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In den letzten fünf Jahren hat die Oesterreichische Nationalbank (OeNB), gemeinsam mit 
der österreichischen Finanzmarktaufsicht (FMA) und Universitätsfachleuten, verschiedene 
moderne Instrumente für die Off-Site-Bankenanalyse und -aufsicht entwickelt und imple-
mentiert. Eines dieser Instrumente ist das Value-at-Risk (VaR)-Modell, das die standardi-
sierte Quantifizierung des ökonomischen Kapitals von einzelnen Banken ermöglicht. Im 
Rahmen dieses Portfoliomodells wird aus der  Aggregation des Kredit-VaR, des Markt-VaR 
und des operationalen VaR unter Annahme einer perfekten Korrelation zwischen den Risi ko-
kategorien ein Gesamt-VaR errechnet. Derzeit beruht die Methodologie zur Messung des 
Kreditrisikos der Portfolios von Banken auf dem CreditRisk+-Standardmodell, einem ver-
sicherungsmathematischen Modell zur Aggregation von Risiken in einem Kreditportfolio 
mit einem einzelnen Risikofaktor. 
Die OeNB und die Technische Universität Wien starteten im Jahr 2005 ein Forschungs-
projekt mit dem Ziel, eine Erweiterung des Kreditrisikomodells zu entwickeln, die Port-
foliodiversif ikationseffekten besser Rechnung trägt. Da das herkömmliche CreditRisk+-
Modell nach orthogonalen Hintergrundfaktoren verlangt, können Industriesektoren oder 
andere makroökonomische Faktoren, die oft als stark korreliert erscheinen, nicht verwen-
det werden. Diese Studie gibt einen Überblick über den im Rahmen des Projekts gewähl-
ten Ansatz für die Modellierung von Korrelationen zwischen systematischen Risikofak-
toren. Auch andere Erweiterungen des Modells, beispielsweise zur Berechnung des Risiko-
beitrags eines einzelnen Kreditnehmer oder zur Berücksichtigung eines stochastischen 
Verlusts bei Ausfall (Loss Given Default – LGD) werden angesprochen. 
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1 Einleitung
Da die Vor-Ort-Prüfung von Banken 
sehr ressourcen- und zeitintensiv ist 
und aufgrund der in Österreich sehr 
hohen Bankendichte nicht in hoher 
Frequenz durchgeführt werden kann, 
spielt die Off-Site-Analyse hierzu-
lande eine wichtige Rolle im Auf-
sichtsprozess. Aus diesem Grund ini-
tiierte die Oesterreichische National-
bank (OeNB), gemeinsam mit der 
Finanzmarktaufsicht (FMA) und For-
schern aus dem universitären Bereich, 
in den letzten Jahren verschiedene 

Projekte zur Entwicklung moderner 
Instrumente für die angemessene 
 Risikoquantifizierung auf Einzel-
bankebene. Unter der Verwendung 
von bankaufsichtlichen Meldedaten 
können diese Modelle auf standardi-
sierte Weise potenzielle Probleme in 
den Banken aufdecken. Die zeitge-
rechte Erkennung von Risikopoten-
zialen und drohenden Problemen in 
den Banken ist eine wesentliche Vor-
aussetzung für die Aufrechterhaltung 
der Finanzmarktstabilität in Öster-
aussetzung für die Aufrechterhaltung 
der Finanzmarktstabilität in Öster-
aussetzung für die Aufrechterhaltung 

reich. 
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Eines dieser neuen Instrumente 
für die Off-Site-Analyse ist ein Port-
foliomodell zur Schätzung des ökono-
mischen Kapitals jeder einzelnen 
Bank. Dieses soll den gesamten mit 
einer gegebenen Wahrscheinlichkeit 
möglichen Verlust im Zeithorizont 
von einem Jahr abdecken. Als gän-
gigste Risikomaße für die Quantifi-
zierung des ökonomischen Kapitals 
haben sich Value at Risk (VaR) und 
Expected Shortfall (ES) etabliert. 
Damit können Risiken in den einzel-
nen Risikokategorien nicht nur quan-
tifiziert, sondern auch aggregiert 
 werden: Der Gesamt-VaR wird als 
 Agg re gation des Kredit-VaR, des 
Markt-VaR und des operationalen 
VaR unter Annahme einer perfekten 
Korrelation zwischen den Risikokate-
gorien berechnet. Ein Vergleich des ge-
samten potenziellen Verlusts für das 
nächste Jahr auf einem bestimmten 
Konfidenzniveau mit allen verfüg ba-
ren Kapitalreserven lässt Schluss fol-
gerungen über die Risikotragfähigkeit 
jeder einzelnen Bank in Österreich zu 
gerungen über die Risikotragfähigkeit 
jeder einzelnen Bank in Österreich zu 
gerungen über die Risikotragfähigkeit 

(siehe OeNB und FMA, 2004). 
Zur Berechnung des Kredit-VaR 

und Beurteilung des Kreditrisikos 
wird derzeit ein Modell verwendet, 
welches auf dem herkömmlichen 
 CreditRisk+-Modell (einem versiche-
rungsmathematischen Modell zur 
Aggre gation von Risiken in einem 
Kreditportfolio mit einem einzigen 
Risikofaktor) basiert: Dabei entsteht 
die Abhängigkeit zwischen den Kre-
ditnehmern implizit aufgrund eines 
einzigen systematischen Risikofak-
tors, der die Ausfallwahrscheinlich-
keit der Kreditnehmer beeinflusst. 
Der herkömmliche CreditRisk+-An-
satz sieht die Verwendung von meh-

reren gemeinsamen Risikofaktoren 
vor, die allerdings statistisch unab-
hängig sein müssen. Die Orthogona-
lität der Hintergrundrisikofaktoren 
erlaubt keinerlei Vergleich mit realen 
makroökonomischen Faktoren oder 
Sektoren, die oft als stark korreliert 
erscheinen. 

Im Jahr 2005 starteten die OeNB 
und die Technische Universität Wien 
ein Forschungsprojekt3 mit dem Ziel, 
eine Erweiterung des Kreditrisiko-
modells zu entwickeln, die den Port-
foliodiversifikationseffekten besser 
Rech nung trägt. Da das herkömm-
liche CreditRisk+-Modell nach ortho-
gonalen Hintergrundfaktoren ver-
langt, können Industriesektoren oder 
andere makroökonomische Faktoren, 
die oft als stark korreliert erscheinen, 
nicht verwendet werden. Diese Stu-
die gibt einen Überblick über den 
 gewählten Ansatz, die Korrelationen 
zwischen den systematischen Risiko-
faktoren einzubeziehen. Auch andere 
Erweiterungen des Modells, etwa zur 
Berechnung des Risikobeitrags eines 
einzelnen Kreditnehmers oder zur 
Berücksichtigung des stochastischen 
Verlusts bei Ausfall (Loss Given De-
fault – LGD) werden angesprochen. 

