeigt jahrliche Ausfallraten fur die deutsche Wirtschaft von 1976 bis 19922, Von 1976
bis 1981 sind die Ausfallraten deutlich niedriger als der Mittelwert des Zeitraums bis 1992, von
1981 bis 1988 liegen sie weit Uber dem Mittelwert und von 1988 bis 1992 sinken sie wiederum.
Durch das Mittelwertmodell werden die Ausfallraten also in Boomphasen Uberschatzt, wahrend sie
in der Rezession genauso deutlich unterschatzt werden. Die Uberlegung bei der Schatzung von
Ausfallwahrscheinlichkeiten einen Zusammenhang zwischen Ausfallhdufigkeiten und makrodkono-
mischen Faktoren herzustellen liegt aufgrund dieser Beobachtungen also nahe®.

Zwei Verfeinerungen sind jedoch notwendig. Da sie u.U. vollig verschiedene Guter und Dienstleis-
tungen anbieten, sind nicht alle Branchen gleich stark in die Makrodkonomie eingebunden. Wilson
zeigt, dass zwischen den einzelnen Industriezweigen gro3e Unterschiede in den jahrlichen Schwan-
kungen der Ausfallraten auftreten. So wird etwa das Baugewerbe sehr stark von Konjunktur-
schwankungen getroffen, wéhrend sich der Energie- und Bergbausektor wesentlich gleichmaliger
entwickeln*. Die Analyse des Ausfallverhaltens von Firmen sollte also ihre Branche mit einbeziehen.

Es ist ebenfalls eine bekannte Tatsache, dass die Wirkung von Konjunkturkrisen auf die Bonitat
einer Firma auch von ihrer allgemeinen finanziellen und wirtschaftlichen Situation abhangt. Firmen
mit einer schwachen Marktposition werden von einer Rezession im allgemeinen harter betroffen als

2 Die Daten umfassen die Gesamtheit der Mehrwertsteuerzahler der Bundesrepublik Deutschland, d.h. die
wirtschaftlich aktiven Firmen aller GréBenordnungen, Ratings und Branchen. Fiur Einzelheiten vergleiche Bar
(2000).

3 Ein Vorbehalt gegeniiber den Datenbeispielen von Wilson und Bar zur Motivation des Modells muss einge-
raumt werden, da beide Autoren immer nur gepoolte Daten betrachten und keine Ratings unterscheiden. In
der Praxis wird allerdings typischerweise zumindest ein Teil der konjunkturellen Schwankungen der Ausfall-
wahrscheinlichkeit einer Firma durch Ratingverédnderungen erfasst. Dies kann dazu fuhren, dass die Bonitét
einer Firma im Konjunkturzyklus deutlich schwankt, wahrend die Ausfallwahrscheinlichkeiten der einzelnen
Ratings weitgehend stabil bleiben. In einer solchen Situation ware Credit Portfolio View ein Teil seiner Grundla-
ge entzogen.

4 vgl. Wilson (1997a), p. 112f.
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sehr kompetitive Unternehmen. Dies geht sogar so weit, dass eine makrodkonomische Abhéangig-
keit der Ausfallraten von Investment Grade-Firmen nicht nachweisbar ist. Wilson wahlt deshalb die
Speculative Grade-Firmen einer Branche als Indikator fir die wirtschaftliche Gesundheit dieses
Industriezweigs und als Angriffspunkt fir makrotkonomische Einflisse. Erst in einem weiteren
Schritt leitet er die Ausfall- und Migrationswahrscheinlichkeiten einzelner Ratinggruppen in der
Branche ab.

Credit Portfolio View geht aber noch weiter. Das Ziel ist nicht nur, das gegenwartige Ausfallverhal-
ten von Firmen zu erklaren, sondern auch die Ausfallwahrscheinlichkeiten fur jede Periode bis zur
Falligkeit der am langsten laufenden Kredite im gesamten Bankportfolio zu schéatzen, also Uber
einen Zeithorizont von 10 bis 30 Jahren in die Zukunft®. Wilson argumentiert, dass einige Kontrakte
so illiquide seien, dass eine Bank gezwungen sei sie bis zur Falligkeit zu halten, selbst wenn die
Kreditqualitat des Schuldners verfalle. Um dem Kreditrisiko dieser Art Exposure gerecht zu werden,
werden deshalb fir jede Periode Ausfallwahrscheinlichkeiten des Schuldners geschatzt bis zum
Erléschen des Exposures®.

Herleitung der Ausfallwahrscheinlichkeit

Um dieses Ziel zu erreichen, geht Credit Portfolio View in drei Schritten vor’:

1. Zunéchst wird ein Modell fur die zukinftige Entwicklung der relevanten makrodkonomischen
Faktoren gewahlt®. Das Modell wird mit historischen Beobachtungen der Makrofaktoren gefittet.
Indem in einzelnen zukinftigen Perioden Abweichungen von der Modellgleichung zufallig gezo-
gen werden, wird die Entwicklung der Makrofaktoren tUber den gewlnschten Zeithorizont simu-
liert (s.u.).

2. In einem zweiten Schritt wird ein Multi-Faktor-Modell gewahlt, um den Zusammenhang zwi-
schen den jahrlichen Ausfallraten der Speculative Grade-Firmen der einzelnen Branchen und
den Makrofaktoren herzustellen. Das Modell wird wieder mit historischen Daten gefittet, und
zukunftige Ausfallwahrscheinlichkeiten werden als zuféllige Abweichungen von der Modellglei-
chung simuliert.

3. SchlieB3lich werden die aus den ersten beiden Schritten resultierenden Simulationsergebnisse
verwendet, um bedingte Ausfall- und Migrationswahrscheinlichkeiten fur jedes Jahr, jede Bran-
che und jedes Rating bis zum Ende des betrachteten Zeithorizontes zu erhalten.

Im einzelnen bedeutet dies :

5 Wilson (1997a), p. 113.

6 Beachte, dass Wilson hier implizit einen neuen Risikobegriff fiir das Portfoliorisikomanagement einfiihrt. Nor-
malerweise wird das Portfoliorisiko definiert als die Verteilung der Wertschwankungen des Portfolios tUber einen
gleichméaRigen Zeitraum fiur alle Geschéafte. Die Laufzeit des einzelnen Kontraktes spielt hier keine Rolle, da
angenommen wird, dass sich die Portfoliostruktur kontinuierlich erneuert und deshalb gleich bleibt.

