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Risikomafe fir Banken — Beispiel USA

Welche RisikomaBe bilden das Ausfallrisiko fur Geschéaftsbanken
adédquat ab? Eine Analyse am Beispiel US-amerikanischer Banken
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Die Analyse von Risiken im Bankensystem und méglichen Ausfallrisiken von Banken erfordert geeignete Risiko-
mafe. In der Literatur werden verschiedene Mafle verwendet, die sowohl aus Bankbilanzdaten als auch aus der
Gewinn- und Verlustrechnung von Banken berechnet werden. Ein allgemein anerkanntes Maf3, das Risiken all-
umfassend abbildet, gibt es jedoch nicht. Diese Studie vergleicht hédufig verwendete Risikomafe fiir Geschdifts-
banken in den USA im Zeitraum von 1995 bis 2013. Es zeigt sich, dass alle getesteten Mafse in der Lage sind,
das wihrend der Finanzkrise von 2007 bis 2009 stark angestiegene Risiko im US-Bankensystem abzubilden. Zur
Prognose einer Bankinsolvenz erweist sich der einfach zu berechnende Anteil an notleidenden Vermogenswerten

in der Bilanz als eine gute Ergdnzung zu komplexeren RisikomafSen wie dem Z-score.
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Ein stabiles Bankensystem ist von gro3er Bedeutung
fiir die Weiterleitung von Krediten an die Realwirt-
schaft. Eine funktionierende Finanzintermediation
durch Banken an nichtfinanzielle Unternehmen redu-
ziert Finanzierungsbeschrankungen, erleichtert In-
vestitionen und fordert realwirtschaftliches Wachs-
tum. Kreditvergabe ist immer mit Risiko verbunden.
Fiir Banken ist es entscheidend, dieses Risiko zu be-
herrschen. Die globale Finanzmarktkrise, beginnend
im Jahr 2007, hat gezeigt, dass Risiken im Banken-
system, wenn sie auller Kontrolle geraten, zu Verwer-
fungen im Finanzsystem fithren kdnnen — mit negati-
ven Folgen fiir die realwirtschaftliche Entwicklung.
Die Erfassung von Risiken im Bankensystem ist
somit wichtig, um gefdhrliche Risiken frithzeitig zu
erkennen und Instabilititen zu vermeiden. Jedoch gibt
es wenig Konsens dariiber, wie genau Risiken am
besten gemessen werden kénnen. In der angewandten
empirischen Forschung zu Risiken, die auf der Ebene
der einzelnen Bank anfallen, werden verschiedene
MaBe verwendet. Die Wahl des Mafles kann weitrei-
chende Implikationen haben, wenn verschiedene
MaBe unterschiedliche Aspekte von Bankenrisiken
abdecken. Wird ein RisikomaR eingesetzt, das die in
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der konkreten (Krisen-)Situation relevanten Aspekte
nicht erfasst, kann dies im Extremfall dazu fiihren,
dass eine Bankinsolvenz nicht vorausgesagt wird,
obwohl dies mit dem geeigneten Risikomall moglich
gewesen ware.

In dieser Studie werden vier verschiedene Risiko-
mafle auf der Basis von Daten fiir US-Geschéftsbanken
berechnet, unter anderem ein Mal} fiir die Qualitét
von Vermogenswerten in der Bilanz sowie ein Mal3
fiir das Ausfallrisiko einer Bank. Basierend auf diesen
Berechnungen wird verglichen, ob die in den Risiko-
maflen enthaltenen Informationen dhnlich sind oder
ob die verschiedenen Mafle fiir sich genommen zu
unterschiedlichen Interpretationen fiihren. Ziel ist es
dabei, die relevanten Risiken mit mdglichst wenigen
bzw. einfachen Mallen moglichst vollstindig zu er-
fassen.

Vier gdngige RisikomaBe

Die Studie analysiert das Risiko von Geschéftsban-
ken in den USA im Zeitraum von 1995 bis 2013. Die
zugrundeliegenden Bankbilanzdaten und die Daten
aus der Gewinn- und Verlustrechnung stammen von
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der Federal Deposit Insurance Corporation (FDIC),
wobei Jahresdurchschnitte der vierteljahrlich berich-
teten Daten verwendet werden. Die Informationen zu
Bankinsolvenzen wurden der FDIC Failed Bank List
entnommen. Sie enthilt nur Banken, die tatséchlich
insolvent wurden, also nicht vor einer Insolvenz ge-
rettet wurden.