1.1 Das Modell im Überblick

Die Modellierung von Abhängig-
keiten zwischen den Risikofaktoren 
stellt die wesentlichste Erweiterung 
in dem neuen Ansatz im Vergleich 
zum derzeit verwendeten Ein-Faktor-
Modell und seiner numerisch stabilen 
Implementierung dar. Zwei multiva-
riate Faktorverteilungen, die Faktor-
korrelationen zulassen, werden ver-
wendet. Die momenterzeugenden 
Funktionen der beiden Verteilungen 

3 Das Projekt leitete Profesor Dr. Uwe Schmock, Institut für Wirtschaftsmathematik, Forschungsgruppe Finanz- und 
Versicherungsmathematik,  Technische Universität  Wien.
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weisen eine geschlossene analytische 
Form auf und erlauben die Anwen-
dung einer weiterentwickelten Ver-
sion des rekursiven Algorithmus aus 
der bisherigen Implementierung. Die 
Parameter der neuen Verteilungen 
müssen dann an die Kovarianzmatrix 
der Risikofaktoren angepasst werden. 

Zunächst wird eine multivariate 
Gammaverteilung unterstellt, bei der 
die Abhängigkeit zwischen den Sek-
toren aus ihrer gemeinsamen Abhän-
gigkeit von einer einzigen Hinter-
grundvariablen resultiert; aus diesem 
Grund wird dieses Modell Hidden- 
Gammamodell genannt. Wie in Giese 
(1996) erwähnt, führen Einschrän-
kungen hinsichtlich der Korrelations-
parameter des Modells zu einer 
 äußerst heterogenen Abhängigkeits-
struktur der Kreditnehmerausfälle in 
verschiedenen Sektoren und erschwe-
ren die Kalibrierung auf eine Ziel-
kovarianzmatrix; nur selten liefert 
die geschätzte Kovarianzmatrix eine 
gute Approximation für die zu mo-
dellierende tatsächliche Kovarianz-
matrix. Das Hidden-Gammamodell 
kann nur dann gute Ergebnisse lie-
fern, wenn Faktoren mit hoher Vari-
anz auch deutlich höher korrelieren 
als andere Faktoren.

Die zweite verwendete multivari-
ate Faktorverteilung ist die Com-
pound-Gammaverteilung, die eine 
günstigere Kovarianzstruktur auf-
weist. In diesem Fall handelt es sich 
bei den Gammaverteilungen um 
Mischverteilungen, wobei die Fak-
torvariablen bedingt auf eine positive  
gammaverteilte Zufallsvariable T un-
abhängig gammaverteilt sind (in die-
sem Fall werden die Parameter der 
Gammaverteilungen der Faktoren – 
und nicht die Faktorvariablen selbst 
– einheitlich von T skaliert). Das 
Compound-Gammamodell liefert 
Korrelationsstrukturen, die näher an 

der Realität liegen als die verdeckte 
Gammaverteilung.

Die Parametereigenschaften die-
ser beiden Verteilungen ermöglichen 
den Einsatz einer weiterentwickelten 
Version des bereits im Ein-Faktor-
Modell verwendeten Rekursionsalgo-
rithmus. Die Kalibrierung des Mo-
dells ist jedoch weiterhin sehr kom-
pliziert: Die Anpassung des Modells 
an eine extern vorgegebene Kovari-
anzstruktur ist schwierig: infolge der 
Parametereinschränkungen lassen sich 
die geschätzten Abhängigkeiten nicht 
immer in ausreichendem Maß in 
Übereinstimmung mit dieser vorge-
gebenen Kovarianzstruktur bringen. 

Die zweite wichtige Erweiterung 
des Modells besteht in der Möglich-
keit, die individuellen Risikobeiträge 
der Kreditnehmer zu berechnen. Zur 
weiteren Portfolioanalyse kann der ES 
eines bestimmten Konfidenzniveaus 
in Risikobeiträge einzelner Kredit-
nehmer und Risikosektoren zerlegt 
werden, sodass der Einfluss einzelner 
Teilportfoliorisiken auf das Portfolio-
risiko ersichtlich wird (siehe Tasche, 
2004, und Schmock, 2006).

Zuletzt wird der klassische An-
satz erweitert, um den stochastischen 
LGD zu berücksichtigen. Werden Si-
cherheiten verwendet, entsteht ein 
zweifaches Risiko: Unsicherheit be-
steht einerseits hinsichtlich des Zu-
griffs auf die Sicherheiten und der für 
einen Verkauf erforderlichen Kosten 
sowie andererseits hinsichtlich des 
Marktwertes und der Liquidität der 
 Sicherheiten. Der Einsatz von Sicher-
heiten zur Minderung des Kreditrisi-
kos verursacht daher ein zusätzliches 
LGD-Risiko, dem durch eine sto-
chastische LGD-Rate Rechnung ge-
tragen werden kann. Derzeit kann 
mit Binomial- und einigen empi-
rischen Verteilungen gearbeitet wer-
den.
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1.2 Weitere Forschungsarbeiten 
  zu diesem Thema
Der Ansatz von Bürgisser et al. (1999) 
zur Kalibrierung der Sektorvarianz 
im Ein-Faktor-Modell berücksichtigt 
Sektorabhängigkeiten. Giese (1996) 
stellt diesen Ansatz dem Hidden- und 
dem Compound-Gammamodell ge-
genüber: Im Vergleich mit den ande-
ren erwähnten Modellen stellt Letz-
teres einen angemessenen Trade-Off 
dar und weist durchwegs dickere En-
den („fatter tails“) auf als das her-
kömmliche CreditRisk+- und das von 
Bürgisser et al. vorgeschlagene Mo-
dell. Anders als beim Hidden-Gam-
mamodell wird beim Compound-
Gammamodell die Heterogenität der 
vorgegebenen Kovarianzmatrix ge-
glättet, wodurch weniger dicke Tails 
als beim Hidden-Gammamodell ent-
stehen und in den meisten Fällen der 
beste Fit an die empirische Kovari-
anzstruktur erreicht wird.

Gusso (2003) beschreibt einen 
neueren Ansatz für ein allgemeines 
Konzept zur Kalibrierung von abhän-
gigen Kreditrisikomodellen. Dieser 
umfasst zwei Urnenmodelle für die 
gemeinsame Ausfallwahrscheinlich-
keit von abhängigen Kreditrisiken 
und einen auf dem Erwartungsmaxi-
mierungs-Algorithmus („expectation 
 maximization algorithm“) basieren-
den Schätzansatz. 

