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1 Einleitung

Osterreichische Kreditinstitute sind verpflichtet, Einzeldaten zu Krediten ober-
halb gewisser Meldegrenzen® in der Granularen Kreditdatenerhebung (GKE) an
die OeNB zu melden. Zu jedem Kreditinstrument steht eine Vielzahl an Informa-
tionen zur Verfiigung, die u. a. das Kreditvolumen, die giiltigen Zinssatze, die
vorhandenen Sicherheiten und einen regulatorischen Kreditrisikoparameter (Aus-
fallswahrscheinlichkeit) beinhalten. Diese Datenmengen erlauben einen mikrosko-
pisch genauen Blick auf das Kreditgeschéft der Kreditinstitute und kénnen genutzt
werden, um das Kreditgeschift mehrerer Banken gegentiberzustellen.

In diesem Bericht wird eine Methode vorgestellt, wie Banken aufgrund ihrer

emeldeten Einzelkredite verglichen werden konnen, ohne den hohen Informa-
tionsinhalt der Daten durch bloB3 einfache Aggregierungsfunktionen (Summe,
Mittelwert, Median etc.) auBer Acht zu lassen. Bildlich gesprochen erlaubt dieser
paarweise Vergleich zwischen Banken, eine Bankenlandschaft zu erstellen. Entschei-
dend hierfiir ist es, Kredite einer Bank als Wahrscheinlichkeitsverteilung aufzu-
fassen, die das Kreditportfolio der Bank darstellt. Dieser Bericht stellt lediglich die
Theorie und die verwendete Methodik vor und umfasst keine Analyse anhand
konkreter Meldedaten.

Im Folgenden wird daher zuerst erlautert, wie Einzelkreditinformationen einer
Bank als Wahrscheinlichkeitsverteilung aufgefasst werden kénnen (Kapitel 2).
AnschlieBend wird diskutiert, wie Unterschiede zwischen den Kreditportfolios
von Banken anhand der Abstande ihrer Wahrscheinlichkeitsverteilungen mithilfe
der sogenannten ,Wasserstein-Distanzen berechnet werden konnen (Kapitel 3).
Die Theorien der Wasserstein-Distanzen und des sogenannten ,,Optimalen Trans-
ports® erlauben es auch, Durchschnitte der Kreditportfolios der Banken zu bestim-
men (Kapitel 4). Sobald Durchschnitte und Abstande zwischen Kreditportfolios
berechnet werden konnen, konnen Banken anhand dieser mit Methoden des
»Unsupervised Learning® gruppiert (geclustert) werden (Kapitel 5). Dies ermog-
licht es, in Kapitel 6 eine Bankenlandschaft in Osterreich zu visualisieren. Banken
mit einer dahnlichen Kreditvergabe werden dabei nahe beicinander dargestellt,
wahrend Banken mit sehr unterschiedlicher Vergabepraxis weit voneinander ent-
fernt visualisiert werden. Eine solche Darstellung als Bankenlandschaft ermdglicht
es, die Kreditvergabe der Banken anhand ihrer einzelnen Kredite zu entschlisseln.
Kapitel 7 fasst die Erkenntnisse zusammen.
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2 Granulare Kreditdaten als Wahrscheinlichkeitsverteilung des
Kreditportfolios einer Bank

Zur Illustration nehmen wir anfangs an, dass fiir eine gegebene Bank an einem
gegebenen Stichtag zu jedem Kredit das Kreditvolumen, die Laufzeit und der ver-
cinbarte Jahreszinssatz gemeldet werden. Einen solchen Kredit kann man sich
dann als Punkt in der (zweidimensionalen) Ebene aus Zinssatz und Laufzeit vor-
stellen, wobei die GréBe des Punkts’ vom Anteil des Kredits am gesamthaften
Kreditvolumen der Bank bestimmt ist. Eine Bank meldet aber nicht nur einen ein-
zelnen Kredit, sondern entsprechend ihres Kreditportfolios eine Vielzahl von
Krediten. Diese gesamte Meldung der Einzelkredite ergibt dann eine Punktwolke
in der Ebene aus Laufzeit und Jahreszinssatz (siche Abbildung 1).