Fiir jede Bank werden vier Risikomaf3e berechnet,
die hiufig in der Literatur zu finden sind. Das erste
MabB ist der Z-score.! Er gibt an, inwieweit eine Bank
Verluste abfedern kann, bevor es zu einem Ausfall
der Bank kommt. Je hoher der Z-score ist, desto we-
niger stabil ist eine Bank.2 Des Weiteren wird der
Anteil an notleidenden Vermogenswerten (non-
performing assets, NPA) sowie der Anteil an Reser-
ven flir Forderungsausfille (loan loss reserves, LLR)
in der Bilanz berechnet. Das vierte Mal} spiegelt den
Risikovorsorgebedarf in der Gewinn- und Verlust-
rechnung wider (loan loss provisions, LLP). 3

Abbildung 1 zeigt den durchschnittlichen Verlauf
der vier Risikomafle {iber die Zeit. Es zeigt sich, dass
alle vier Maf3e einen Anstieg im Risiko verzeichnen,
vor allem wihrend der letzten Finanzkrise beginnend
im Jahr 2007.

Der Z-score wird zum Beispiel verwendet in Berger, A.;
Klapper, L.; Turk-Ariss, R.. Bank Competition and Finan-
cial Stability, in: Journal of Financial Services Research,
Vol. 35 (2), 2009, 99-118. — Gropp, R.; Gruendl, C.;
Guettler, A.: The Impact of Public Guarantees on Bank
Risk-taking: Evidence from a Natural Experiment, in:
Review of Finance, Vol. 18 (2), 2014, 457-488.

Der Z-score fiir Bank i zum Zeitpunkt ¢ ist definiert als der
logarithmierte =~ Wert  von:  Zscore;, = (Equity; +
RoA;;)/SD(RoA);, wobei Equity;, die Eigenkapitalquote,
RoA;; die Vermogensrendite und SD(RoA);; deren iiber
zwoOlf Quartale rollierende Standardabweichung angibt. Der
entsprechende Wert wird mit —/ multipliziert, sodass ein
hoherer Z-score ein hoheres Risiko wiedergibt.

Diese MaBie werden zum Beispiel verwendet in Ahmed, A.;
Takeda, C.; Thomas, S.: Bank Loan Loss Provisions: A Re-
examination of Capital Management, Earnings Management
and Signaling Effects, in: Journal of Accounting and Eco-
nomics, Vol. 28 (1), 1999, 1-25. — Barth, J. R.; Caprio, G. J.;
Levine, R.: Bank Regulation and Supervision: What Works
Best?, in: Journal of Financial Intermediation, Vol. 13 (2),
2004, 205-248. — Gropp, R.; Hakenes, H.; Schnabel, I.:
Competition, Risk-shifting, and Public Bail-out Policies, in:
Review of Financial Studies, Vol. 24 (6), 2011, 2084-2120. —
Ng, J.; Roychowdhury, S.: Do Loan Loss Reserves Behave
Like Capital? Evidence from Recent Bank Failures, in: Re-
view of Accounting Studies, Vol. 19 (3), 2014, 1234-1279.
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Abbildung 1:
Risikomalfe fiir US-Geschiftsbanken im Zeitraum
von 1995 bis 2013
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Quellen: FDIC; Berechnungen und Darstellung des IWH.

Uberschneiden sich die RisikomaBe in
ihrem Informationsgehalt?

Im Folgenden werden die verschiedenen Risikomafe
miteinander verglichen. Tabelle 1 zeigt die Korrela-
tionen zwischen den vier RisikomaBen iiber den Zeit-
raum von 1995 bis 2013. Die Korrelationskoeftizienten
geben an, zu welchem Anteil die Werte zweier
RisikomalBe linear zusammenhingen. Es ist zu erken-
nen, dass Z-score, NPA und LLR signifikant korre-
liert sind (Irrtumswahrscheinlichkeiten unter 1%).
Dabei ist die Korrelation von NPA mit den anderen

beiden Variablen am hochsten.

Tabelle 1:
Korrelationen zwischen den Risikomaflen
Z-score NPA LLR
NPA 0,4340
(0,0000)
LLR 0,3194 0,4864
(0,0000) (0,0000)
LLP —0,0060 0,0018 0,0036
(0,0233) (0,4935) (0,1614)

Korrelationskoeffizienten; P-Werte (Irrtumswahrscheinlichkeiten) in
Klammern.

Quellen: FDIC; Berechnungen des IWH.

Gleichzeitig wird offensichtlich, dass eine Variable
jeweils zu weniger als 50% mit der anderen Variablen
korreliert ist. Dies deutet darauf hin, dass mit den vier
RisikomaBen unterschiedliche Aspekte von Risiko
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eingefangen* werden. Die Werte fiir LLP sind durch-
gingig niedrig, woraus sich schlussfolgern lésst, dass
Risiken aus der Bilanz in diesem der Gewinn- und
Verlustrechnung entnommenen Mall nur unzurei-
chend abgebildet sind.