1.3 Anwendungsmöglichkeiten
  in der Off-Site-Bankenanalyse 
  und -aufsicht

Beginnend mit dem ersten Quartal 
2007 wird zunächst quartalsweise 
mit Hilfe des neuen Modells die Kre-
ditverlustverteilung jeder einzelnen 
Bank in Österreich aber auch jene 
ditverlustverteilung jeder einzelnen 
Bank in Österreich aber auch jene 
ditverlustverteilung jeder einzelnen 

eines Benchmarkportfolios, das die 
Kreditforderungen aller Banken um-
fasst, auf standardisierte Weise be-
rechnet. Damit soll das Kreditrisiko 

einzelner Banken beurteilt und Ein-
blick in die Kreditrisikosituation des 
gesamten Bankensystems gewonnen 
werden.

Danach wird der potenzielle Kre-
ditverlust auf einem bestimmten 
Konfidenzniveau gemeinsam mit dem 
Marktverlust und dem Verlust aus 
operationalen Risiken auf demselben 
Konfidenzniveau aggregiert, um un-
ter der Annahme perfekter Korrela-
tion zwischen den drei Risikokatego-
rien den Gesamtverlust eines einzel-
nen Kreditinstituts zu erhalten. Der 
Gesamtverlust wird dann mit dem 
Deckungspotenzial der Bank, das 
durch ihre verfügbaren Kapitalreser-
ven unterschiedlicher Qualität quan-
tifiziert wird, verglichen. 

Es werden die Wahrscheinlich-
keiten von finanziellen Problemen in 
unterschiedlichem Ausmaß berech-
net, etwa die Wahrscheinlichkeit von 
Verlusten jenseits der Höhe, für die 
Vorsorge getroffen wurde, oder die 
Wahrscheinlichkeit, dass der bilan-
zielle Eigenmittelüberschuss zur Ab-
deckung der Verluste verwendet wer-
den muss, ohne die Bank in den Kon-
kurs zu treiben etc. (siehe OeNB und 
FMA, 2004). Außerdem lassen sich 
für jede einzelne Bank die wichtigs-
ten Risikobeitragsfaktoren ermitteln. 

Schließlich können auch verschie-
dene Szenarioanalysen durchgeführt 
werden, um Informationen über 
mögliche Bedrohungen für die Solidi-
tät der Banken zu erhalten.

Das Modell ist in Java implemen-
tiert und kann über eine Benutzer-
oberfläche gesteuert werden. Die 
Varianzen der Risikofaktoren und die 
Parameter, welche die Faktorkorrela-
tion determinieren, können mithilfe 
von Matlab geschätzt werden. 

Die konsolidierten Ergebnisse 
über mögliche Bankenprobleme wer-
den quartalsweise in Form von Stan-
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dardberichten veröffentlicht, die de-
taillierte Informationen zu den er-
mittelten Risikomaßzahlen enthalten.

2 Daten
Als wichtigste Datenquellen dienen 
die aufsichtlichen Meldedaten aus 
dem Monatsausweis und der Groß-
kreditevidenz (GKE) der OeNB. 
Außerdem werden Daten des Kredit-
schutzverbandes von 1870 (KSV) 
über die Ausfallhäufigkeit in Bran-
chengruppen verwendet.

Kredit- und Finanzinstitute sind 
verpflichtet, der OeNB Großkredite 
auf monatlicher Basis zu melden. 
 Diese Meldepflicht für ein Institut 
 besteht, wenn eingeräumte Kredit-
rahmen oder Kreditausnutzungen für 
 einen Kreditnehmer 350.000 EUR 
übersteigen. In der GKE sind damit 
im Durchschnitt rund 80 % des 
Kreditvolumens der österreichischen 
Banken erfasst, wobei insbesondere 
bei kleinen Banken der individuelle 
Abdeckungsgrad sehr niedrig sein 
kann. 

Zusätzlich zu den Bilanzdaten 
enthält der Monatsausweis auch eine 
Vielzahl anderer Daten, die für Auf-
sichtszwecke erforderlich sind, ein-
schließlich Zahlen über Kapitaladä-
quanz sowie über Kredite und Ein-
lagen in unterschiedlichen Laufzeit-
kategorien. 

Die Monatsausweis- und GKE-
Daten liefern detaillierte Informati-
onen über die Kreditportfolios der 
Banken. Das unterhalb der Melde-
grenze liegende Kreditvolumen wird 
anhand eines Berichts, der Teil des 
Monatsausweises ist und die Anzahl 
der Kredite an inländische Nichtban-
ken für unterschiedliche Volumen-

klassen angibt, approximiert. Für aus-
ländische Kredite ist keine vergleich-
bare Statistik verfügbar. Nachdem 
man jedoch annehmen kann, dass 
 diese Kredite großteils die Grenze 
von 350.000 EUR übersteigen, kann 
das mit ausländischen Darlehen 
 unterhalb dieser Grenze verbundene 
 Risiko vernachlässigt werden. 

Da in unserem Ansatz die Risiko-
faktoren auf Basis von Industriesek-
toren definiert sind, wird jeder  Kredit 
einem Sektor zugeordnet. Die Defi-
nition dieser Sektoren basiert auf der 
NACE-Systematik4NACE-Systematik4NACE-Systematik  der Kreditneh-
mer und kann über die Benutzerober-
fläche jederzeit geändert werden. 
Zum jetzigen Zeitpunkt wurden zu 
Testzwecken vier Risikosektoren auf 
 Basis des NACE-Codes definiert: 
Grundstoffindustrien; Produktion, 
Handel und andere Dienstleistungen; 
öffentlicher Dienst; und ein Residual-
sektor. Da nur Kredite über der Melde-
grenze an die GKE gemeldet werden, 
fallen Darlehen unter dieser Grenze 
dem Residualsektor zu. Aufgrund 
fehlen der Information über die jewei-
lige Branchenzugehörigkeit müssen 
auch ausländische Kredite dem Resi-
dualsektor zugeordnet werden.