Wilsons Ansatz mit Berucksichtigung der individuellen Restlaufzeiten der Geschafte wird eher bei der Bewer-
tung von Basket-Kreditderivaten eingesetzt. Hier wird das Risiko eines fest abgegrenzten Portfolios von Ge-
schaften verkauft, so dass sich einerseits das Portfolio nicht erneuert und andererseits die Verluste zukunftiger
Perioden in der Bewertung berucksichtigt werden mussen. Fur die Anwendungen des klassischen Portfoliorisi-
komanagements ist dieser Risikobegriff an sich ungeeignet, da er Risiken beinhaltet, die noch gar nicht existie-
ren und erst in der Zukunft eintreten kénnen. Warum soll eine Bank etwa heute Eigenkapital fur das Ereignis
unterlegen, dass ein Kredit in funf Jahren ausfallt?

7 vgl. Wilson (1997a), p. 114

8 Das Modell kann globale Faktoren umfassen. Der Schwerpunkt liegt allerdings darauf das lander- und bran-
chenspezifische Ausfallverhalten von Firmen zu erklaren.
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FUr jede Land / Branchen-Kombination werden n makrodkonomische Faktoren ausgewahlt und je-
weils durch univariate autoregressive Prozesse dargestellt (z.B. AR(p)- oder ARIMA(p.d,q)-

Prozesse). Alle Parameter werden mit kleinste-Quadrate-Methoden geschatzt. Der Vektor & ...

der Schatzfehler der gefitteten Faktormodelle wird als normalverteilt angenommen mit Erwartung O

>

ten geschatzt. Um die historischen Zeitreihen der einzelnen Makrofaktoren in die Zukunft zu ver-

und Kovarivanzmatrix 2 wird wie die Modellparameter auch aus den historischen Da-

macro - macro

langern, werden die Schéatzfehler & durch unabhangige Zuge aus der spezifizierten Normal-

macro,t

verteilung fir die einzelnen Perioden simuliert und als Innovationsterme in die Faktormodelle ein-
gesetzt.

Um sicherzugehen, dass die im zweiten Schritt geschatzten und dann fir die zukinftigen Perioden
simulierten Ausfallwahrscheinlichkeiten der Firmen auch tatséchlich Werte zwischen 0 und 1 an-
nehmen, werden die beobachteten Ausfallhaufigkeiten der gepoolten Speculative Grade-Firmen
durch die sog. Logit-Transformation auf die reelle Achse abgebildet:

Hierbei ist ], ;die beobachtete Ausfallhaufigkeit in Periode t und Branche i und Y,; die transfor-
mierte Ausfallrate. Y,; wird dann gegen die das Aufallverhalten in Branche i erklarenden

makrodkonomischen Faktoren X, ;,..., X regrediert®

Yii = lgo,i +IBl,ixl,i,t t.o..t IBn,an,i,t T E et it

ﬁoi,...,ﬁni sind unbekannte Parameter. Wie im ersten Schritt werden die Parameter geschéatzt,

indem kleinste-Quadrate-Methoden auf die transformierten Ausfallraten angewendet werden®. Die

Vektoren der Fehlerterme £, . Uber die einzelnen Branchen werden wieder als seriell unabhangig
normalverteilt mit Erwartungswert O und Kovarianzmatrix Zdef angenommen. Zukunftige Werte
von Y,; kénnen durch unabhéangiges Ziehen dieser Fehlerterme aus der angegebenen Normalver-

teilung®! simuliert werden. Die resultierenden Werte fiir Y:;i werden dann durch die inverse Logit-

Transformation

oy 1
P =L 1(yt,i)_m

in Ausfallwahrscheinlichkeiten zuritcktransformiert.

® Beachte, dass in Credit Portfolio View wie in Credit Risk+ die Kreditausfalle als bedingt unabhangig ange-
nommen werden, gegeben ein makrod6konomisches Szenario.

10 ygl. Bar (2000), p. 2 und 12. Dieses Schatzverfahren wird auch in McKinsey’s Softwareimplementation von
Credit Portfolio View verwendet, vgl. McKinsey (1999), p. 36.

11 wilson erlaubt auch Korrelationen zwischen Emacrot und Edef ¢ und simuliert alle Fehlerterme gleichzeitig.
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Der letzte Schritt, die Berechnung bedingter Migrationsmatrizen fir die einzelnen Ratings in den
einzelnen Branchen fir alle Perioden ist in Wilsons Publikationen nicht gut dokumentiert. Es wird
lediglich angedeutet, dass das Verhéltnis der simulierten Ausfallwahrscheinlichkeit der Speculative

Grade-Firmen P, ; fur die zukinftige Periode t zu ihrer mittleren Ausfallwahrscheinlichkeit [J; , also

Py

als Indikator dafur dient, wie weit sich die Migrationswahrscheinlichkeiten aufgrund des simulierten
makrotkonomischen Hintergrundes von ihrem langfristigen Mittel entfernt haben kénnten. Ergebnis

dieser Uberlegungen ist eine bedingte Migrationsmatrix M I

P

Durch eine Markov-Annahme'? kann schlieBlich eine kumulierte Migrationsmatrix fir t Jahre®® be-
rechnet werden

< m Pii
i= P;

Diskussion

Das Ziel, bei der Schatzung von Ausfallwahrscheinlichkeiten die historischen Ausfallhaufigkeiten
von Firmen mit beobachtbaren systematischen Risikofaktoren wie z.B. makro6konomischen Indika-
toren in Beziehung zu setzen, ist sicher der wesentliche Vorteil und Beitrag von Credit Portfolio
View im Vergleich mit Credit Risk+ und dem Mittelwertmodell.

Aus einer Reihe von Grunden ist es allerdings fraglich, ob dieses Ziel wirklich erreicht wurde.