Eine Punktwolke kann man mathematisch als diskrete Wahrscheinlichkeits-
verteilung interpretieren. In dem vereinfachten Beispiel aus Abbildung 1 entspricht die
Meldung der Bank einer Wahrscheinlichkeitsverteilung im zweidimensionalen

Raum. Diese Wahrscheinlichkeitsver-
Abbildung 1 teilung beschreibt die vergebenen Kredite

Punktwolke der einzelnen gemeldeten Kredite einer Bank einer Bank zum gegebenen Meldestich-
zu den Attributen Zinssatz und Laufzeit tag anhand der gewéihlten Attribute

Laufzeit, Jahreszinssatz und Kredit-

Zinssatz

volumen. Intuitiv und fir die folgende
. Erklarung hilfreich kann man sich die
oo . diskrete Wahrscheinlichkeitsverteilung
S als Kombination von Sandstapeln vor-
e cee ' ) stellen: die Punkte geben an, wo im
e S Raum die einzelnen Sandstapel liegen,
e wihrend die Héhen der Stapel und
. ’ e somit die Anzahl der verwendeten
e Sandkorner den Gewichten der Sand-
. stapel entsprechen und die Bedeutung

. der Punkte angeben, die in Abbildung 1

Quelle: OeNB.

Anmerkung: Die GréBe der Punkte entspricht dem Kreditvolumen des jeweiligen Kredits. Links und unterhalb

im Streudiagramm iiber die GréBe der
Punkte dargestellt wurde.* Wie bei
Wahrscheinlichkeitsverteilungen tiblich,
summieren sich die Hohen der Sand-
stapel auf 1 (100 %). Die Histogramme
in Abbildung 1 zeigen gerade die Sand-
stapel der eindimensionalen Randvertei-
lungen, beispielsweise im unteren Teil
der Abbildung nur die Wahrscheinlich-

keitsverteilung der Laufzeiten der Kre-

Laufzeit

der Punktwolke werden die jeweils eindimensionalen Randverteilungen bzgl. Zinssatz und dite_ Analog 7zu Sandstapeln kann man

Laufzeit dargestellt.

sich eine Wahrscheinlichkeitsverteilung

’ Abweichend vom geometrischen Konzept eines Punktes bezeichnen wir (unterschiedlich grofie) Kreise in den

Abbildungen als Punkte.

4 In Kapitel 3 wird die Idee der Sandstapel und Sandkéorner verwendet, um Sandkorner zwischen zwei Verteilungen
,optimal® zu transportieren und Verteilungen somit zu vergleichen. In der Informatik ist diese Analogie auch als
Earth-Mover-Distanz bekannt.
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auch als Locher in einem Sandboden vorstellen, wobei die Tiefe der Locher wieder
die Bedeutung der Punkte angibt. Diese Analogie wird in Abbildung 2 verwendet.

Tatsachlich werden weitaus mehr als die im obigen Illustrationsbeispiel genannten
drei Attribute je Kreditinstrument gemeldet (siche Bachmann et al., 2021). Die
Analogie zwischen Punkten und Wahrscheinlichkeitsverteilungen bleibt jedoch
bestehen, auch wenn sie sich nicht mehr visualisieren lasst wie in Abbildung 1: Wenn
neben dem Kreditvolumen weitere d Attribute herangezogen werden, kann jedes
Kreditinstrument als Vektor x € R* im d-dimensionalen Raum aufgefasst werden.
Die Meldung aller Kredite einer Bank entspricht somit erneut einer Punktwolke
im d-dimensionalen Raum und kann daher als Wahrscheinlichkeitsverteilung x auf
R¢ aufgefasst werden. Konkret kénnen wir

n
:u = Z pi5xi
i=1

schreiben, wobei X, ..., x, € R? die Attributsvektoren der gemeldeten Kre-
dite sind und py, ..., pn = 0,2{L; p; = 1 Gewichte beschreiben, die jeder Kredit in
der Wahrscheinlichkeitsverteilung hat. Wie im Illustrationsbeispiel oben kénnen
wir den Anteil eines Kredits am Gesamtkreditvolumen als Gewicht p; nehmen. In
der Formel beschreibt dy; eine sogenannte Punktverteilung (Dirac-Maf3) am Punkt
x; der gemeldeten d Attribute des i-ten Kredits. In der obigen Illustration ent-
spricht eine Punktverteilung gerade einem Sandstapel. Die Verteilung u der Punkt-
wolke ergibt sich somit aus dem gewichteten Mittel von Punktverteilungen 4.

Diese Uberlegungen zeigen, dass die vergebenen Kredite einer Bank immer als
Wahrscheinlichkeitsverteilung der gewahlten Kreditattribute aufgefasst werden
kénnen. Wie oben angemerkt ist zu beachten, dass die Meldedaten der GKE nur
Kredite oberhalb gewisser Meldegrenzen beinhalten. Die Daten der GKE liefern
uns daher zwar meist ein sehr gutes, aber nicht notwendigerweise vollstandiges
Bild der vergebenen Kredite einer Bank.