Die Ausfallwahrscheinlichkeit eines 
einzelnen Kredits hängt einerseits 
von der durch die Bank an den jewei-
ligen Kunden vergebenen Bonitäts-
klasse und andererseits von der Aus-
fallhäufigkeit in den Branchen ab, der 
der Kunde angehört. Die Bonitätsein-
stufung durch die Bank wird der GKE 
gemeldet und in die Masterskala der 
OeNB gemappt, mit der  jedem Kre-
dit eine Ausfallwahrscheinlichkeit zu-
geordnet werden kann. Die Daten 
über die Ausfallhäufigkeit stammen 

4 NACE: Nomenclature statistique des Activités économiques dans la Communauté Européenne – Statistische 
 Klassifizierung der  Wirtschaftszweige in der Europäischen Gemeinschaft.
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vom KSV. Die KSV-Datenbank lie-
fert quartalsweise Zeitreihen von In-
solvenzen und die Gesamtfirmenan-
zahl in den meisten NACE-Zweigen. 
Damit lässt sich eine Zeitreihe von 
historisch beobachteten Ausfallhäu-
figkeiten für die gewählten Branchen 
berechnen. Für die Erstellung einer 
Insolvenzstatistik für den Residual-
sektor, für den es keine zuverlässigen 
Informationen über die Anzahl der 
Insolvenzen und die Gesamtfirmen-
zahl gibt, werden Durchschnittswerte 
der verfügbaren Daten verwendet.

3 Beschreibung des Modells
Dem CreditRisk+-Modell zugrunde 
liegt ein versicherungsmathema-
tischer Ansatz für die Aggregation 
von Kreditrisiken in einem Portfolio, 
für welches nur wenig Daten über die 
Kreditnehmer vorhanden sind; dies 
stellt eine für Regulatoren durchaus 
übliche Situation dar. Es wurde von 
CSFP (Credit Suisse Financial Pro-
ducts) entwickelt und ist allgemein 
als Kreditrisikomodell anerkannt. 
Die wichtigsten benötigten Input-
daten sind erwartete Ausfallwahr-
scheinlichkeiten und Kreditforde-
rungen. Außerdem werden in dem 
klassischen Modell ein oder mehrere 
unabhängige Risikofaktoren berück-
sichtigt. Diese Risikofaktoren skalie-
ren die erwarteten Ausfallwahr-
scheinlichkeiten zufällig und sollten 
Änderungen in der Bonität der Kre-
scheinlichkeiten zufällig und sollten 
Änderungen in der Bonität der Kre-
scheinlichkeiten zufällig und sollten 

ditnehmer beeinflussen. Für die Ver-
teilung der K Risikofaktoren wird je-
weils eine Gammaverteilung mit dem 
Erwartungswert 1 und der Varianz  
σkσkσ angenommen. Das Risiko eines 
einzelnen Kreditnehmers kann von 
mehr als nur einem Risikofaktor ab-
hängen. Die Stärke dieser Abhängig-
keit wird kreditnehmerindividuell 
durch Gewichtungen ausgedrückt. 
Um die Berechnungen zu erleichtern 

und analytische Ausdrücke zu ermög-
lichen, wird die Verteilung der An-
zahl der Ausfälle bedingt auf die 
Realisation des Risikofaktors (d. h. 
für fixe Risikofaktoren) durch eine 
Poisson-Verteilung approximiert. Die 
Verteilung der Anzahl der Ausfälle 
zeigt sich schließlich als Faltung von 
K negativen Binomialverteilungen, 
die aus der Vermischung der be-
dingten Poisson-Verteilung mit der 
Gammaverteilung der Risikofaktoren 
entstehen. Überdies berücksichtigt 
Gammaverteilung der Risikofaktoren 
entstehen. Überdies berücksichtigt 
Gammaverteilung der Risikofaktoren 

das klassische Modell nur fixe LGDs, 
die auf das Vielfache einer gemein-
samen Verlusteinheit gerundet wer-
den, um die Anzahl der für die Aus-
wertung benötigten Berechnungen 
zu verringern. Schließlich können 
alle Daten in einer wahrscheinlich-
keitserzeugenden Funktion des Ge-
samtverlusts aggregiert werden, aus 
der mit einem rekursiven, numerisch 
stabilen Algorithmus die Verteilung 
des Gesamtverlusts berechnet wird 
(siehe Haaf et al., 2004).

3.1 Das Ein-Faktor-Modell, derzeit 
  in  Verwendung

Das derzeit für die Off-Site-Banken-
analyse verwendete Modell geht da-
von aus, dass alle stochastischen Än-
analyse verwendete Modell geht da-
von aus, dass alle stochastischen Än-
analyse verwendete Modell geht da-

derungen der Ausfallraten von einem 
einzigen systematischen Risikofaktor 
gesteuert werden. Dies impliziert, 
dass sich ein Wirtschaftsaufschwung 
oder ein Konjunkturrückgang auf alle 
Schuldner gleich auswirkt. Mathema-
tisch führen diese Modellannahmen 
zu relativ hohen Kovarianzen, welche 
die wahren Abhängigkeiten der Aus-
fälle vermutlich überschätzen. Die 
LGDs werden als deterministisch (als 
fixe Quote der Kreditforderung) an-
genommen.



Modellierung abhängiger Kreditrisiken für
den Einsatz in der Off-Site-Bankenaufsicht

Finanzmarktstabilitätsbericht 12 ◊ 93

3.2 Das erweiterte K-Faktor-Modell
Für das oben erwähnte Ein-Faktor-
Modell wurden zahlreiche Erweite-
rungen in Betracht gezogen. Im ers-
ten Schritt wurde ein Modell mit 
mehreren Risikofaktoren implemen-
tiert. Risikozugehörigkeiten können 
so bestimmt werden, dass die Schuld-
ner von mehreren Risikofaktoren ab-
hängig sind. Diese Art der Modellie-
rung führt zu Diversifikationseffek-
ten, welche die Risikomaße für ex-
treme Ereignisse, beispielsweise den 
VaR, senken. In der Praxis werden 
Branchengruppen so definiert, dass 
jede Gruppe mittels eines Risikofak-
tors modelliert wird. Dies führt zu 
einer Kovarianz von null zwischen 
den Gruppen und einer relativ hohen 
Kovarianz innerhalb der Gruppen. 
Zur Modellierung eines bestimmten 
Abhängigkeitsgrads zwischen den 
Gruppen benötigt man Modelle mit 
abhängigen Risikofaktoren. 

3.2.1 Modellierung von Abhängigkeiten

Abhängigkeiten zwischen Risikofak-
toren werden auf zwei Arten model-
liert (Giese, 1996).

Beim Hidden-Gammamodell hän-
gen die Risikofaktoren von einer ge-
meinsamen Zufallsvariable ab, die in 
dieser Studie auch als Risikofaktor 
bezeichnet wird. Auf diese Weise 
kann nur ein bestimmter Abhängig-
keitsgrad eingeführt werden. Die 
Mög lichkeiten, die Größenordnung 
der Abhängigkeit und die Flexibilität 
der Abhängigkeitsstruktur zu ändern, 
sind beschränkt. 