In einem weiteren Schritt wird mit Hilfe einer
Regressionsanalyse evaluiert, inwiefern ein Risiko-
mal durch die drei anderen erklédrt werden kann. Dies
wird anhand des R-Quadrats dargestellt. Je hoher das
R-Quadrat, desto hoher ist der Erkldrungsgehalt der
drei Risikomalle fiir das jeweils verbleibende vierte
RisikomaB.# Abbildungen 2a und 2b zeigen die Er-
gebnisse fiir das R-Quadrat. Abbildung 2a basiert auf
Schitzungen fiir den gesamten Beobachtungszeit-
raum, wihrend Abbildung 2b die pro Jahr berechne-
ten Werte wiedergibt.

Abbildung 2a:
Erklarte Variation zwischen den Risikomaflen
R-Quadrat; gesamter Zeitraum von 1995 bis 2013
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Quellen: FDIC; Berechnungen und Darstellung des IWH.

Wird, wie in Abbildung 2a dargestellt, der ge-
samte Zeitraum betrachtet, ergibt sich, dass 13,4%
der Variation im Z-score der Banken durch die ande-
ren drei Risikomafie erklirt werden kann. Das
Risikomall NPA, welches den Anteil an notleidenden
Vermdgenswerten in der Bankbilanz angibt, zeigt mit
28,2% den hochsten Wert. Dies impliziert, dass die-
ses Risikomal} relevante Information iiber die ande-
ren Risikomalfe beinhaltet.

Die zugrundeliegende Regression sieht wie folgt aus:
Risky; = x}ik’itﬁ + €, wobei ein Risikomall & ausge-
driickt durch Risky;; durch die anderen drei Risikomalle
erklért wird.
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Auch wenn der Erklarungsgehalt Jahr fiir Jahr be-
rechnet wird (vgl. Abbildung 2b), ldsst sich erkennen,
dass das R-Quadrat fiir das Risikomal3 NPA im Ver-
gleich zum Z-score hohere Werte aufweist.

Abbildung 2b:
Erklirte Variation zwischen den Risikomaflien
R-Quadrat; pro Jahr
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Quellen: FDIC; Berechnungen und Darstellung des IWH.

Die RisikomaBe als Prognosefaktoren fir
Bankinsolvenzen

Die vorangehenden Analysen zeigen, inwiefern die
vier RisikomaBe in ihrem Erklarungsgehalt {iberein-
stimmen. Der entscheidende Test fiir die Giite eines
Risikoindikators ist jedoch, ob er belastbare Hinweise
auf den bevorstehenden Ausfall einer Bank liefern
kann. Aus diesem Grund wird in einem letzten Schritt
analysiert, inwieweit die im Beobachtungszeitraum
tatsdchlich eingetretenen Bankinsolvenzen durch die
vier RisikomaBie vorhergesagt wurden.

Die Analyse basiert auf einem nichtlinearen
Wahrscheinlichkeitsmodell (Probitmodell), wobei der
tatsdchliche Ausfall einer Bank als binire Variable
ausgedriickt wird. Wird eine Bank insolvent, nimmt
diese Variable den Wert eins an. Solange die Bank
solvent ist, nimmt die Variable den Wert null an. Mit
Hilfe des Modells wird getestet, ob die vier Risiko-
mafBe die Wahrscheinlichkeit einer Bankinsolvenz
zuverlédssig erkldren konnen und somit relevante
Aspekte von Risiken im Bankensystem abbilden.>

5 Formal sieht das Probitmodell wie folgt aus:
Pr(Failure = 1) = F(x;,_,f), wobei die Wahrscheinlich-
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Tabelle 2 gibt die quantitativen (marginalen)
Effekte der einzelnen RisikomaBle wieder. Es zeigt
sich, dass der Z-score wie auch der Anteil an not-
leidenden Vermogenswerten in der Bilanz (NPA) die
hochste Erklarungskraft haben (das Pseudo-R-Quadrat
liegt jeweils im Bereich von 40%, vgl. die letzte Zeile
in der Tabelle). Das bedeutet, dass diese beiden Risiko-
mafe die Wahrscheinlichkeit einer tatséchlich ein-
tretenden Bankinsolvenz im Vergleich zu den ande-
ren MafBen am besten erkldren konnen.