Da das Kreditportfolio jeder Bank zu einem Stichtag einer Wahrscheinlich-
keitsverteilung der vergebenen Kredite entspricht, stellt sich die Frage, wie man die
Kreditportfolios einzelner Banken anhand dieser Wahrscheinlichkeitsverteilungen
vergleichen kann. Dafiir ist es notwendig, einen Abstand zwischen Wahrscheinlich-
keitsverteilungen messen zu konnen. Banken, deren vergebene Kredite anhand der
gewihlten Attribute (z. B. Zinssatz und Laufzeit) dhnlich sind, sollten dabei einen
geringen Abstand aufweisen, wahrend der Abstand zwischen Banken, deren Kredite
auf Basis der Attribute sehr unterschiedlich sind, groBer sein sollte. Zu beachten
ist dabei, dass beim Vergleich der Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Banken nur
die Anteile der jeweiligen Kredite am Gesamtforderungswert und nicht etwa die
einzelnen absoluten Forderungswerte entscheidend sind. Das folgende Kapitel 3
erlautert, wie ein solcher Abstand zwischen zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen
anhand der sogenannten ,Wasserstein-Distanz“ berechnet werden kann.

3 Woasserstein-Distanz: Abstiande zwischen Banken als
Woabhrscheinlichkeitsverteilungen berechnen

Wir betrachten im Folgenden zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen p, v an verge-
benen Krediten zweier Banken. Zunéchst wird der Einfachheit halber angenommen,
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dass jede Wahrscheinlichkeitsverteilung nur aus je einem Kredit x € R< bzw.
y € R% besteht. Wie oben beschrieben, stellt jeder dieser Kredite einen Punkt im
d-dimensionalen Raum R? dar und ein natiirlicher Abstand zwischen den zwei
Krediten ist beispielsweise der sogenannte euklidische Abstand

1
2

da
e =yl = Y G5 -9)" ),
j=1

der die Lange des Verbindungsvektors zwischen x und y misst. Der Abstand der
zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen v kann daher in diesem Spezialfall mit
llx —yll; gleichgesetzt werden.

Im Allgemeinen bestehen g, v jedoch aus mehreren und unterschiedlich vielen
Krediten x4, ..., x, € R, vy, ...,ym € R4, die jeweils andere Gewichte @)y, (qj);il
haben, d. h. ) =32, pi6,,,v = ¥, ¢;6,,. Ein naiver Ansatz wire es, als Abstand
zwischen x und v genau (3, 372, pig;|lx; - 3|2)* zu nechmen. Dies entspricht der gewich-
teten Summe aller moglichen Abstande zwischen den Krediten von x und v, wobei
als Gewicht jeweils das Produkt der Gewichte zweier Kredite verwendet wird, um
den Abstand zwischen den Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu messen. Diese
Variante eines Abstands liefert jedoch kein gewiinschtes Ergebnis, da jeder Kredit
von x# mit jedem Kredit von v verglichen wird.” Es erscheint intuitiv sinnvoller, dass
ein Kredit von u méglichst nur mit jenen Krediten von v verglichen werden soll,
die dem Kredit von x ahnlich sind, im Idealfall sogar nur mit dem &hnlichsten Kredit.
Das Forschungsgebiet der optimalen Transporttheorie liefert hierfiir eine passende
Antwort, um eine Distanz zwischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen, die soge-
nannte Wasserstein-Distanz, zu berechnen.® Die Wasserstein-Distanz W, (u,v) kann
als Losung eines sogenannten optimalen Transportproblems definiert werden

- 7
Wil )i (mZ ol —yfni) ,

n
=1 j=1

wobei I(u,v) die Menge aller Matrizen 7= ("ij)]?:i.-:_-::l 20 jst, deren Zeilensummen
die Gewichte (p;,...p,) von z und deren Spaltensummen die Gewichte (g;,...g,,) von v
sind. Im Vergleich zum naiven Ansatz (zglxtlpiqj||xi—y,||§)% kann 7z eine beliebige
andere Gewichtung der paarweisen Abstinde zwischen X, ..., X, € RY  und
X1, .., %X, € R® sein, solange jeder Punkt x; insgesamt sein ursprﬁngliches Gewicht
pi und jeder Punkt y; sein urspriingliches Gewicht ¢; bekommt. Die Wasserstein-
Distanz verwendet nun die ,beste“ Gewichtung, das heifit jene Gewichtung, wel-
che den geringsten Wert liefert.