Das Compound-Gammamodell 
hingegen wird um eine zusätzliche 
Zufallsvariable erweitert, welche die 
Verteilungsparameter der Risikofak-
toren skaliert. Die Varianz der Zu-
fallsvariablen erzeugt eine Kovarianz 
der Risikofaktoren und damit Abhän-
gigkeiten zwischen den Ausfällen. 

Natürlich wird dieser einzelne zu-
sätzliche Parameter, der nur Werte in 
einem bestimmten Bereich aufweisen 
kann, zur Modellierung einer arbit-
rären Kovarianzstruktur nicht ausrei-
chen.

Dennoch ist eine Modellierung 
unterschiedlicher Abhängigkeitsgrade 
möglich, die zwischen den beiden Ex-
tremen, erzielt mittels Ein-Faktor-
Modell und K-Faktor-Modell mit un-
abhängigen Risikofaktoren, liegen.

3.2.2 Stochastischer LGD

Die Annahme, dass zwischen den 
LGDs und allen anderen Zufallsvari-
ablen (einschließlich der Risikofak-
toren) Unabhängigkeit besteht, ermög-
licht eine Erweiterung des Modells 
zur Integration der stochastischen 
LGDs. Es können verschiedene LGD-
Verteilungen, die von den Risikofak-
torzuordnungen abhängen,  modelliert 
werden und somit zur Verbesserung 
des Modells beitragen.  Außerdem 
 ermöglicht die Verwendung von 
 stochastischen LGDs  stochastisches 
Runden, eine Methode mittels derer 
die Fehler beim Runden der einzel-
nen Kreditforderungen auf das Viel-
fache einer gemeinsamen Verlustein-
heit deutlich verringert werden.

3.2.3 Risikobeiträge

Zusätzlich zum VaR wurde das Risiko-
maß ES imple mentiert (siehe Acerbi 
und Tasche, 2002). Es wurden Algo-
rithmen zur genauen Berechnung der 
Beiträge der Schuldner oder Teilport-
folios zum ES implementiert. Die 
Portfoliozusammensetzung lässt sich 
nun basierend auf einem kohärenten 
Risikomaß im  Detail analysieren. 
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4 Kalibrierung 5
Für die Kalibrierung werden Daten 
des KSV verwendet. Diese Daten be-
stehen aus den vierteljährlich gemel-
deten und nach Branchen gegliederten 
Ausfällen. Zuerst werden die Ausfall-
zahlen auf Jahresbasis berechnet. 
Danach werden alle inländischen 
Kredite drei generischen Risikosek-
toren zugeordnet. Für ausländische 
und alle anderen Kredite ohne Bran-
cheninformationen wird ein Residu-
alsektor eingeführt. Aufgrund des 
Fehlens zuverlässiger Informationen 
über die Anzahl der Insolvenzen und 
die Gesamtfirmenzahl für den Resi-
dualsektor kann dessen Varianz nicht 
kalibriert werden und wird daher mit 
einem Wert angenommen, welcher 
der höchsten der drei anderen Sek-
torvarianzen entspricht. 

Unter der Annahme, dass die 
Ausfälle jeder Branche von einem Ri-
sikofaktor abhängig sind, wird im Ka-
librierungsprozess der Parameter der 
resultierenden Verteilung (negative 
Binomial- oder Poisson-Verteilung) 
für jede der drei Branchen geschätzt. 
In einem ersten Ansatz werden diese 
Risikofaktoren und dadurch die Aus-
fälle in den verschiedenen Branchen 
als unabhängig angenommen. 

4.1  Theoretischer Hintergrund

4.1.1 Negative Binomialverteilung 
   versus Poisson-Verteilung
Eine negative Binomialverteilung mit 
einem Erwartungswert, welcher von 
der in einem bestimmten Zeitraum 
erfassten Gesamtfirmenzahl abhängt, 
wird auf Basis der jährlichen Ausfall-
daten geschätzt. In diesem Modell 
wird die erwartete Anzahl der Aus-
fälle im Zeitraum i durch E [N[N[ i Ni N ]=λTi=λTi=λT

ausgedrückt. Die Varianz der Ausfälle 
im Jahr i ist durch  V [N[N[ i Ni N ]= λTi = λTi = λT (1+σ2λTiλTiλT )
gegeben. Für σ2=0 entspricht dies ei-
ner Poisson-Verteilung mit einem Er-
wartungswert und einer Varianz, die 
durch E[N[N[ i Ni N ]=V[N[N[ i Ni N ]= λTi= λTi= λT gegeben sind.= λT gegeben sind.= λTi gegeben sind.i= λTi= λT gegeben sind.= λTi= λT

Mit einem Test auf Überdisper-
 gegeben sind.

Mit einem Test auf Überdisper-
 gegeben sind.

sion auf Basis der Likelihood-Funk-
tion wird jeder Risikosektor analy-
siert, um eine Entscheidung hinsicht-
lich der Verwendung einer Poisson-
Verteilung oder einer negativen Bi no-
mialverteilung zu treffen. 

4.1.2 Die Likelihood-Funktion

Die Likelihood-Funktion ist definiert 
als das Produkt der jeweiligen Wahr-
scheinlichkeitsfunktion, die auf den 
Realisationen der Zufallsvariable eva-
luiert wird. Bei einer Poisson-Vertei-
lung wäre das

L (N(N( 1N1N ,..., Nn Nn N ;λ) =∏
i=1

 n (λ T (λ T ( iλ T iλ T ) N i N i N 
_____

 N i N i N !   e _____  e _____  –λ –λ – TiTiT .

Unter Annahme der Unabhängigkeit 
der Ausfälle in verschiedenen Zeiträu-
men resultiert dies bei Vorliegen  einer 
Poisson-Verteilung mit dem Parame-
ter λTiλTiλT  in der gemeinsamen Wahr-
scheinlichkeit der beobachteten Werte.

Bei der negativen Binomialvertei-
lung entspricht dies

L (N(N( 1N1N ,..., Nn Nn N ;λ,σ2λ,σ2λ,σ ) =

=∏
i=1

 n Г(Ni +   1__ +   __ +   σ2σ2σ )_______
 N i N i N !Г( 1__

σ2) ( 1_______
1+ λTi Ti T σ2σ2σ ) 1___

σ 2σ 2σ ( λTiTiT σ2_______
1+ λTiTiT σ2σ2σ )NiNiN

.

Die Likelihood-Funktion der 
Poisson-Verteilung ist deutlich ein-
facher in der Handhabung als jene der 
negativen Binomialverteilung. Die 
Parameter λ  und σ 2 werden so ge-
wählt, dass die Wahrscheinlichkeit 
der gegebenen Daten maximiert wird.

