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1 Einleitung

Aus Bankensicht sind trennscharfe Insolvenzprognosen eine wesentliche
Voraussetzung, um eine risikogerechte Preissetzung und Ausgestaltung nicht-
finanzieller Kreditkonditionen (Limite, geforderte Sicherheiten) umsetzen zu
konnen, Kreditprozesse kostengiinstig zu gestalten (durch die Identifikation
kritischer Fille, die einer aufwendigeren Betreuung durch Kreditexperten be-
durfen), die eigene Liquiditat durch die Schaffung von Verbriefungsméglich-
keiten zu erhéhen sowie um den 6konomischen bzw. aufsichtsrechtlichen
Eigenkapitalbedarf zu ermitteln und zu steuern.' Ferner stellt die Verfiigbarkeit
leistungsfahiger Insolvenzprognoseverfahren eine notwendige Voraussetzung
dafir dar, um mittels risikoaddquater Kreditkonditionen Kreditnehmer zu
einem anreizkompatiblen, risikobewussten Verhalten zu motivieren.? Die Qua-
litdt der Ratingeinschdtzung durch ein Kreditinstitut ist somit fiir dessen
zukiinftige Ertragsentwicklung und seine Wettbewerbsfihigkeit von entschei-
dender Bedeutung.

Das Rating als Symbol fiir die geschétzte Ausfall- bzw. Insolvenzwahrschein-
lichkeit eines Unternehmens ldsst sich theoretisch in Abhéngigkeit des zukiinf-
tig erwarteten Ertragsniveaus, der Risiken und der Risikotragfihigkeit ermit-
teln.?

In diesem Beitrag werden verschiedene Ansatzpunkte fiir die Beurteilung
und Méglichkeiten fir die Verbesserung der Qualitit von Ratingverfahren
vorgestellt. Die Qualitdt von Ratings wird dabei primédr anhand von betriebs-
wirtschaftlichen Kriterien bewertet. Aufsichtsrechtliche Anforderungen werden
nur am Rande behandelt. Der Beitrag befasst sich dabei explizit auch mit den
Méglichkeiten der Beurteilung eines einzelnen Ratings - in Abgrenzung zur
Beurteilung eines Rating- bzw. Insolvenzprognoseverfahrens.

In der Diskussion zur Qualitat von Ratings wird bisher meist nur die Qualitit
eines gesamten Ratingsystems betrachtet, wobei diese mit statistischen Ver-
fahren untersucht wird und Messkonzepte wie Trennschirfe, Kalibrierung oder
zeitliche Stabilitdt im Mittelpunkt stehen.

Dabei lassen sich drei grundlegende Ansétze zur Beurteilung der Eigen-
schaften von Ratingsystemen unterscheiden®:

1. Methodische Bewertung: Zielsetzung ist die Beurteilung der Verfahrensgiite
durch den Vergleich der Prognosen des Ratingverfahrens mit tatsachlichen
Ausfallrealisierungen hinsichtlich von Kriterien wie Kalibrierung, Trenn-
schérfe und zeitlicher Stabilitdt. Kalibrierung und Trennschérfe messen

1 Zur Relevanz und zu den Anwendungsmaéglichkeiten von Insolvenzprognosen aus Banken-
sicht siehe English, Nelson (1998, S.11f); Treacy, Carey (2000, S.897); Basler Ausschuss
(20004, S.33); Escott, Glormann, Kocagil (2001, S.3) und Scheule (2003, S.96 ff.).

2 Siehe Basler Ausschuss (2004, § 4); OeNB (2004b, S.33).

Siehe GleiRner (2002).

4 Siehe Norden, Weber (2005).

w
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dabei den Grad der Ubereinstimmung zwischen den Prognosen eines Rating-
systems und den tatsdchlichen Ausfallrealisationen. Die Stabilitat gibt an, ob
der unterstellte Zusammenhang zwischen den betrachteten Ratingkriterien
und den Ausfallrealisierungen im Zeitablauf konstant bleibt.

2. Bewertung durch den Markt: Hier werden die Konsequenzen von Ratings
und Ratingveranderungen auf die Marktpreise kreditrisikosensitiver Anla-
gen, beispielsweise Anleihen oder anleihenbezogene Derivate, gemessen und
so der (zusitzliche) Informationsgehalt von Ratings ermittelt.'