Es kann gezeigt werden, dass W, (i,v) gerade die minimalen Kosten beim Trans-
port von Punktmassen zwischen x und v liefert, wobei die Kosten ¢ beim Trans-
portieren eines Punkts x € R¢ zu einem Punkt y € R? durch c(x,y) = |lx — ylI3
berechnet werden. Um bei der obigen Illustration einer diskreten Wahrscheinlich-
keitsverteilung als Sandstapel bzw. -16cher zu bleiben, gibt W, (1) gerade die

> Insbesondere erfiillt dieser Ansatz nicht alle mathematischen Anforderungen einer Distanz. Beispielsweise liefert
dieser Ansatz nicht null, wenn man den Abstand einer Wahrscheinlichkeitsverteilung zu sich selbst berechnet.

® Die Wasserstein-Distanz ist nach dem russisch-amerikanischen Mathematiker Leonid Nison Vaserstein benannt.
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geringsten Kosten an, um einen Sandstapel # in die Sandlocher v (und vice versa)
zu verschieben. Dafiir kann es notwendig sein, grof3e Sandstapel auf mehrere Sand-
16cher aufzuteilen bzw. mehrere kleine Sandstapel groBen Sandléchern zuzuweisen.
Insbesondere erfiillt die Wasserstein-Distanz die oben genannten Anforderungen:
wenn sich zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen weniger oder mehr (anhand der
Kredite und Gewichte) unterscheiden, wird der Abstand zwischen den Wahrschein-
lichkeitsverteilungen kleiner oder groBer ausfallen.

Um die Wasserstein-Distanz darzustellen, zeigt der obere Teil von Abbildung 2
die Kreditverteilungen zweier Banken anhand der Attribute Jahreszinssatz und Lauf-
zeit. Man erkennt, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilung von Bank 2 (visualisiert
durch gelbe Punkte) weiter rechts ist. Die obige erwahnte Intuition der Wasserstein-
Distanz als optimaler Transport zwischen Sandstapeln und SandlSchern ist im
unteren Teil von Abbildung 2 dargestellt. Die Wahrscheinlichkeitsverteilung der
Laufzeit der Kredite von Bank 1 ist durch blaue Sandstapel visualisiert, wahrend die
Wahrscheinlichkeitsverteilung der Laufzeit der Kredite von Bank 2 durch gelbe
Sandl6cher dargestellt wird. Wird nun

die Frage gestellt, welche Sandkorner - - - ek
der Sandstapel in welche Sandlécher Kreditverteilungen zweier Banken

transportiert werden miissen, sodass

insgesamt der gesamte Sand in den .

Sandléchern landet, diese voll ausfillt, .

und insgesamt der Sand am wenigsten .: RITE

bewegt werden muss, so ist die Antwort e ee

darauf genau der optimale Transport, 8 e tete o

welcher den Wert der Wasserstein- £ ... . .::- e ’ ..

Distanz zwischen den zwei Wahr- i Clle o

scheinlichkeitsverteilungen liefert. Ut L. °

Diesen Transport kann man tatséachlich .

als kontinuierliche Bewegung der R ° :::';;
Punkte der linken Wahrscheinlichkeits-

Verteilung zu Punkten der rechten

Wahrscheinlichkeitsverteilung und
somit als ,,Film“ darstellen, der als Aus-
gangsbild die linke Wahrscheinlich-
keitsverteilung und als Endbild die
rechte Wahrscheinlichkeitsverteilung
zeigt. Stoppt man den Film genau in
der Mitte, erhalt man eine Art Mittel-
wert zwischen den beiden Wahrschein-
lichkeitsverteilungen, das sogenannte
Wasserstein-Baryzentrum (siche Agueh

Laufzeit

und Carlier, 2011). In Kapitel 4 wird
dieses genauer beschrieben und in
Abbildung 5 anhand des bereits betrach-
teten Beispiels der zwei Banken als
Punktwolken veranschaulicht.

Quelle: OeNB.

Sandlécher).

Anmerkung: Der obere Teil der Abbildung zeigt die Kreditverteilungen zweier Banken anhand der Attribute
Laufzeit und Jahreszinssatz; der untere Teil die eindimensionalen Randverteilungen der Laufzeit
der Kredite der Banken (fiir Bank 1 dargestellt als Sandstapel, fir Bank 2 dargestellt als
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4 Optimale Transporttheorie: Durchschnitte von Banken als
Wabhrscheinlichkeitsverteilungen berechnen

Im vorherigen Kapitel wurde erlautert, wie sich ein Abstand zwischen zwei Banken
aufgrund ihrer Kreditportfolios mit Hilfe der Wasserstein-Distanz ermitteln lasst.
Zusitzlich wurde das Wasserstein-Baryzentrum als eine Art Mittelwert zwischen
zwei Banken bereits erwéihnt. Im Folgenden wird genauer beschrieben, wie ein
Wasserstein-Baryzentrum als ,,Durchschnitt® von zwei oder mehreren Banken
gefunden werden kann. Mathematisch stellt sich die Frage, wie ein sinnvoller
Durchschnitt von Wahrscheinlichkeitsverteilungen gebildet werden kann. Auch in
diesem Fall liefert die optimale Transporttheorie eine Antwort.