5 Aus Platzgründen ist es nicht möglich, den Kalibrierungsansatz ausführlicher zu beschreiben. Zusätzliche Infor-
mationen über technische Einzelheiten können bei den Autoren direkt erfragt werden.
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4.1.3 Test auf Überdispersion
Überdispersion liegt vor, wenn die 
Varianz einer Verteilung größer als 
ihr Erwartungswert ist. Eine klas-
sische Verteilung ohne Überdis per-
ihr Erwartungswert ist. Eine klas-
sische Verteilung ohne Überdis per-
ihr Erwartungswert ist. Eine klas-

sion ist die Poisson-Verteilung weil 
E[N[N[ i Ni N ]=V[N[N[ i Ni N ]= λTi= λTi= λT ; ein Beispiel für = λT ; ein Beispiel für = λTi ; ein Beispiel für i= λTi= λT ; ein Beispiel für = λTi= λT
Überdispersion hingegen ist die 
negative Binomialverteilung mit 
V[N[N[ i Ni N ]= λTi = λTi = λT (1+σ 2λTi λTi λT ), die streng größer 
als E[N[N[ i Ni N ] ist, wenn σ 2 streng  größer 
null ist.

Ein Test auf Überdispersion ist 
der Likelihood-Quotienten-Test. Die 
Prüfgröße ist als

lr = –2log  (  L +__
L )

definiert; dabei bezeichnet L+definiert; dabei bezeichnet L+definiert; dabei bezeichnet L  die 
Likelihood-Funktion unter der Hy-
pothese der Poisson-Verteilung (mit 
Parameter λ, der diesen Ausdruck 
maximiert) und L die Likelihood-
Funktion unter der Hypothese der 
negativen Binomialverteilung (wobei 
die Parameter die Likelihood-Funk-
tion maximieren). Die Nullhypothese 
ist die Poisson-Verteilung, und sie 
wird auf einem bestimmten Signifi-
kanzniveau α abgelehnt, wenn der be-
rechnete Wert von lr  das lr  das lr 1–α-Quan-
til der Chi-Quadrat-Verteilung mit 
einem Freiheitsgrad übersteigt. Mit 
diesem Test lässt sich erkennen, ob 
die Ausfälle in den definierten Sek-
toren eine signifikante Überdisper-
sion aufweisen.

Das Ergebnis eines solchen Tests 
kann aber auch mittels p-Werten an-
gezeigt werden, wobei p die Wahr-
scheinlichkeit des Auftretens eines 
 signifikanteren Resultats (hier: eines 
ungewöhnlichen Resultats unter der 
Nullhypothese) ist. Es gilt p=P[χ [χ [ 2 > lr]lr]lr , 
whobei χ 2 eine Chi-Quadrat-Vertei-
lung mit einem Freiheitsgrad auf-
weist. Kleine Werte für p untermau-
ern die alternative Hypothese (also 
eine negative Binomialverteilung), 
wogegen relativ große Werte (größer 

als 10 %) die Nullhypothese einer 
Poisson-Verteilung unterstützen.

4.1.4 Punktschätzungen

Die Parameter, welche die Likelihood-
Funktion maximieren, werden als 
Punktschätzer verwendet. Diese Pa-
rameter bezeichnet man als Maxi-
mum Likelihood Estimators (MLE). 
Zunächst werden mittels der bei 
Mack (2002) beschriebenen Metho-
den geeignete Momentschätzer be-
rechnet. Bei einer nicht konstanten 
Anzahl erfasster Firmen ist diese Auf-
gabe viel schwieriger als bei einer 
 fixen Firmenzahl. Ausgehend von 
diesen Momentschätzern wird die 
Likeli hood-Funktion numerisch maxi-
miert. 

4.1.5 Konfidenzintervalle auf Basis 
   der Normalverteilung

Eine erwünschte Eigenschaft des 
MLE ist seine asymptotische Erwar-
tungstreue, bei der asymptotischen 
Verteilung handelt es sich um eine 
Normalverteilung. Die Varianz der 
entstehenden Normalverteilung ist 
die Inverse der Fisher-Information. 
Normalerweise ist diese Größe 
schwer zu berechnen, doch wie bei 
Panjer und Willmot (1992) beschrie-
ben wird die beobachtete Information 
zur Berechnung der asymptotischen 
Varianz verwendet. Danach lässt sich 
ein Intervall mit einem bestimmten 
Konfidenzniveau berechnen. Da die 
Stichprobe sehr klein ist, sind die In-
tervalle relativ groß und die unteren 
Intervallgrenzen der Parameter wer-
den sogar so berechnet, dass sie nega-
tive Werte aufweisen. Die Ergebnisse 
sind allerdings mit Vorsicht zu inter-
pretieren, da die Normalitätsannahme 
asymptotisch zwar gilt, aber nicht 
notwendigerweise in einer kleinen 
Stichprobe.
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4.1.6 Konfidenzintervalle auf Basis der
   Likelihood-Quotienten-Statistik
Bei einer anderen Methode zur Schät-
zung von einem Intervall, in dem der 
wahre Wert der Parameter mit einer 
bestimmten Wahrscheinlichkeit lie-
gen soll, werden die Intervallenden 
so gewählt, dass ein Likelihood-Quo-
tienten-Test mit einer bestimmten Si-
gnifikanz gerade noch akzeptiert 
wird. Werte für σ 2, die niedriger 
bzw. höher als der MLE sind ( σl σl σ 2  bzw.  
σu

2 ), werden numerisch geschätzt, so-
dass ein Likelihood-Quotienten-Test 
auf dem Signifikanzniveau p unter 
der Nullhypothese, wonach  σl σl σ 2  bzw.  
σu

2  die wahren Parameter sind, noch 
akzeptiert wird. Auf einem Konfi-
denzniveau von γ=1–α wird die Signi-
fikanz des Tests als p= α__

2 gewählt, __ gewählt, __

somit derart Intervallenden entspre-
chend, dass der wahre Parameter mit 
der Wahrscheinlichkeit γ (z. B. 99 %) 
innerhalb des Intervalls liegt. Diese 
Intervalle haben die gewünschte 
Eigenschaft, negative Werte zu ver-
meiden und sind in Bezug auf den 
MLE asymmetrisch (entsprechend der 
Geschwindigkeit, mit der der Wert 
der Likelihood-Funktion abnimmt). 