3. Aufsichtsrechtliche Bewertung: Hier wird durch staatlich legitimierte Stel-
len (z.B. durch die BaFin oder die Deutsche Bundesbank) gepriift, wie gut die
qualitativen und quantitativen Anforderungen an Ratingsysteme erfallt
werden, wie sie beispielsweise durch Basel Il oder MaRisk gestellt werden.
Diese Betrachtungsweise ist auch fiir die Interne Revision in den Kredit-
instituten relevant.

Beziiglich allgemeiner Untersuchungen zur Qualitét von Ratingsystemen
soll hier nur ein knapper Uberblick geboten werden. So zeigten empirische
Untersuchungen, dass die Ratingsysteme groBer deutscher Banken bisher die
Anforderung an Informationseffizienz nicht erfiillten.? Die vorliegenden empi-
rischen Untersuchungen deuten zudem darauf hin, dass Ratings, die quantita-
tive und qualitative Informationen kombinieren, prazisere Ausfallprognosen
liefern als rein finanzwirtschaftliche Ratings.’

Nach einer Ubersicht zu verschiedenen Methoden der Insolvenzprognose
werden die in der Bankenpraxis besonders wichtigen empirisch-statistischen
Insolvenzprognoseverfahren in Abschnitt 2 dieses Beitrags vorgestellt, wobei in
Abschnitt 3 auf mégliche Datenquellen fir die Parametrisierung dieser Verfah-
ren eingegangen wird.

Aus der Qualitit eines Ratingsystems kann man jedoch im Allgemeinen nicht
auf die Qualitit eines konkreten einzelnen Ratings schlief’en, das einer anste-
henden Kreditentscheidung durch einen Firmenkundenbetreuer zugrunde liegt.
Die Qualitit eines Ratingsystems sagt nur etwas dariiber aus, wie gut die
Ergebnisse des Ratingverfahrens im Durchschnitt sind. Die Qualitdt eines
einzelnen Ratings kann hiervon abweichen. Liegen ausreichend Informationen
iiber den konkreten »Ratingfall« vor, kann die Qualitit des entsprechenden
Ratings — die sog. »Ratingevidenz« — eingeschatzt werden.*

Ansatzpunkte fiir die Beurteilung der Qualitdt von Einzelratings werden in
Abschnitt 4 vorgestellt. In Abschnitt 5 werden schlieBlich Handlungsmdoglich-

1 Empirische Untersuchungen zeigen jedoch, dass die Zinsspreads von Anleihen nur zu einem
kleinen Anteil durch die Ausfallwahrscheinlichkeit bestimmt werden (vgl. Elton et al. [2001,
S.249 und S.273]) und die (ausbleibenden) Reaktionen auf Ratingédnderungen lassen nicht
auf einen Informationsvorsprung der Ratingagenturen gegeniiber anderen Kapitalmarkt-
teilnehmern schlieBen.

Siehe Weber, Krahnen, VoRmann (1999, S.117-142).

Siehe Grunert, Norden, Weber (2005, S.509-531) und Lehmann (2003).

Siehe Everling, GleifRner (2004).
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keiten aufgezeigt, die zur Verfiigung stehen, wenn die bisher vorliegende
Qualitdt eines Ratings als verbesserungswiirdig eingeschitzt wird. Besondere
Relevanz zur Verbesserung der Ratingqualitdt in einer derartigen Situation hat
die erginzende Anwendung von Verfahren einer unternehmensspezifischen
stochastischen Ratingprognose.!

Insolvenzprognoseverfahren

2.1 Ubersicht Insolvenzprognoseverfahren

Der aktuelle Stand der Wissenschaft in der Insolvenzprognoseforschung ist
durch eine auflerordentliche Methodenvielfalt geprigt. Ein Grund fir diese
Vielfalt diirfte darin begriindet liegen, dass derzeit kein allgemein akzeptiertes,
umfassendes theoretisches Fundament zur Erkldrung von Unternehmensinsol-
venzen verfiigbar ist.? Ursdchlich fiir die Vielfalt an Insolvenzprognosetech-
niken diirfte auch sein, dass im Vorhinein keines der zahlreichen Verfahren, die
sich hdufig bereits in anderen Kontexten als der Insolvenzprognose bewahrt
haben, als definitiv ungeeignet oder unterlegen verworfen werden kann. Aber
auch im Nachhinein, d.h. nach Durchfithrung vieler unabhingiger Validie-
rungsstudien, lassen sich nur wenige Verfahren als ungeeignet verwerfen, da
deren Prognosequalitdten kaum Unterschiede aufweisen. Ferner kann - je nach
prinzipieller Verfiigbarkeit bzw. den jeweils akzeptierten Kosten der Informa-
tionserhebung - eine Vielzahl unterschiedlicher Datenquellen und Datenarten
fiir die Zwecke der Insolvenzprognose herangezogen werden (siehe hierzu
Abschnitt 3.1), deren Aggregation z.T. unterschiedliche Verfahren bedingen bzw.
aus statistisch-technischen Griinden als zweckméfig erscheinen lassen.?