Im euklidischen Raum R?ist der (arithmetische) Durchschnitt von x;,...,.x, € R%
definiert als ;%% . Er 1ost aber ebenso eindeutig folgendes Varianz-Minimie-
rungs-Problem, namlich

n
MiNn, cpd lexi — x||3.
i=1

Intuitiv ist ein Vektor x gesucht, der moglichst nahe an allen Punkten ,,gemein-
sam® ist. Ganz analog wurde von (Aguch & Carlier, 2011) das Wasserstein-Bary-
zentrum definiert, wobei die Punkte durch Wahrscheinlichkeitsverteilungen und
die euklidische Distanz durch die Wasserstein-Distanz ersetzt werden. Fiir Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen g, ...,u, ist ihr Wasserstein-Baryzentrum also als Losung
des folgenden ,Varianz“-Minimierungs-Problems definiert:

n
min, ) WE (g v).
i=1

Analog zum euklidischen Fall wird nach jener Wahrscheinlichkeitsverteilung
gesucht, die moglichst nah an den betrachteten Wahrscheinlichkeitsverteilungen
liegt, wobei der Abstand mit der Wasserstein-Distanz gemessen wird. Das Wasser-
stein-Baryzentrum erdffnet die Moglichkeit, aus einer gegebenen Anzahl an Wahr-
scheinlichkeitsverteilungen von Banken eine Durchschnittsbank zu berechnen.
Insbesondere kann man so das Kreditportfolio einer durchschnittlichen 6sterrei-
chischen Bank als Wahrscheinlichkeitsverteilung darstellen.

Es gibt fiir den Durchschnitt von Wahrscheinlichkeitsverteilungen auch andere
Maglichkeiten als das Wasserstein-Baryzentrum. Beispielsweise konnte die Konvex-
kombination von Wahrscheinlichkeitsverteilungen verwendet werden, da diese
wieder eine Wahrscheinlichkeitsverteilung ergibt. Es ist jedoch der Fall, dass das
Wasserstein-Baryzentrum intuitiver ist und mathematisch ansprechendere Ergeb-
nisse liefert. Um eine Intuition zu geben, betrachten wir zwei Normalverteilungen
;=N(m,07 ),uu,=N(m5,03) mit gleicher Varianz, aber unterschiedlichen Mittelwerten.
Wird als Durchschnitt die Konvexkombination *3** betrachtet, so ergibt dies
eine Wahrscheinlichkeitsverteilung, die keine Normalverteilung mehr ist (siche
Abbildung 3). Das Wasserstein-Baryzentrum zwischen y; und g, ist hingegen
N (m,dz), also die Normalverteilung mit gleicher Varianz und als Mittelwert

2
der arithmetische Durchschnitt der Mittelwerte von y; und u, (siche Abbildung 4).
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Zusatzlich zu diesem visuellen Bei-
spiel mit Normalverteilungen, kann
auch das Wasserstein-Baryzentrum der
zwei Banken, die bereits in Kapitel 3 und
in Abbildung 2 betrachtet wurden, visu-
alisiert werden. Dieses ist im unteren
Teil von Abbildung 5 dargestellt, wah-
rend oben nochmals die Kreditvertei-
lungen der zwei fiktiven Banken dar-
gestellt sind. Betrachtet man die Kredit-
verteilung von Bank 1, lasst sich erkennen,
dass es einen positiven Zusammenhang
zwischen der Laufzeit und dem Zins-
satz eines Kredits gibt. Es ist sichtbar,
dass ein Kredit (d. h. ein blauer Punkt)
mit hoherer Laufzeit eher einen hoheren
Zinssatz hat. Insbesondere ist die blaue
Punktwolke nach ,rechts oben“ orien-
tiert. Fiir die gelbe Punktwolke ist genau
das Gegenteil der Fall, namlich scheint
es, als wirden Kredite, die von Bank 2
vergeben werden, bei hoherer Laufzeit
cher geringere Zinssatze aufweisen. Beim
Wasserstein-Baryzentrum ist erkennbar,
dass es diesen Zusammenhang nicht
gibt. Dies erscheint intuitiv, da es ein-
mal einen positiven und einmal einen
negativen Zusammenhang gibt, und
diese Zusammenhinge ahnlich stark
erscheinen, ein Durchschnitt also keinen
Zusammenhang aufweisen sollte.
Zusitzlich ist in der griinen Punkt-
wolke des Wasserstein-Baryzentrums
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Abbildung 3

Zwei Normalverteilungen (blau, gelb) mit gleicher Varianz
und unterschiedlichen Mittelwerten

- M1
M2
— 2+ )

Quelle: OeNB.