1. Modellierung des makrookonomischen Prozesses

Credit Portfolio View beschreibt die unterliegenden makrotkonomischen Faktoren durch autoreg-
ressive Prozesse, d.h. durch Zeitreihen, deren zukinftige Entwicklung ausschlieRlich durch ihre

eigene Vergangenheit®*

erklart wird. Da eine langfristige Vorhersage der Makrofaktoren und des
Ausfallverhaltens der Firmen beabsichtigt ist, ist diese Modellierung sicherlich vorteilhaft im Blick
auf die softwaretechnische Umsetzung des Modells, denn sie macht die notwendigen Simulationen
extrem einfach handhabbar, da Uberhaupt keine zusatzlichen Inputdaten erforderlich sind. Aus zwei

Grunden sind autoregressive Prozesse aber problematisch als Modell fur die Makrofaktoren.

Aus wirtschaftswissenschaftlicher Sicht ist es mehr als ungewiss, ob die Makrofaktoren, die Wilson

t15

als Beispiele angibt™, wie etwa die Arbeitslosenquote, das Wachstum des Bruttosozialproduktes,

12 pje Markov-Annahme bedeutet, dass die Migrationswahrscheinlichkeiten einer Firma in Periode t nur von
ihrem aktuellen Rating (und den aktuellen Werten aller weiteren Einflussfaktoren) abhangt und nicht von ihrem
kompletten Migrationspfad (und den Werten der Ubrigen Einflussfaktoren) in der Vergangenheit.

13 Wir nehmen hier an, die Gegenwart sei der Zeitpunkt t = 0.
14 Und durch zuféllige, unkorrelierte Fehlerterme (weiRBes Rauschen).
15 wilson (1997a), p. 113.
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die Staatsquote etc., langfristig wirklich gut allein durch ihre eigene Vergangenheit beschrieben
werden kénnen. Mehr noch als Aktienkurse hangen diese Faktoren stark vom Ausgang von Wahlen,
von politischen Entscheidungen, vom Willen Reformen umzusetzen und anderen exogenen Einflis-
sen ab, die wenig in der Vergangenheit verwurzelt und deshalb extrem schwer vorherzusagen sind.
Dies ist einer der Grinde warum Makrofaktoren schon bei relativ kurzen Zeithorizonten von ein bis
zwei Jahren auch von fihrenden Wirtschaftsforschungsinstituten nur sehr ungenau prognostiziert
werden kénnen®.

Zweitens ist die Persistenz von Schocks und Extremwerten bei autoregressiven Prozessen relativ
grof3. Wenn sie als Modell fir makroékonomische Faktoren in einem Kreditrisikomodell verwendet
werden, wird die Wirkung von Wirtschaftskrisen im Modell fur viele Jahre spirbar sein.

Abbildung 2

Persistenz makroékomomischer Schocks in Credit Portfolio View
10,000 Simulationslaufe
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Abbildung 2 vergleicht die bedingte mittlere einjahrige Ausfallwahrscheinlichkeit von Speculative
Grade-Firmen t Perioden nach einer Krise mit ihrer unbedingten mittleren Ausfallwahrscheinlichkeit.
In beiden Fallen wird angenommen, dass die Wirklichkeit exakt nach den Prinzipien funktioniert,
die Credit Portfolio View voraussetzt und dass alle Parameterwerte bereits bekannt sind und nicht
geschatzt werden miissen?’. Es wird deutlich, dass sich bei dieser Modellierung die Wirtschaft auch

16 Dies wirft die zusatzliche Frage auf, ob der Versuch, die Arbeitslosenquote des Jahres 2025 vorherzusagen,
Uberhaupt als seribses Unterfangen gewertet werden kann oder ob hier nicht die Aussage jedes Modells zu
volliger Beliebigkeit verkommt.

17 Der Makrofaktor wird beschrieben durch einen AR(2)-Prozess

Xp =a X g +a,X, &y =02X,, +02X,, +&y

wobei ¢, normalverteilt ist mit Erwartung O und Standardabweichung 0.9. Die Logit-Transformation der Aus-

X
fallwahrscheinlichkeiten ist angenommen als

Yo =By + B Xyy tE, =5+ X, te,
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30 Jahre nach der Krise noch nicht volilstandig erholt hatte und dass die Ausfallwahrscheinlichkeit
deutlich Uber dem langfristigen Mittel bliebe. Es ist eine offene Frage, ob dieses Verhalten eine
gute Beschreibung langfristiger Ausfallraten ist.

2. Abhangigkeit der Ausfallraten von den Makrofaktoren

Ein entscheidender Schritt in dem Regressionsmodell, das die Ausfallwahrscheinlichkeiten der Spe-
culative Grade-Firmen in den einzelnen Industriezweigen in Beziehung zu den soeben simulierten
Makrofaktoren setzt, ist die Logit-Transformation. Die Logit-Transformation hat eine sehr kritische
Eigenschaft. Sie bildet nicht nur das Einheitsintervall auf die reelle Achse ab, sondern sie ist auch
nicht-linear, und zwar ist sie konvex im Intervall [0; 0,5] und konkav in [0,5; 1] (vgl. Abbildung 3).
Es ist in diesem Zusammenhang wichtig zu beachten, dass Wahrscheinlichkeitsverteilungen nicht
stabil sind unter nicht-linearen Transformationen. Es kann im allgemeinen nicht direkt an der funk-
tionalen Form der Transformation abgelesen werden, wie die Momente und die stochastischen Ei-
genschaften der Verteilung durch die Transformation verzerrt werden.

Abbildung 3
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Auch in Krisenzeiten kann davon ausgegangen werden, dass jahrliche Ausfallwahrscheinlichkeiten
50% nicht Uberschreiten. Im relevanten Bereich ist die Logit-Transformation also konvex. Um die
Wirkung einer konvexen Transformation auf eine Verteilung zu sehen, nehmen wir eine beliebige
Zufallsvariable X mit Erwartungswert p an. Sei g(x) eine konvexe Transformation, die auf dem Varia-
tionsbereich von X definiert ist. Dann existiert eine Gerade durch den Punkt (1,9(1)), die vollstandig
unterhalb des Graphen von g liegt (vgl. Abbildung 4).

wobei £, normalverteilt ist mit Erwartung O und Standardabweichung 0.3. Die Krise wird beschrieben durch

die Startwerte X =X =-1.
0 -1

Beachte, dass die Persistenz einer Krise wéchst in den Parametern ai1,a2, und £; und féllt in der Standardab-
weichung der Fehlerterme.
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Abbildung 4

Konvexe Transformationen und Wahrscheinlichkeitsverteilungen

y y=9(x)

y=g(H)+c(x-p)

g(u) ~
(Lg(W)

Far alle x gilt also
g(x) 2 g(u) +c(x—p).