In Grafik 1 wird der Logarithmus 
der Likelihood-Funktion einer Stich-

probe von Ausfällen für verschiedene 
Werte von σ 2 dargestellt. Der Schät-
zer, für den die Log-Likelihood-
Funktion das Maximum erreicht, 
wird angegeben, ebenso wie die 
einem Likelihood-Quotienten-Test 
auf dem 0,5-Prozent-Signifikanz-
niveau genügenden Werte mit dem 
größten Abstand zu diesem MLE.

4.2 Auswirkungen verschiedener 
  Kalibrierungsmethoden

Da die Kovarianzstruktur bei der 
Compound-Gammaverteilung durch-
aus zweckmäßiger als bei der Hidden-
Gammaverteilung ist, und auch um 
Platz zu sparen, werden hier nur 
die Untersuchungsergebnisse für das 
Compound-Gammamodell vorgestellt. 

Ein Testportfolio aus allen nicht 
ausgefallenen Krediten der GKE 
per Dezember 2005 wird verwendet. 
 Jeder Kreditnehmer wird einem ein-
zigen der vier Risikosektoren zuge-
ordnet. Diese vier Risikosektoren 
(Grundstoffindustrien; Produktion, 
Handel und andere Dienstleistungen; 
öffentlicher Dienst; und ein Residual-
sektor) wurden, wie bereits erwähnt, 
auf Grundlage des NACE-Codes de-
finiert. Als Ausfallwahrscheinlichkeit 
eines Kreditnehmers wird seine Mas-

Akzeptanzintervall für Maximum Likelihood Estimators (MLEs)
Grafik 1afik 1af

Quelle: Eigene Berechnungen.
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terskala-Ausfallwahrscheinlichkeit 
angenommen. Ein LGD von 0 % bzw. 
100 % wird für den durch Sicher heiten 
gedeckten Kreditanteil bzw. den rest-
lichen Kreditanteil angenommen. 

Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse der 
verschiedenen VaR- und ES-Kalibrie-
rungen für verschiedene Konfidenz-
niveaus. 

Zuerst werden die Ergebnisse 
des Ein-Faktor-Modells für zwei 
verschiedene Sektorvarianzen ange-
geben; danach folgen jene des Com-
pound-Gammamodells (mit vier Fak-
to ren) für verschiedene Sektorvari-
anzen und Korrelationsparameter.

Bis vor kurzem ließ sich dieses 
VaR-Modell wegen fehlender Daten 
nicht validieren. Um das Korrelati-
onsrisiko möglichst nicht zu unter-
schätzen, wurde für den einzigen Ri-
sikofaktor eine relativ hohe Faktorva-
rianz von 0,25 verwendet. 

Mithilfe neuer Daten konnte ein 
besseres und flexibleres Modell ent-
wickelt werden, das validiert werden 
kann (siehe Kapitel 5). Damit kann 
auch eine weniger konservative und 
somit realistischere Parameterkalib-

rierung gewählt werden, die genauere 
Ergebnisse liefert.

Höhere Varianzen der Risikofak-
toren führen ebenso zu höheren Ver-
lusten wie in einem kleineren Aus-
maß höhere Korrelationen. Das Ein- 
und das Vier-Faktor-Modell mit den 
gleichen Faktorvarianzen und einer 
maximal möglichen Korrelation erge-
ben dieselben Resultate. Dies mag auf 
den ersten Blick erstaunlich erschei-
nen, doch sind diese Modelle mathe-
matisch äquivalent.  

Grafik 2 zeigt die Wahrschein-
lichkeitsfunktionen der Verluste in 
Milliarden bei verschiedenen Kalib-
rierungsmethoden für die Varianzen 
der Risikofaktoren. Ein 99-Prozent-
Konfidenzintervall resultierend aus 
einer Normalverteilung und ein 99-
Prozent-Akzeptanzintervall aus einer 
Likelihood-Quotienten-Statist ik 
wurden berechnet.

Grafik 3 zeigt die Wahrschein-
lichkeitsfunktionen der Verluste für 
verschiedene Werte des Kovarianz-
parameters σ 2. Höhere Werte für σ 2 

führen offensichtlich zu einer Verlust-
verteilung mit dickeren Enden.

Tabelle 1

Auswirkungen verschiedener Parameterkalibrierungen auf den  Verlust 

Modell Risikofaktorvarianzen
Korrelati-
onspara-
meter σ 2
onspara-

2
onspara- ES 95 % ES 99 % ES 99,9 % VaR 95 % VaR 99 % VaR 99,9 %

Ein-Faktor-Modell 0,0150 4.590 5.085 5.753 4.270 4.787 5.471
0,2500 7.703 9.569 12.070 6.498 8.447 11.013

Vier-Faktoren-Modell MLE 0,0023 4.332 4.783 5.414 4.051 4.503 5.149
Variation der Sektorvarianz Konfi denzniveau 99 % 0,0023 4.436 4.899 5.540 4.142 4.615 5.269

Akzeptanzniveau 99 % 0,0023 4.496 4.970 5.618 4.193 4.682 5.343
alle gleich 0,25 0,0023 5.994 7.055 8.452 5.301 6.422 7.866

Vier-Faktoren-Modell alle gleich 0,25 0,0000 5.979 7.037 8.432 5.289 6.406 7.846
Variation des Korrelationskoeffi zienten alle gleich 0,25 0,0023 5.994 7.055 8.452 5.301 6.422 7.866

alle gleich 0,25 0,0186 6.099 7.186 8.607 5.387 6.541 8.013
alle gleich 0,25 0,2500 7.703 9.569 12.070 6.498 8.447 11.013

Quelle:  Eigene Berechnungen.
Anmerkung: ES steht für Expected Shortfall, VaR für Value at Risk und MLE für Maximum Likelihood Estimator. 
  Als Vier-Faktoren-Modell wurde ein Compound-Gammamodell verwendet.  Verlust in Milliarden.
  MLE (Maximum Likelihood Estimators) für die vier Sektorvarianzen (0,0086; 0,0047; 0,0023; 0,0086).
  99-Prozent-Konfidenzniveau für MLE: (0,0270; 0,0134; 0,0150; 0,0270), und 99-Prozent-Akzeptanzniveau für MLE: (0,0381; 0,0186; 0,0188; 0,0381).
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5 Validierung
Zu Validierungszwecken werden die 
Power Curve und der Accuracy Ratio 
(AR) verwendet. Die Zuverlässigkeit 

der AR-Methode ist nicht immer ga-
rantiert, da die hier verwendete Vali-
dierungsstichprobe nur eine ziemlich 
kleine Anzahl an Ausfällen enthält. 