Anmerkung: In Rot ist die Konvexkombination der beiden Wahrscheinlichkeitsverteilungen dargestellt, welche
als eine Art Durchschnitt der zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen gesehen werden kann, jedoch
keine Normalverteilung mehr ist.

Abbildung 4

Zwei Normalverteilungen (blau, gelb) mit gleicher Varianz
und unterschiedlichen Mittelwerten

-
M2
= bary(ui, 42)

Quelle: OeNB.

Anmerkung: In Griin ist das Baryzentrum der beiden Wahrscheinlichkeitsverteilungen dargestellt, welches
auch als Durchschnitt der zwei Wahrscheinlichkeitsverteilungen gesehen werden kann. Dies ist
eine Normalverteilung mit der gleichen Varianz, welche als Mittelwert den Durchschnitt der
Mittelwerte der anderen Wahrscheinlichkeitsverteilungen hat.

erkennbar, dass die Punkte auch generell ,,in der Mitte® der blauen und gelben Punkt-
wolke liegen. Auch ,Liicken der blauen und gelben Punktwolken lassen sich im
Wasserstein-Baryzentrum erkennen. Beispielsweise weisen sowohl die blaue als

STATISTIKEN H1/24

27



Unsupervised Learning — Kreditvergabe 6sterreichischer Banken
anhand Einzelkreditdaten entschlisseln

Abbildung 5

Zwei Normalverteilungen (blau, gelb) mit gleicher Varianz
und unterschiedlichen Mittelwerten
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Quelle: OeNB.

Anmerkung: (oben): Der obere Teil der Abbildung zeigt Punktwolken der gemeldeten Kredite zweier Banken

zu den Attributen Zinssatz und Laufzeit, wobei die GréBe der Punkte dem Kreditvolumen der
Jjeweiligen Kredite entspricht. Der untere Teil der Abbildung zeigt das Baryzentrum der beiden
Punktwolken, das als Durchschnittsbank der beiden obigen Banken interpretiert werden kann,
wenn die Punktwolken als Wahrscheinlichkeitsverteilungen betrachtet werden.

die gelbe Punktwolke links eine
,Lucke” auf, welche sich auch links in
der griinen Punktwolke wieder findet.
Insgesamt lasst sich das Wasserstein-
Baryzentrum also als eine Durchschnitts-
bank auf Basis der Banken 1 und 2
interpretieren.

5 Clustering: Gruppieren von
Banken

Sobald man Abstande zwischen den
Wahrscheinlichkeitsverteilungen der
Banken und Durchschnitte bzw. Bary-
zentren solcher berechnen kann, ist es
moglich, dhnliche Banken in einer soge-
nannten Cluster-Analyse anhand ihrer
Wahrscheinlichkeitsverteilungen zu
gruppieren. k-Means ist dafiir ein be-
kannter Algorithmus, der eine Menge
von Objekten in eine vordefinierte Anzahl
von k Gruppen unterteilt, sodass die

Objekte jeder Gruppe moglichst ahnlich

sind. Die drei Schritte des Algorithmus

werden im Folgenden allgemein vorge-
stellt:

1. Man definiert die Anzahl & der zu
findenden Gruppen (Cluster) und
wahlt zufillig k viele Cluster-Bary-
zentren aus.

2. Fir jede Bank misst man den Abstand
zu den k Cluster-Baryzentren und
bestimmt das ihr nachste Cluster-
Baryzentrum (mit dem geringsten
Abstand). Man weist dadurch jede
Bank einem Cluster zu.

3. Innerhalb jedes Clusters bestimmt man das Baryzentrum aus den dem Cluster

Zugewiesenen Banken .