Wenn Y = g(X) einen endlichen Erwartungswert besitzt, folgt aus der Monotonie und Linearitat des
Lebesgue-Integrals, dass

—00

E(9(x))= J9()dF (x) = [[g(u) +c(x - p)dF (x)]

=g(u) [dF(x)+c [(x=m)dF(x) = g(u)

so dass gilt'®

E(g(x)zg(u).

Beachte, dass Gleichheit hier nur fir deterministische Zufallsvariablen gilt, also wenn P(X=u) = 1.

Dies bedeutet fur Credit Portfolio View, dass die Erwartungswerte der transformierten Ausfallraten
einer Periode bedingt auf den Werten der Makrofaktoren strikt groRer sind als die transformierten
bedingten Ausfallwahrscheinlichkeiten!®. Nur wenn die beobachteten Ausfallraten der Firmen mit
Wahrscheinlichkeit 1 mit den mittleren Ausfallwahrscheinlichkeiten Ubereinstimmen, sind beide
Erwartungswerte gleich. Obwohl bedingte Unabhangigkeit angenommen wurde®’, folgt aus dem

18 Dieses Ergebnis ist auch bekannt als die Jensen’sche Ungleichung.

19 Hier schlagt zu Buche, dass die beobachteten Ausfallraten einer Periode bei bedingter Unabhangigkeit der
Ausfélle eine Zufallsvariable sind, deren Erwartungswert identisch ist mit der mittleren bedingten Ausfallwahr-
scheinlichkeit der Firmen in der Periode.

20 Wenn die Modellannahme nicht zutrifft, dass die makrodkonomischen Faktoren die Abhangigkeiten zwischen

den Firmen vollstandig erklaren, ist die Aussage, dass die Ausfallraten einer Periode ein konsistenter Schatzer
der Ausfallwahrscheinlichkeiten der Periode sind, im allgemeinen inkorrekt. Zumindest bedingte Unkorreliert-
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Gesetz der groRen Zahl und dem zentralen Grenzwertsatz, dass dies nur dann der Fall sein kann,
wenn in jeder Branche und in jeder Periode Ausfalldaten Uber unendlich viele Speculative Grade-
Firmen vorliegen.

Wenn nur Daten Uber eine endliche Anzahl Speculative Grade-Firmen in einem Industriezweig vor-
liegen, kénnen Ausfallraten nicht mit Ausfallwahrscheinlichkeiten gleichgesetzt werden. Die Regres-
sion gegen die Makrofaktoren wird dann mit transformierten Ausfallraten durchgefiihrt, von denen
man von vorneherein erwartet, dass sie groéer sind als die entsprechenden transformierten Aus-
fallwahrscheinlichkeiten. Da eine lineare Transformation nach Konstruktion unverzerrt ist, liegt die
erwartete geschéatzte Regressionsgerade Uber der wahren Regressionsgerade, selbst wenn das
Modell korrekt spezifiziert ist?. In der Folge sind deshalb auch die um die Regressionsgerade her-
um fiur zuklnftige Perioden simulierten transformierten Ausfallwahrscheinlichkeiten zu grof3.

Beachte schliel3lich, dass die inverse Logit-Transformation streng monoton fallt. Wenn die simulier-
ten Werte zu grof3 sind, sind deshalb die zuricktransformierten Werte, d.h. in diesem Fall die simu-
lierten Ausfallwahrscheinlichkeiten, aufgrund der fallenden Ricktransformation zu gering.

D.h., wenn nur Daten Uber eine endliche Anzahl Speculative Grade-Firmen in jeder Branche vorlie-
gen, sind die Schatzungen und dementsprechend auch die Simulationsergebnisse zugunsten zu
niedriger Ausfallwahrscheinlichkeiten hin verzerrt. Das Ausfallrisiko wird also in Credit Portfolio
View in seiner gegenwartigen Implementation systematisch unterschatzt?2.

Beachte, dass dieser systematische Schatzfehler an sich unnétig ist, da durch nicht-lineare Verfah-
ren wie z.B. Maximum-Likelihood-Methoden alle Parameter im Logit-Modell unter den gemachten
Annahmen erwartungstreu geschatzt werden kénnten. Die gegenwartige Implementation des Mo-
dells kénnte an dieser Stelle korrigiert werden. Das nachfolgende Beispiel zeigt, dass der aus dem
bisherigen Konzept zu erwartetende Schéatzfehler in praktischen Anwendungssituationen eine rele-
vante GréRenordnung erreicht und unbedingt berichtigt werden sollte.

3. Beispiel

Um diesen Effekt zu illustrieren, nehmen wir an, der wahre Zusammenhang zwischen der Makro-
6konomie und dem Ausfallverhalten der Firmen sei genau so, wie es in Credit Portfolio View be-
schrieben ist. D.h. wir lassen alle Anmerkungen, die zu Beginn der Diskussion geaufRert worden,
auBer Acht und gehen davon aus, dass kein grundsatzlicher Modellierungsfehler vorliegt.

Wir betrachten eine Branche, in der das Ausfallverhalten der Firmen nur von einem makroékonomi-
schen Faktor abhangt. Wir nehmen an, dieser Faktor X folge dem AR(2)-Prozess

X, =0.4X,, +0.4X,_, +0.1,

wobei die £, unabhangig und standardnormalverteilt seien. Um den systematischen Schatzfehler

im néchsten Modellierungsschritt zu isolieren, nehmen wir an, dass alle Parameter des Makropro-
zesses bekannt seien, so dass an dieser Stelle kein zusatzlicher Schatzfehler eintritt.

heit der Ausfélle oder eine andere Eigenschaft, die die Gultigkeit des Gesetzes der groRen Zahl gewéahrleistet,
muss hier angenommen werden.