Einen ersten Uberblick iiber die Vielzahl der in Wissenschaft und Praxis

verwendeten Insolvenzprognoseverfahren vermittelt die nachfolgende Abbil-
dung 21.

1 Siehe GleiRner, Leibbrand (2004), Blum, GleiRner, Leibbrand (2005) sowie Bemmann,

GleiBner, Leibbrand (2006).

2 Siehe Altman, Saunders (1998, S.1724); Basler Ausschuss (2000b, S.109ff.), Giinther, Hiibl,

Niepel (2000, S.347) oder Keasey, Watson (1991, S.90).

3 Siehe Frydman, Altman, Kao (1985, S.270).
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Insolvenzprognoseverfahren
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2.2 Empirisch-statistische Insolvenzprognoseverfahren

2.2.1 Beschreibung empirisch-statistischer Insolvenzprognoseverfahren

Empirisch-statistische Insolvenzprognoseverfahren versuchen auf Basis der
zu einem bestimmten Zeitpunkt zur Verfiigung stehenden Informationen, die
spateren Ausfalle von Unternehmen zu erklaren. Im Gegensatz zu induktiven
Verfahren bestehen diese »Erklarungen« jedoch nicht aus tatsachlichen oder
vermuteten plausiblen Ursache-Wirkungs-Beziehungen. Die Erklarungen empi-
risch-statistischer Modelle bestehen vielmehr aus der (méglichst guten) Repro-
duktion von Ausfallbeobachtungen auf Basis der Inputdaten, typischerweise
Finanzkennzahlen. Je nach Modelltyp werden dabei unterschiedliche statisti-
sche Funktionen unterstellt und Verfahren zur Parametrisierung verwendet.

Empirisch-statistische Verfahrenlassen sich nach parametrischen und nicht-
parametrischen Ansatzen unterscheiden. Parametrische Verfahren unterstel-
len auf Basis zahlreicher technischer Annahmen, beispielsweise beziiglich der
Verteilung der Modellfehler oder der Kovarianzen der erklarenden Variablen,
einen bestimmten funktionalen Zusammenhang zwischen den erklarenden und
der erkldrten Variable. Die Parameter werden durch formal lésbare Optimie-
rungsverfahren bestimmt und sind i.d.R. auch betriebswirtschaftlich gut zu
interpretieren. Die wichtigsten Vertreter parametrischer empirisch-statistischer
Verfahren sind die lineare Diskriminanzanalyse sowie die logistische Regres-
sionsanalyse.!

Ziel der nichtparametrischen Verfahren ist es hingegen, durch Anwendung
numerischer Verfahren den Zusammenhang zwischen den erklarenden und der
erkldrten Variable moéglichst gut zu reproduzieren, ohne dabei einen konkreten
funktionalen Zusammenhang zu unterstellen. Die Anzahl der Parameter von
»nichtparametrischen« Modellen ist hdufig flexibel und die Parameter sind im
Allgemeinen inhaltlich nicht interpretierbar.? Die wichtigsten Vertreter nicht-
parametrischer empirisch-statistischer Verfahren sind kiinstliche neuronale
Netze und Entscheidungsbaumverfahren.?

2.2.2 Kennzahlenauswahl im Rahmen empirisch-statistischer
Insolvenzprognoseverfahren

Im Gegensatz zur Anwendung empirisch-statistischer Modelle ist deren
Erstellung — und dabei insbesondere die Auswahl der verwendeten Kennzahlen
- intransparent und subjektiv. Ein heuristisches Kennzahlenauswahlverfah-

1 Zum erstmaligen Einsatz dieser beiden Verfahren fiir die Prognose von Unternehmens-
insolvenzen siehe Altman (1968) und Martin (1977).

Siehe Yatchew (1998) fiir eine Einfithrung in das Konzept nichtparametrischer Verfahren.