Im Algorithmus werden die letzten zwei Schritte wiederholt, bis ein Abbruchkri-
terium erfillt ist, z. B. bis sich die Zuweisung der Banken zu Clustern nicht mehr
andert. Eine solche Cluster-Analyse ist ein Verfahren des sogenannten ,Unsuper-
vised Learning®, in dem in den Daten nach vorher unbekannten Mustern (Ahnlich-
keiten) gesucht wird, um die Datenpunkte zu gruppieren. Im Gegensatz dazu muss
im sogenannten ,,Supervised Learning® die richtige Gruppierung bereits beim Finden

der Muster bekannt sein.

Der Algorithmus funktioniert grundsitzlich mit jeder Methode zum Berechnen
eines Abstands, insbesondere auch fiir Wasserstein-Distanzen. Somit liefert er eine
Moglichkeit, Banken anhand der von ihnen vergebenen Kredite zu gruppieren. Bei
einer geeigneten Anzahl k der zu findenden Cluster sollten Banken mit einem
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dhnlichen Kreditportfolio moglichst dem gleichen Cluster zugeteilt werden, wéh-

rend Banken mit sehr unterschiedlichen Krediten in jeweils anderen Clustern lan-

den sollten. Zwei Punkte sind dabei noch zu betonen:

a) Zusitzlich zu den granularen Kreditdaten, die die OeNB zu den Krediten der
Banken erhalten hat und die als Wahrscheinlichkeitsverteilung interpretiert
werden kénnen, melden Banken auch noch weitere ,aggregierte Informationen
zu ihrem Geschaftsfeld und ihrer Bilanz, z. B. die Bilanzsumme zu einem ge-
gebenen Stichtag. Auch diese Informationen kénnen zum Gruppieren der Ban-
ken herangezogen werden. Im Unterschied zu den granularen Kreditdaten lie-
fern diese aggregierten Daten keine allgemeine Wahrscheinlichkeitsverteilung,
sondern fiir jede Bank einen Vektor x,,, € R%z2. Banken B,, B, kénnen gemeinsam
anhand der granularen Kreditdaten und der aggregierten Informationen grup-
piert werden, wenn als Abstand

d(By,B;) = ”xl,agg - xZ,agg”2 + Wo (i, 1h2)

genommen wird, wobei x; 4g0, X5 400 und sy, jeweils die aggregierten Informa-
tionen bzw. die Wahrscheinlichkeitsverteilungen der granularen Kreditdaten
der Banken bezeichnen.

b) Esist moglich, dass Banken einzelne Kredite —z. B. gegeniiber natiirlichen Per-
sonen — nicht im selben Detailgrad melden miissen wie z. B. Kredite gegeniiber
Rechtstragern. Im Extremfall kann es etwa sein, dass ein Attribut der vergebe-
nen Kredite einer Bank nicht bekannt ist, fiir eine andere Bank jedoch schon.
Mathematisch bedeutet dies, dass die Wahrscheinlichkeitsverteilungen solcher
zwei Banken nicht im selben Raum leben, sondern die erste eine Wahrschein-
lichkeitsverteilung auf einem Teilraum der anderen ist. Hierfiir ist es moglich,
k-means zu verallgemeinern, um Banken trotzdem gruppieren zu konnen, siche
Riess et al. (2023). Sind die Banken anschlieBend gruppiert, kénnen fiir eine
Bank, fiir die nicht alle Informationen ihrer Daten verfiigbar sind, die Informa-
tionen von Banken aus dem gleichen Cluster verwendet werden, um die nicht
vorhandene Information zu schitzen und zu imputieren.

Wenn man den vorgestellten Clustering-Algorithmus mit granularen Kreditdaten

und weiteren aggregierten Daten durchfiihrt, ist zu beachten, dass die Anzahl der

betrachteten Datenpunkte je Bank mit Sorgfalt zu wahlen ist, da ansonsten Prob-
leme wie der Fluch der Dimensionalitat (Konzentrationseffekte in den paarweisen

Distanzen zwischen Banken) auftreten konnen. Weil es sich beim Clustering um

ein Verfahren des Unsupervised Learning handelt, sollten die ausgewahlten Daten

auch zum Analyseziel passen. Sollen beispielsweise Auffalligkeiten bei Immobilien-
veranlagungen identifiziert werden, ist es zielfithrend, passende Daten iiber Immo-
bilien zu verwenden. Je heterogener die Datenquellen sind, desto schwerer fillt es,
ein Clustering-Ergebnis zu interpretieren.

Das folgende Kapitel erlautert, wie das Ergebnis eines mithilfe des obigen

Algorithmus gefundenen Clusterings visualisiert werden kann, um eine Banken-

landschaft fiir Analysezwecke zu erzeugen.
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Abbidungs 6 Erzeugung einer Banken-

landschaft

Visualisierung einer Bankenlandschaft, gefarbt nach
Cluster-Zugehérigkeit Sind Banken mit Hilfe des im letzten

algorithm NA Wasserstein k-means

Quelle: OeNB.