Auswirkung der Kalibrierung der Sektorvarianz auf den Verlust
Grafik 2afik 2af

Quelle: Eigene Berechnungen.
Anmerkung: Als VierVierV -Fier-Fier aktoren-Modell wurde ein Compound-Gammamodell verwendet.-Faktoren-Modell wurde ein Compound-Gammamodell verwendet.-F  Koraktoren-Modell wurde ein Compound-Gammamodell verwendet. Koraktoren-Modell wurde ein Compound-Gammamodell verwendet. relationsparameter relationsparameter relationspar ‚2 = 0,0023.

MLE (Maximum Likelihood Estimators) für die vier Sektorelihood Estimators) für die vier Sektorelihood Estimator varvarv ianzen (0,0086; 0,0047;ianzen (0,0086; 0,0047;ianzen (0,0086;  0,0023; 0,0047; 0,0023; 0,0047;  0,0086). 0,0023; 0,0086). 0,0023;
99-Prozent-Konfidenzniveau für MLE: (0,0270;99-Prozent-Konfidenzniveau für MLE: (0,0270;99-Prozent-Konfidenzniveau für MLE:  0,0134; (0,0270; 0,0134; (0,0270;  0,0150; 0,0134; 0,0150; 0,0134;  0,0270) und 0,0150; 0,0270) und 0,0150;
99-Prozent-Akzeptanzniveau für MLE: (0,0381;99-Prozent-Akzeptanzniveau für MLE: (0,0381;99-Prozent-Akzeptanzniveau für MLE:  0,0186; (0,0381; 0,0186; (0,0381;  0,0188; 0,0186; 0,0188; 0,0186;  0,0381). 0,0188; 0,0381). 0,0188;
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Auswirkung der Kalibrierung der Korrelationsparameter auf den Verlust
Grafik 3afik 3af

Quelle: Eigene Berechnungen.
Anmerkung: In den Berechnungen wurde ein Compound-Gammamodell verwendet (Korrelationsparameter relationsparameter relationspar ‚2).2).2 Alle Sektorvarianzen gleich
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Dennoch liefert der berechnete AR 
einen Hinweis auf die Güte des 
 Modells und stellt ein Maß für sein 
Unterscheidungsvermögen zwischen 
ausgefallenen („schlechten“) und nicht 
ausgefallenen („guten“) Banken dar 
(siehe Engelmann et al., 2003). Der 
AR fasst die Information über die 
Trennschärfe des Modells für jede 
mögliche Cut-Off-Rate in einer Zahl 
zusammen, die zwischen 0 (bei einem 
Zufallsmodell) und 1 (bei einem per-
fekten Modell) schwankt.

Zu Testzwecken wurde die Kenn-
zahl des Kredit-VaR einer einzigen 
Bank auf dem Konfidenzniveau von 
95 % berechnet und mit dem De-
ckungspotenzial der Bank, gemessen 
an den verfügbaren Kapitalreserven 
und dem Eigenmittelüberschuss, für 
alle Banken und alle Quartale des 
Jahres 2003 in Beziehung gesetzt (für 
weiter zurückliegende Zeiträume ste-
hen keine Daten zur Verfügung). 
Dann wurden diese Ergebnisse mit 
der Liste der Banken verglichen, die 
im Jahr 2004 tatsächlich Probleme 
hatten.

Grafik 4 zeigt die kumulativen 
Accuracy-Profile für zwei Testfälle. 
Der erste Fall beschreibt die Trenn-
schärfe des Modells unter Berück-
sichtigung aller Banken. In diesem 
Fall wurde ein AR von 60,5 % er-
reicht. Der zweite Fall bezieht sich 
auf Kreditinstitute, deren Gesamt-
kreditvolumen zu mehr als 50 % in 
der GKE ausgewiesen ist. Der Test 
zeigt, dass in diesem zweiten Fall – 
mit einem AR von sogar 69,6 % – 
erhebliche Leistungsverbesserungen 
 erzielt werden konnten. 

Die bessere Leistung im zweiten 
Fall ist auf die Tatsache zurückzufüh-
ren, dass für kleinere, nicht der Mel-
depflicht an die GKE unterliegende 
Kredite nur sehr wenige Daten ver-
fügbar sind. Das Fehlen wesentlicher 
Informationen über individuelle Kre-
dithöhe, Ausfallwahrscheinlichkeit und 
den Wert der Sicherheiten macht es 
unmöglich festzustellen, wie poten-
ziell riskant Portfolios einzuschätzen 
sind, die hauptsächlich aus solchen 
Krediten bestehen. 

Validierungsergebnisse

Ausfälle in %

Grafik 4afik 4af

Quelle: Eigene Berechnungen.
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Die hier erzielten Validierungser-
gebnisse zeigen, dass genauere Daten 
über das Kreditportfolio von Banken 
die Güte des Modells noch weiter 
verbessern werden. Ab dem Jahr 
2008 müssen die Banken detaillier-
tere Daten über Kredite unter der 
GKE-Grenze sowie über die Art der 
Sicherheiten der Kreditnehmer mel-
den. Die Trennschärfe des hier vorge-
stellten Modells soll damit noch wei-
ter erhöht werden. 

6 Schlussfolgerung
Die Verlustverteilung konnte für eine 
realistischere Faktorverteilung als 
jene des Ein-Faktor-Modells berech-
net werden, ohne den analytischen 
Rahmen zu verlassen. Die Möglich-
keit, die Risikobeiträge eines einzel-
nen Kreditnehmers zu berechnen, 
liefert essenzielle Informationen über 
die wichtigsten Einzeldeterminanten 
des Risikos. Durch Aufnahme sto-
chastischer LGD-Raten in das Modell 

wird der durch den Umgang mit 
 Sicherheiten verursachten Unsicher-
heit Rechnung getragen. Alle diese 
Ergebnisse erhält man, selbst bei 
großen Portfolios, mit relativ gerin-
gem Rechenaufwand innerhalb eini-
ger Minuten.

In weiteren Untersuchungen sollte 
dieses Konzept in einen allgemeinen 
Ansatz weiterentwickelt werden, der 
eine Modellierung von Risikofaktor-
abhängigkeiten mit weniger Ein-
schränkungen und somit höherer öko-
nomischer Adäquanz sowie flexib lere 
Kalibrierungsmethoden erlaubt. Die 
ökonomischen Auswirkungen der ver-
schiedenen Abhängigkeitsschätzungen 
sollten ausführlicher untersucht wer-
den, und es besteht der  Bedarf nach 
zuverlässigeren Validierungsergebnis-
sen. In einem noch rea li tätsnäheren 
Modell könnten auch Abhängigkei-
ten  zwischen LGD-Kategorien sowie 
zwischen Verlusthöhe und Ausfall-
risiko dargestellt werden.
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