3 Siehe Erxleben et al. (1992) und Frydman, Altman, Kao (1985).
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ren ist das der »schrittweisen Riickwartsauslese« (stepwise backward selection).!

Ausgehend von einer kleinen, subjektiv festgelegten Grundgesamtheit an Kenn-

zahlen,?? werden zunichst alle Kennzahlen in das Modell einbezogen und die

jeweiligen Parameter geschitzt. AnschlieSend wird diejenige Kennzahl aus der

Liste der betrachteten Variablen geldscht, deren Signifikanzniveau am nied-

rigsten ist - und unter einem zu spezifizierenden Schwellenwert liegt. Der

Ausleseprozess wird beendet, sobald in einem Schritt keine Variable mehr

ausgeschlossen wird. Zahlreiche Adaptionen des Ausleseprozesses sind denk-

bar, so konnte der Ausleseprozess auch vorwértsgerichtet ablaufen.*

Ebenso lassen sich, in loser Analogie zu den Prozessen der natiirlichen
Selektion, sog. »Genetische Algorithmen« fur die Auswahl der einzubeziehenden
Kennzahlen heranziehen.

Letztlich darf aber die mangelnde inhaltlich-theoretische Fundierung der
automatischen Selektionsverfahren nicht iibersehen werden, die tiberdies zahl-
reiche Ansatzpunkte fiir subjektive Eingriffe bieten. Aufgrund der (starken)
Multikollinearitit> von Finanzkennzahlen sind die ausschlieflich mittels auto-
matischer Verfahren erreichbaren Ergebnisse i.d.R. schlecht, was die Plausibi-
litit der Parameter und die erzielte Schitzgiite auf Basis von Validierungsdaten
betrifft.°

Um die Nachteile automatisierter Kennzahlenauswahlverfahren zu vermei-
den, lassen sich im Rahmen empirisch-statistischer Verfahren folgende Prin-
zipien individueller Eingriffe in die Kennzahlenauswahl identifizieren:

e Es werden Kennzahlen, gestiitzt auf »individuelle Erfahrungen« oder auf-
grund ihrer Verwendungshéaufigkeit in der Insolvenzprognoseliteratur, aus-
gewihlt.”

+ Es werden nur »gut zu interpretierende« Kennzahlen ausgewdhlt, bei denen
sich plausible Hypothesen iiber den univariaten Zusammenhang mit der
Ausfallwahrscheinlichkeit angeben lassen (Hypothesenverfiigbarkeit) et

e ...diesich sowohl im univariaten Kontext (was allerdings keine grofse Hiirde

1 Explizit erwihnt wird die Verwendung von »schrittweisen Regressionsverfahren« beispiels-
weise bei Escott, Glormann, Kocagil (2001, S.9), Frerichs, Wahrenburg (2003, S.11), Hayden
(2003, S.24), Fons, Viswanathan (2004, S.5) und Hartmann-Wendels et al. (2005, S.13f).

2 Fritz, Hosemann (2000) schrinken die Vorauswahl a priori auf 98 Kennzahlen ein, Escott,
Glormann, Kocagil (20014, S.9) auf »mehr als 200«, Frerichs, Wahrenburg (2003) auf 49,
Hayden (2003) auf 65, Fons, Viswanathan (2004, S.5) auf 43 und Hartmann-Wendels et al.
(2005, S.9) auf 90. }

3 Siehe Dimitras, Zanakis, Zopounidis (1996, S.496ff) fiir eine Ubersicht der Verwendungs-
haufigkeit von insgesamt 35 Kennzahlen, die bei den 59 untersuchten Ratingmodellen (aus
47 Studien) verwendet wurden.

4 Siehe beispielsweise Gujarati (1999, S.417).

5  Fir Teststatistiken zur Ermittlung des AusmaRes und der Signifikanz von Multikollinearitat
siehe Gujarati (1999, S.324ff).

6 Siehe hierzu Balcaen, Ooghe (2004, S.13 und die dort zitierte Literatur).

7 Siehe Fons, Viswanathan (2004, S.5); Ohlson (1980, S.118); Altman, Rijken (2004, S.2687).

8 Siehe Falkenstein, Boral, Kocagil (2000, S.13).

(6]
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ist)! als auch im multivariaten Kontext bestitigen lassen miissen (Hypothe-
senkonformitat)?. Entspricht bei Verwendung einfacher parametrischer Ver-
fahren® das Koeffizientenvorzeichen einer Variable nicht der a priori auf-
gestellten Hypothese, wird auf die Verwendung dieser Variable (bzw.
Variablenkombination) verzichtet.