Kapitel beschriebenen Cluster-Algo-
rithmus gruppiert, kann man die Ergeb-
nisse im dreidimensionalen Raum als
Bankenlandschaft visualisieren, um die
erhaltenen Cluster besser interpretie-
ren zu kénnen, bzw. Auffalligkeiten bild-
lich zu identifizieren und zu verstehen.
Zur Erzeugung einer solchen Banken-
landschaft werden in einem ersten Schritt
Wasserstein-Distanzen zwischen allen
Banken berechnet. Es existieren unter-
schiedliche Methoden, um Banken im
dreidimensionalen Raum als Punkte zu
platzieren, sodass die euklidischen

Abstande zwischen den Punkten még-
lichst den urspriinglichen Wasserstein-
Distanzen entsprechen. Da der Raum der Wahrscheinlichkeitsverteilungen unend-
lich-dimensional ist, muss damit gerechnet werden, dass eine solche Darstellung in
drei Dimensionen nicht perfekt ist. Insbesondere ist es moglich, dass fiir eine Bank
der euklidische Abstand im dreidimensionalen Raum zu anderen Banken etwas
groBer oder kleiner ausfallt als die urspriinglichen Wasserstein-Distanzen. Trotzdem
werden Banken mit dhnlichem Kreditportfolio in der Visualisierung nahe beiein-
ander dargestellt, wahrend stirkere Unterschiede im Kreditportfolio auch zu
roBeren Abstinden in der Visualisierung fithren werden.

Fiir die obige Abbildung 6 wurde die Methodik des ,Multidimensional Scalings®
(eingefiihrt von Kruskal, 1964), verwendet, um die Bankpunkte in drei Dimensionen
zu generieren. Zusatzlich ist in Abbildung 6 jeder der zehn Cluster unterschiedlich
eingefarbt. Wie angemerkt erscheinen Cluster in der Abbildung nicht strikt separiert,
was auf die Dimensionsreduktion zuriickzufiihren ist.

Die datengetriebene Visualisierung der 6sterreichischen Bankenlandschaft in
Abbildung 6 erlaubt es, etwaige Banken zu identifizieren, die sich auf Basis der ver-

ebenen Kredite ,anders® verhalten als der GroBteil der Banken. Beispielsweise ist
die Bank, die zum gelben Punkt in der rechten oberen Ecke der Abbildung gehért,
auffallig und kann als Ausreiler betrachtet werden. Es ist davon auszugehen, dass
sich die Meldungen der Einzelkreditinformationen jener Bank stark von allen
anderen Banken unterscheiden. Diese Information kann als Ausgangspunkt fir
weitere expert:innenbasierte Analysen genutzt werden, um die Griinde fiir diese
Auffalligkeit herauszufinden: unter Umstinden verfiigt die Bank tiber ein voll-
kommen anderes Geschiftsmodell oder die Meldedaten sind nicht fehlerfrei.
Ebenso konnen unerwartete gemeinsame Gruppierungen von Banken oder Aus-
reiBer innerhalb eines Clusters wertvolle Informationen liefern und Auffilligkeiten
darstellen. In Abbildung 6 sind Banken, die beispielsweise ,weiter weg“ vom Grof3-
teil der Banken liegen, als ,,groBere® Punkte dargestellt, damit diese Auffalligkeiten
leichter erkennbar sind.
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7 Conclusio

Granulare Kreditdaten liefern wichtige Informationen zum Kreditgeschift von
Banken. Fasst man die einzelnen Kredite einer Bank mitsamt den gemeldeten
Attributen als Wahrscheinlichkeitsverteilung auf, kénnen Banken mit Hilfe der
Theorien der Wasserstein-Distanzen und des optimalen Transports miteinander
verglichen und gruppiert werden. Unterschiede der Kreditportfolios der Banken
konnen als Distanzen zwischen den Banken dargestellt und mit geeigneten Metho-
den in Form einer Bankenlandschaft visualisiert werden. Eine solche Bankenland-
schaft spiegelt die einzelnen Kreditportfolios wider und erlaubt es, Auffalligkeiten
(wie zum Beispiel AusreiBer) besser zu identifizieren. Die in diesem Bericht vor-
gestellte Methodik erméglicht es, den Informationsgehalt granularer Kreditdaten
vollstindig zu verwenden, um die Kreditvergabe einer Bank zu entschliisseln,
ohne dass Informationen in einem aggregierenden Zwischenschritt verloren gehen.
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