21 D.h., der Fehler tritt auch dann auf, wenn die Welt genauso gestaltet ist, wie das Modell annimmt.

22 pass Credit Portfolio View betont wenig Risiko in Portfolien diagnostiziert, wurde an anderer Stelle von
Niethen (2001), p. 135, im Zusammenhang mit einer Analyse von Korrelationskonzepten beobachtet.
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Das wahre Regressionsmodell, das die transformierten Ausfallwahrscheinlichkeiten mit dem mak-
ro6konomischen Faktor in Beziehung setzt, sei

Y, =5+X,, +0.3¢, .

Der Prozess der Fehlerterme £, sei wieder unabhéngig standardnormalverteilt. Wieder nehmen wir

an, dass die allgemeine Form des Regressionsmodells bekannt sei, so dass nur die Parameter 5, =
5 und B; = 1 geschéatz werden miussen.

Obwohl die langfristige mittlere Ausfallwahrscheinlichkeit von beiden Parametern abhangt, hat 5,
sicher den dominanten Einfluss. Weil die inverse Logit-Transformation monoton fallt, korrespondie-
ren grof3e Werte von 3, mit geringen Ausfallwahrscheinlichkeiten.

Um das Modell zu fitten, wurde eine nach dem wahren Modell simulierte ,historische* Zeitreihe aus
n Perioden unbekannter Ausfallwahrscheinlichkeiten und beobachteter (also bekannter) Ausfallhau-
figkeiten fur unterschiedliche Anzahlen von Speculative Grade-Firmen in dem Industriezweig fur die
Schéatzungen der Parameter zugrunde gelegt. Danach wurden mit den geschétzten Parametern
»zukunftige” Ausfallwahrscheinlichkeiten fur ebenfalls n Perioden simuliert. Das Zusatzproblem ei-
nes Prognosezeitraums, der wesentlich langer ist als die Beobachtungsreihe, die in die Parameter-
schatzungen eingeflossen ist, wurde vermieden.

Abbildung 5

Bias der langfristigen mittleren Ausfallwahrscheinlichkeit

in Credit Portfolio View
(Wahrer Wert = 0.707%, 5000 Simulationslaufe, exponentiell gegléattet)

‘—20 Perioden 25 Perioden =30 Perioden =———wahrer Wert ‘

0,8%

0,7%

OVG% 7{/——

0,5% -

0,4% -

0,3% +

Geschatzte langfristige mittlere
Ausfallwahrscheinlichkeit

0,2%

0,1% -

0,0% T T T T T
0 500 1.000 1.500 2.000 2.500 3.000
Anzahl Firmen



55 | www.risknews.de 11.2002 Kreditrisiko

Abbildung 6

Schatzfehler der langfristigen mittleren Ausfallwahrscheinlichkeit

in Credit Portfolio View
(wahrer Wert = 0.707%, 5000 Simulationslaufe, exponentiell geglattet)
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Abbildung 5 und Abbildung 6 zeigen deutlich, dass die langfristige mittlere Ausfallwahrscheinlich-
keit nachhaltig unterschatzt wird, selbst wenn Daten (iber 3.000 Speculative Grade-Firmen?3 in der
betreffenden Branche vorliegen. Besonders der relative Schatzfehler ist betrachtlich, da die zu
schatzende Zielgrél3e so klein ist.

Der Befund wird noch transparenter, wenn wir die Parameterschatzungen betrachten:

Abbildung 7

Bias der Schatzung des Parameters B, in Credit Portfolio View

5000 Simulationslaufe
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Beachte, dass der erwartete Schatzwert des Parameters [, nicht von der Lange der Zeitreihe der
historischen Beobachtungen abhangt. Dies kommt daher, dass der AR(2)-Prozess, der die Entwick-
lung des systematischen Risikofaktors beschreibt, stationar ist und sich die Stationaritat auf die
wahren Ausfallwahrscheinlichkeiten und die beobachteten Ausfallraten Ubertragt. Da die Schatzung
der Regressionsparameter auf den transformierten Ausfallraten unverzerrt ist, resultiert die Abwei-
chung des erwarteten geschatzten vom wahren Parameterwert, d.h. der Bias, ausschlie3lich aus
der Nicht-Linearitdt der Logit-Transformation. Wie bereits erwéahnt, korrespondieren groRe Werte
von [, mit kleinen Ausfallwahrscheinlichkeiten.

Obwohl der mittlere Schatzwert fir den Parameter nicht von der Anzahl der fir die Analyse zur
Verfigung stehenden Beobachtungsperioden abhéangt, ist dies bei der Standardabweichung der
Schéatzung sehr wohl der Fall.

Abbildung 8

Standardabweichung der Schatzung des Parameters By
in Credit Portfolio View

5000 Simulationsléaufe
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Wenn nur wenige Firmen und nur wenige Datensatze vorhanden sind, ist die Variation der Schat-
zungen betrachtlich. Bei mehr als 3000 Firmen in dem Segment hangt andererseits die verbleiben-
de Varianz der Schatzungen fast ausschliellich von der Anzahl der der zur Verfiigung stehenden
Beobachtungsperioden ab.

Wenn die Anzahl der Firmen sehr klein ist, ist die Wahrscheinlichkeit gar keinen Ausfall in einer
Periode zu beobachten relativ grol3, selbst wenn die Ausfallwahrscheinlichkeit der einzelnen Firmen
vergleichsweise hoch ist?*. Dies ist der Grund, weshalb die Volatilitat der Schatzungen fur eine klei-
ne Firmenzahl wieder sinkt.

Das Ergebnis ist ahnlich, wenn wir den Parameter 3, betrachten.

23 Moody’s Investors Service und Standard and Poor’s weisen eine Firma dem Speculative Grade zu, wenn ihr
Rating schlechter ist als Baa bzw. BBB. Dem entspricht eine Ausfallwahrscheinlichkeit von mehr als 0,2-0,3%.