Es werden Kennzahlen mit mdglichst grof3er univariater Trennfahigkeit und
Kennzahlenkombinationen mit mdéglichst groRer multivariater Trennfahig-
keit gewdhlt.*

Aus Grinden »6konometrischer Sparsamkeit«, insbesondere zur Vermei-
dung von »uberangepassten Modellen« (overfitting), werden Modelle mit
moglichst wenigen Kennzahlen angestrebt.> Empirische Untersuchungen
legen dabei nahe, dass die Verwendung von mehr als zwei bis drei Kenn-
zahlen (!) im Rahmen empirisch-statistischer Verfahren die Schatzgiite der
Modelle nicht weiter verbessert,® was jedoch speziell in der Bankenpraxis
kaum Beachtung findet.”

Es werden Kennzahlen mit geringer paarweiser Korrelation bzw. Kennzah-
lenkombinationen mit einem geringen Grad an Multikollinearitit® gewdhlt,
was durch die Vermeidung der Verwendung von definitorisch eng verwand-
ten Kennzahlen bzw. durch die Abdeckung unterschiedlicher »Kennzahlen-
gruppen« sichergestellt werden soll.° Diese Segmentierung wird in der
Literatur jedoch nicht einheitlich gehandhabt.!® Praktisch immer werden
zumindest die Gruppen Profitabilitat, Kapitalstruktur, Liquiditat und Kapi-

In einer umfassenden Untersuchung von Kennzahlen, die in der Insolvenzprognoseliteratur
verwendet wurden, konnten fiir alle 59 Kennzahlen, fur die sich Hypothesen uber das
Vorzeichen des univariaten Zusammenhangs zur Ausfallwahrscheinlichkeit finden lieRen,
die entsprechenden Hypothesen auch bestatigt (bzw. nicht abgelehnt) werden, siehe Hayden
(2002, S.36). In einer anderen Studie wiesen 209 der 259 (!) untersuchten Kennzahlen den
erwarteten univariaten Zusammenhang mit der Ausfallwahrscheinlichkeit auf, siehe
Baetge, Dossmann, Kruse (2000, S.191).

Siehe beispielsweise Escott, Glormann, Kocagil (2001b, S.8); Falkenstein, Boral, Kocagil
(2000, S.13); Kocagil et al. (2003, S.9).

Die Koeffizienten nichtparametrischer empirisch-statistischer Verfahren lassen sich hin-
gegen nicht sinnvoll interpretieren, sodass ihre Analyse keine Anhaltspunkte zur Beur-
teilung der »Plausibilitat« des Modells liefern kann.

Siehe OeNB (2004c, S.22f).

Siehe Escott, Glormann, Kocagil (2001 a, S.9) und Dwyer, Kocagil, Stein (2004, S.12).
Gemiinden (2000, S.145f): »Beschrankt man sich auf die deutschen diskriminanzanalyti-
schen Untersuchungen, so zeigt sich vor allem bei den grofzahligen und methodisch
anspruchsvollen Untersuchungen, dass die ermittelte Diskriminanzfunktion in aller Regel
nur drei Kennzahlen aufweist.« Analog Kiiting, Weber (2004, S.361 und die dort zitierte
Literatur), siehe auch Hauschildt (2000, S.121).

Nach Giinther, Grining (2000, S.47) enthielten die Diskriminanzfunktionen deutscher
Banken 1 bis 38 Kennzahlen () und im Durchschnitt 12,6 (chne Einbeziehung der zahlrei-
chen Sparkassen im Sample: 8,0).

OeNB (2004 a, S.83, S.85).

Siehe beispielsweise Fritz, Hosemann (2000, S.13); Falkenstein, Boral, Kocagil (2000, S.13);
Carey, Hrycay (2001, S.214f)).

Beispielsweise unterscheiden Hardle, Moro, Schéfer (2004, S.19) vier verschiedene Kenn-
zahlengruppen, Escott, Glormann, Kocagil (2001b, S.22) und Falkenstein, Boral, Kocagil
(2000, S.5) hingegen sechs, Kiiting, Weber (2004, S.363f) sieben, Hayden (2002, S.26) zehn
und Ginther, Griining (2000, S.46) sogar 13 (6).
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talumschlag unterschieden (wenn auch unter uneinheitlichen Bezeichnun-
gen)."? Die Relevanz der Kennzahlen der einzelnen Bereiche variiert von
Studie zu Studie.»*?