Tabelle 2:
Ergebnisse aus dem Probitmodell

abhéngige Variable: Bankinsolvenz (0/1)

Modell ) ®) 3) ) (5)

o o

L.Z-score 0,0035 0,0016
(0,0002) (0,0001)
L.NPA 0,0769"" 0,0449""
(0,0037) (0,0027)
LLLR 0,1890™" -0,0070
(0,0336) (0,0110)
L.LLP 0,1730 0,0195™"

(0,0164)  (0,0061)

Beobach- 132609 139 149 139149 139149 132609
tungen

Pseudo- 0,3911 0,4494 0,1175 0,1619 0,5251
R2

ok kk

, " und " stehen fiir Signifikanz auf dem 1%-, 5%-, und 10%-Niveau.
Alle erkldrenden Variablen gehen mit ihrem Vorjahreswert (L.) in die
Berechnungen ein.

Quellen: FDIC; Berechnungen des IWH.

Konsistent mit den vorangegangenen Ergebnissen
weist das Risikomall NPA die hochste Erklarungskraft
auf. Die Risikomale LLR und LLP hingegen bilden
die Wahrscheinlichkeit, dass eine Bank insolvent
wird, nur in geringem Ausmal} ab (12% versus 16%).
Wie sich aus dem Vergleich des Pseudo-R-Quadrats
von Modell (2) und Modell (5) erkennen lésst, ist der
zusétzliche Erklarungsgehalt, der dadurch gewonnen
wird, dass neben dem Anteil an notleidenden Vermo-
genswerten in der Bilanz (NPA) auch andere Malle
beachtet werden, gering.

Zusammenfassend lésst sich sagen, dass basierend
auf Daten fiir US-Geschéftsbanken die letzte Finanz-
krise von 2007 bis 2009 in allen vier Risikomallen zu

keit einer Bankinsolvenz Pr(Failure = 1) mit den vier
Risikomaflen basierend auf ihrem Vorjahreswert erklért
wird.
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erkennen ist. Jedoch variieren die Risikomafle in ih-
rem Informationsgehalt. Dies gilt zum einen, wenn
die vier diskutierten RisikomaBe miteinander ver-
glichen werden. So hat sich gezeigt, dass das Risiko-
mal} NPA, das den Anteil an notleidenden Vermo-
genswerten in der Bilanz misst, eine hohe Korrelation
mit den anderen RisikomaBlen aufweist und somit die
grofite Schnittmenge der in den vier Mallen enthalte-
nen Informationen darstellt.

Zum anderen wurde analysiert, inwieweit die
RisikomaBle die Wahrscheinlichkeit einer tatsédchlich
eintretenden Bankinsolvenz erkldren. Auch in diesem
Fall besitzt das auf notleidende Vermogenswerte be-
zogene RisikomaBB NPA eine hohe Erkldrungskraft.
Dies trifft auch auf den Z-score zu, der haufig in wis-
senschaftlichen Studien verwendet wird, um das
Risiko einer Bank darzustellen. Im Vergleich zum
Risikomall NPA ist der Z-score jedoch komplexer in
seiner Berechnung. Dies flihrt zu der Schlussfolge-
rung, dass der einfach zu berechnende Anteil an not-
leidenden Vermogenswerten einer Bank ein geeignetes
MaB ist, das parallel zum Z-score bei der Erfassung
von Risiken einzelner Banken verwendet werden kann.

Die in dieser Studie untersuchten RisikomaBe be-
ruhen auf Bilanzdaten sowie auf Daten aus der
Gewinn- und Verlustrechnung einzelner Banken.
Dies impliziert, dass diese MalBe Risiken einzelner
Banken abbilden. Systemische Risiken werden nicht
explizit beachtet. Solche Risiken entstehen zum Bei-
spiel, wenn Banken dhnliche Geschéaftsmodelle wah-
len und sich dadurch den gleichen Risiken aussetzen.
Systemische Risiken konnen auBlerdem auftreten,
wenn Banken untereinander vernetzt sind und sich
Schocks dadurch leicht iibertragen, oder wenn ein-
zelne Banken sehr grof} sind, sodass ihre Insolvenz
Effekte fiir das gesamte Bankensystem haben kann.
Malle, die diese systemischen Risiken abbilden, sind
zum Beispiel das CoVaR oder SRISK, die vorwie-
gend aus Marktdaten berechnet werden. ©

6 Adrian, T.; Brunnermeier, M. K.: CoVaR. NBER Working
Papers 17454, 2011. — Brownlees, C.; Engle, R.. SRISK:
A Conditional Capital Shortfall Index for Systemic Risk
Measurement, 2015, http://ssrn.com/abstract=1611229.
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