24 Bei 50 unabhangigen Firmen, die jeweils mit einer Wahrscheinlichkeit von 2% ausfallen, liegt die Wahr-
scheinlichkeit in einer Periode keinen einzigen Ausfall zu beobachten bei 36,4%.
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Abbildung 9

Bias der Schéatzung des Parameters B,
in Credit Portfolio View
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Auch hier hangt der erwartete Schatzwert nicht von der Anzahl der zur Verfigung stehenden Beo-
bachtungsperioden ab. Beachte aber, dass weit mehr Firmen in dem Industriezweig notwendig
sind, um den Schatzfehler zu reduzieren als im Fall von .

Abbildung 10

Standardabweichung der Schatung des Parameters 8,
in Credit Portfolio View

5000 Simulationslaufe
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Der Verlauf der Standardabweichung der Schatzung von f; hat einen ahnlichen Verlauf wie bei der
Schatzung von f,, allerdings ist der Betrag der Standardabweichung im Verhéltnis zum Wert des

Parameters wesentlich groRer. Dies kommt daher dass der Fehlerterm &, eine zweite Quelle der

Variation ist neben dem systematischen Faktor. Sein nicht-systematischer Einfluss kann nur durch
eine lange Beobachtungsreihe neutralisiert werden.

Die Verzerrung der Schatzungen wird besonders deutlich, wenn wir beide Parameter gleichzeitig
betrachten.
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Abbildung 11

Geschatzte Parameterwerte (By,B,1) in Credit Portfolio View
Standardabweichungen der gemeinsamen Schétzer:
G500 Firmen = 3-56, 0750 Firmen = 2, 01,000 Firmen = 1.41, G2,000 Firmen = 0.7, 04,000 Firmen = 0.63
(1,000 simulierte Paare, 30 Perioden)
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=1
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Insbesondere fur kleine Firmenzahlen zeigt sich klar, dass die Verteilungen der Schatzwerte grof3en
Werten von (f,51) mehr Wahrscheinlichkeitsmasse zuweisen. Vor allem fur f; ist dieser Effekt aus-
gepragt zu sehen.

Die Tatsache, dass der Bias der Parameterschatzungen und der Einfluss der Firmenzahlen auf die
Standardabweichungen der Schatzungen verschwindet, wenn Daten Uber mehrere tausend Firmen
vorliegen, resultiert aus der fast sicheren Konvergenz der beobachten Ausfallrate einer Periode
gegen die mittlere Ausfallwahrscheinlichkeit der Firmen, wenn die Firmenzahl gegen unendlich
geht. Es ist beachtlich, dass die Logit-Transformation so sensitiv auf Abweichungen der Ausfallraten
von den Ausfallwahrscheinlichkeiten reagiert, dass so viele Firmen notwendig sind, um den syste-
matischen Fehler verschwinden zu lassen.

Um einen abschlieBenden Eindruck von dem verzerrenden Effekt zu bekommen, den das lineare
Schéatzverfahren in Zusammenhang mit der nicht-linearen Logit-Transformation auf die Ergebnisse
hat, betrachten wir die Verteilungen der langfristigen mittleren Ausfallwahrscheinlichkeiten, die fir
zukiinfige Perioden simuliert wurden, nachdem die Parameter geschatzt wurden.

Abbildung 12
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Verteilung der mittleren Ausfallwahrscheinlichkeiten der
geschéatzten und simulierten Prozesse in Credit Portfolio View

(2.000 Simulationslaufe, 30 Perioden, exponentiell gegléattet,
wahre mittlere Ausfallwahrscheinlichkeit = 0.707%, Bins = 0.01%)
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Mittlere Ausfallwahrscheinlichkeit des geschétzten Prozesses

Abbildung 12 wurde wie folgt erstellt: Zunachst wurde der wahre Prozess so konstruiert wie oben
im Beispiel angegeben. Der Prozess wurde Uber 30 Perioden simuliert und Ausfallhaufigkeiten wur-
den in jeder Periode fur Samples von 500 bis 4000 Firmen simuliert und beobachtet. Die protokol-
lierten Ausfallhaufigkeiten wurden verwendet, um die Parameter (£,,53.) zu schatzen. Mit den ge-
schatzten Prozessen wurden Ausfallwahrscheinlichkeiten tUber die nédchsten 30 Jahre simuliert und
ihr Mittelwert berechnet. Diese gesamte Prozedur wurde 2000 mal wiederholt, um die Verteilungen
der langfristigen mittleren Ausfallwahrscheinlichkeiten zu generieren.

Tabelle 1

500 750 1000 2000 4000 Wahre

Firmen Firmen Firmen Firmen Firmen Verteilung

Erwartungswert 0,58% 0,64% 0,65% 0,69% 0,70% 0,71%
Standard-
abweichung 1,07E-02 4,29E-03 1,69E-03 1,10E-03 9,97E-04 6,83E-04
Schiefe 3,89E-05 1,95E-06 2,44E-08 5,31E-10 3,98E-10 1,19E-10
Kurtose 1,57E-05 2,94E-07 8,09E-10 9,80E-12 5,21E-12 6,69E-13
Range O 0,07% 0,07% 0,18% 0,37% 0,40% 0,53%
5%b6- Quantil 0,20% 0,34% 0,43% 0,53% 0,55% 0,60%
20%0- Quantil 0,33% 0,48% 0,55% 0,60% 0,62% 0,65%
40%- Quantil 0,44% 0,57% 0,62% 0,65% 0,67% 0,69%
50%b- Quantil 0,50% 0,61% 0,65% 0,68% 0,69% 0,70%
60%0- Quantil 0,56% 0,65% 0,67% 0,70% 0,71% 0,72%
80%b- Quantil 0,70% 0,74% 0,75% 0,76% 0,77% 0,76%
95%b- Quantil 0,98% 0,90% 0,86% 0,87% 0,87% 0,83%
Range 1 42,66%  16,23% 4,15% 1,45% 1,31% 0,97%

Einige Kennzahlen der Verteilungen sind in Tabelle 1 zusammengefasst. Drei Dinge sind auffallig.
Erstens, der Erwartungswert der wahren langfristigen mittleren Ausfallwahrscheinlichkeiten wird bei
Vorliegen von Daten Uber 4000 Firmen in einer Branche und einer Beobachtungsreihe tGiber 30 Peri-
oden systematisch unterschatzt. Zweitens, dieselbe Beobachtung gilt fir den Median der Vertei-
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lung. Der Median der wahren Verteilung entspricht dem 60%-Quantil der geschatzten Verteilung,
wenn Daten Uber 4000 Firmen vorliegen. Er entspricht dem 80%-Quantil, wenn nur Daten Uber
500 Firmen vorliegen. Drittens, der Schatzfehler wird kleiner und Standardabweichung, Schiefe,
Kurtose und Spannweite der geschatzten Verteilungen konvergieren gegen die entsprechenden
Werte der wahren Verteilung, wenn die Anzahl der Firmen, Uber die Daten ausgewertet werden
kénnen, zunimmt®®,

SchlieBlich sei noch einmal betont, dass der systematische Schatzfehler in der Regression der Aus-
fallraten gegen die Makrofaktoren in Credit Portfolio View nicht durch die exakte funktionale Form
der Logit-Transformation ausgeldst wird, sondern generell durch die Nicht-Linearitat der Transfor-
mation in Kombination mit dem verwendeten Schatzverfahren. Bei jeder anderen nicht-linearen
Transformation wirde ein &hnlicher Effekt auftreten. D.h. es ware keine Problemldsung die Logit-
Transformation etwa durch eine Probit-Transformation zu ersetzen, z.B. durch die Verteilungsfunk-
tion der Normalverteilung, die ebenfalls die reelle Achse und das Einheitsintervall in geeigneter
Weise aufeinander abbildet?®. Anders als die Logit-Funktion ist die inverse Verteilungsfunktion der
Normalverteilung konkav in (0; 0,5], so dass die mittleren transformierten Ausfallraten hier kleiner
sind als ihr transformierter Erwartungswert?’. Die Verteilungsfunktion, mit der die Regressionser-
gebnisse zurilcktransformiert werden, ist monoton wachsend, so dass das gesamte Schatzergebnis
die wahren Ausfallwahrscheinlichkeiten auch wieder unterzeichnet.

Der Schéatzfehler kann insgesamt nur vermieden werden, wenn das Schatzverfahren auf die Nicht-
Linearitat der Transformation abgestimmt wird. Im Fall von Credit Portfolio View ware dies etwa
mit einer Logit-Maximum-Likelihood-Schatzung madglich.

4. Bedingte Migrationsmatrizen

Selbst wenn die Ausfallwahrscheinlichkeiten korrekt vorhergesagt wiirden, wére dies nicht der letz-
te Schritt. Die Schatzung der Ausfallwahrscheinlichkeiten wurde nicht flr ein Rating, sondern fur
die gepoolten Firmen mit Speculative Grade-Ratings durchgefihrt, d.h. fir Firmen, von denen be-
kannt ist, dass sie unterschiedliche Ausfall- und Migrationswahrscheinlichkeiten haben. Die bisher
erzielten Ergebnisse muissen also auf die einzelnen Ratingklassen Ubertragen werden.

Zu diesem Zweck schlagt Wilson eine weitere Transformation vor, bei der sich die bedingten Aus-
fall- und Migrationswahrscheinlichkeiten der Firmen in einer bestimmten Branche mit einem be-
stimmten Rating aus dem Verhéltnis der simulierten bedingten Ausfallwahrscheinlichkeit der Spe-
culative Grade-Firmen in dieser Branche zu ihrer langfristigen mittleren Ausfallrate ergibt.

Nachdem aus dem oben gesagten deutlich wurde, dass Transformationen einen entscheidenden
Einfluss auf die Eigenschaften einer Verteilung und die Prazision eines Modells haben kénnen, ist es
besonders kritisch, dass die Herleitung der bedingten Ubergangsmatrizen eine Liicke in der verof-
fentlichten Dokumentation von Credit Portfolio View darstellt.

25 Beachte, dass Standardabweichung, Kurtose und Spannweite der geschatzten Verteilungen aufgrund des
unsystematischen, zufélligen Schatzfehlers, der dadurch verursacht wird, dass nur Beobachtungen in endlich
viele Perioden vorliegen, immer etwas grofRer sind als die entsprechenden Werte der wahren Verteilung.

26 Dies wird in anderem Zusammenhang von Kim (1999) vorgeschlagen. In seinem Modell tritt derselbe
Schatzfehler auf, der oben beschrieben ist. Kim hat allerdings die Verteilungsfunktion der Normalverteilung
nicht ins Gespréch gebracht, um einen Schétzfehler zu vermeiden, sondern weil sie von Credit Metrics verwen-
det wird, um Ratingmigrationen zu modellieren.

27 Dies liegt wieder an der Jensen’schen Ungleichung, diesmal fiir konkave Funktionen.
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Neben der Mdglichkeit eines weiteren systematischen Schatzfehlers ist diese Transformation die
dritte Schatzung in Folge zwischen den makro6konomischen Risikofaktoren und den Migrations-
wahrscheinlichkeiten der Firmen mit den einzelnen Ratings wobei jeder Schritt die Variabilitat der
Ergebnisse erhdoht. Wir geben wieder ein

5. Beispiel

Die zukilinftige makrotkonomische Situation wird in Credit Portfolio View mit dem zeitlichen Ab-
stand immer unabhangiger von der gegenwartigen Situation. Die langfristigen mittleren Ausfall-
wahrscheinlichkeiten jeder Ratingklasse sollten deshalb gegen ihre langfristigen mittleren Ausfallra-
ten konvergieren.

Durch Verwendung der oben erwahnten Markov-Annahme kdnnen kumulierte n-Jahres-Ausfallwahr-
scheinlichkeiten leicht aus den einjahrigen Ausfallwahrscheinlichkeiten abgeleitet werden, indem
die einjahrigen Migrationsmatrizen, die etwa von den Ratingagenturen veroffentlicht werden, n-mal
mit sich selber multipliziert werden?®. Ein Vergleich der Ergebnisse fiir einen 10-Jahres-Zeithorizont
mit dem Beispiel vergleichen, das Wilson?® fiir die deutsche Volkswirtschaft gibt, zeigt, dass die
Resultate sehr stark voneinander abweichen.

Tabelle 2: Extrapolierte kumulierte 10-Jahres-Ausfallwahrscheinlichkeiten (durch Markov-
Annahme)

Rating®° Extrapolation Wilsons Verhaltnis
von Moody’s Ergebnisse
Migrationsmatrix>*

AAA 0,47% 1,74% 374%
AA 1,35% 4,12% 305%
A 3,72% 9,58% 257%
BBB 9,71% 22,63% 233%
BB 24,78% 46,75% 189%
B 44,96% 69,12% 154%
CCC 68,55% 83,58% 122%

Die Abweichung ist umso bemerkenswerter, als Wilson selbst eine Markov-Annahme macht und
Moody’s einjahrige Migrationsmatrix verwendet, um die langfristigen Ubergangsmatrizen abzulei-
ten. Besonders fur Investment Grade-Firmen sind die aus Moody’s Daten abgeleiteten Ausfallwahr-
scheinlichkeiten nur ein Viertel bis halb so grof3 wie die von Wilson konstatierten. Die Transformati-
on von Ausfallwahrscheinlichkeiten fir den gepoolten Speculative Grade in ratingspezifische Aus-
fallwahrscheinlichkeiten ist offenbar keine selbstverstandliche Sache. Es erscheint auch nicht als
Uberzeugend, die Ergebnisse durch eine katastrophale wirtschaftliche Situation in Deutschland im
Jahr 1997 zu erklaren.

28 Wwilson selbst zitiert Moody’s Migrationsmatrix, Wilson (1997a), p. 113, Tabelle A. Wir haben diese Daten fiir
die Extrapolation in Tabelle 2 verwendet. Beachte, dass Wilson genau dieselbe Matrix in Wilson (1997c), Abbil-
dung 6, also Standard and Poor’s Migrationsmatrix zitiert!

2% wilson (1997a), p. 117, Tabelle B.

30 Es ist Wilsons Terminology die Notation von Standard and Poor’s fiir Moody’s Ratingklassen zu verwenden
(siehe oben Fullnote 28).

31 Siehe auch FuRnote 28.
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Die Markov-Annahme vereinfacht sicherlich die Beschreibung des langfristigen Ausfallverhaltens
von Firmen betrachtlich. Es ist allerdings nicht klar, wie nah sie an der Realitat ist. Die Markov-
Annahme impliziert, dass es keine systematischen Aneinanderreihungen von Ratingdowngrades
oder —upgrades Uber mehrere Jahre gibt, so wie sie bei IBM in den 1980’er oder bei SAP in den
1990’er Jahren beobachtet werden konnten. Wir vergleichen deshalb Wilson’s Ergebnisse mit den
von Standard and Poor’s direkt geschatzten kumulativen 10-Jahres-Ausfallwahrscheinlichkeiten®2.

Tabelle 3: Direkt geschatzte kumulierte 10-Jahres-Ausfallwahrscheinlichkeiten

Rating Standard and Poor's Wilsons Verhaltnis
kumulierte 10-Jahres- Ergebnisse
Ausfallwahrscheinlich-

keiten

AAA 0,51% 1,74% 341%
AA 0,60% 4,12% 687%
A 1,17% 9,58% 819%
BBB 2,89% 22,63% 783%
BB 11,80% 46,75% 396%
B 31,85% 69,12% 217%
CCC 46,53% 83,58% 180%

Mit Ausnahme des AAA-Ratings sind die Abweichungen hier sogar noch ausgepréagter. Im Schnitt
sind Wilsons mit Credit Portfolio View erzielte Resultate 4,98 mal so groR wie die von Standard and
Poor's. Zum Teil scheint dieses Ergebnis auf die Transformation der Speculative Grade-
Ausfallwahrscheinlichkeiten in ratingsspezifische Ausfallwahrscheinlichkeiten in Schritt 3 des Mo-
dells zuruckzufuhren sein. Abbildung 13 vergleicht die bedingten und unbedingten n-Jahres-
Ausfallwahrscheinlichkeiten nach einer schweren Krise fur gepoolte Speculative Grade-Firmen (also
ohne Schritt 3). Trotz der starken Persistenz von Schocks in Credit Portfolio View®? ist die auf den
Schock bedingte 10-Jahres-Ausfallwahrscheinlichkeit nur etwa 10% groRer als die unbedingte. Dies
ist wesentlich weniger als die in Tabelle 2 und Tabelle 3 fur die ratingsspezifischen Ausfallwahr-
scheinlichkeiten konstatierten Abweichungen, obwohl fir die Ergebnisse in den Tabellen kein be-
sonderer makrodkonomischer Schock angenommen werden konnte.

32 ygl. Standard and Poor’s (2001), p. 16.
33 vgl. Abbildung 2 oben. Der Prozess und das Krisenszenario, dass fiir die Analyse in Abbildung 13 verwendet
wurde, ist dasselbe, das in FuRBnote 17 beschrieben wurde.
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Abbildung 13

Bedingte und unbedingte kumulierte Speculative Grade-
Ausfallwahrscheinlichkeiten in Credit Portfolio View
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Fazit

Wilson beabsichtigte das Ausfallverhalten von Firmen und makro6konomische Risikofaktoren empi-
risch miteinander in Beziehung zu setzen. Die Analyse hat jedoch gezeigt, dass die Verbindung in
Credit Portfolio View eher locker und sehr indirekt hergestellt wird. In jedem einzelnen von mehre-
ren Modellierungsschritten traten zudem multiple Probleme und in ihrer Gro3e und Richtung nicht
abschatzbare Fehler auf. Credit Portfolio View erfullt damit nicht die selbstgestellte Aufgabe und
trégt eher zusatzliche Unsicherheit zur Kreditrisikoanalyse bei als Erklarungspotenzial.

Credit Portfolio View war der erste Anfang einer Erklarung des Zusammenhangs von Ausfallwahr-
scheinlichkeiten und makrodkonomischen Einflissen. Obwohl einige Schwierigkeiten des Modells
gemildert werden kénnten, bleiben allerdings viele gravierende Defizite seiner Architektur beste-
hen, so dass ein Neuanfang fur die Weiterentwicklung am vielversprechendsten zu sein scheint.
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