Statt einer mehr oder weniger theoriegeleiteten A-priori-Gruppenbildung
kénnen auch statistische Segmentierungsverfahren verwendet werden.®

Neben dem Versuch, Uberanpassungen (overfitting) der Modelle an stich-
probenspezifische Besonderheiten zu verhindern’, besteht die wesentliche
Motivation fiir derartige individuelle Eingriffe in die Kennzahlenauswahl darin,
unplausible Vorzeichen der Modellparameter zu verhindern, weil dies der Ak-
zeptanz durch die Modellnutzer abtraglich sei.8

Es ist davon auszugehen, dass das technische Potenzial der empirisch-
statistischen Ansitze mittlerweile ausgeschopft ist. Durch die Entwicklung
immer neuer derartiger Modelle ist vermutlich keine wesentliche Verbesserung
der Insolvenzprognosegiite zu erreichen. Ebenso sind keine Fortschritte zu
erwarten beziiglich der Fihigkeiten dieser Modelle, Insolvenzen theoretisch
zu erklaren oder Handlungsanweisungen zur Beeinflussung der individuellen
Insolvenzwahrscheinlichkeit fundieren zu kénnen.

2.2.2.1 Prognosefdhigkeit und Qualitdt empirisch-statistischer
Insolvenzprognoseverfahren

Unstrittig ist, dass mit empirisch-statistischer Modelle Insolvenzen mit einer
hohen Treffsicherheit prognostiziert werden kénnen.” Wurden die Modelle
kalibriert und liegen die benétigten Inputdaten vor, kann die Abgabe der

1 Diese vier Gruppen wurden in allen sechs oben aufgefithrten Studien genannt (siehe die
vorherige FuRRnote).

2 Siehe Carey, Hrycay (2001, S.215) und Gemiinden (2000, S.145ff)). o

3 Vondenzehngemallder Metauntersuchung von Dimitras, Zanakis, Zopounidis (1996, S.492)
in internationaler Insolvenzprognosestudien am héufigsten verwendeten Kennzahlen las-
sen sich vier dem Bereich Liquiditit und je zwei den Bereichen Kapitalstruktur und
Profitabilitit zuordnen. Je eine Nennung entfillt auf Kennzahlen der Bereiche Schulden-
deckung und umsatzbezogene Kennzahlen, zugrunde gelegt wurde die gleiche, zehnele-
mentige Gruppenabgrenzung wie bei Hayden (2002, 5.47 f).

4 Dieim Rahmen bankinterner Diskriminanzmodelle verwendeten Kennzahlen entstammen
am haufigsten den Gruppen Verschuldungsgrad, (dynamische) Liquiditat und. Rentabilitat,
siehe Giinther, Griining (2000, S.46f) Zugrunde gelegt wurde eine 13-elementige Gruppen-
abgrenzung.

5 Angewendet auf eine Stichprobe dsterreichischer Unternehmen entfallen von den.zehn (aus
65 Kennzahlen) mit der héchsten univariaten Trennscharfe sechs auf den Bereich Renta-
bilitit, drei auf Kapitalstruktur und eine auf Schuldendeckung, siehe Hayden (2002, S.47f)).

6 Siehe Hartmann-Wendels et al. (2005, S.9). .

Siehe Dwyer (2005) fiir drei pragnante Beispiele stichprobenspezifischer Besonderhelt.en.

8 Siehe OeNB (2004a, S.86): »Sollten sich bei der multivariaten Analyse mehrere Scoring-
funktionen ergeben, die hinsichtlich der beschriebenen Kriterien gleichwertig s%nd, so sollte
stets die Scoringfunktion vorgezogen werden, die die am leichtesten verstandlichen Kenn-
zahlen enthilt. Dadurch wird die Akzeptanz beim Anwender erhoht.« Oder Fritz, Hosemann
(2000, S.9).

9 Siehe Bemmann (2005, S.75ff).
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Insolvenzprognosen auch vollstandig automatisiert und damit praktisch kosten-
frei und ohne Zeitverzug erfolgen. Ebenso kénnen, beispielsweise wenn neue
Lerndaten verfuigbar sind, die Konsequenzen gednderter Aggregationsregeln
(z.B. durch die Einbeziehung von bisher nicht betrachteten Kennzahlen oder
durch Anderungen von Gewichtungsfaktoren) ohne zeitliche Verzégerung fiir
eine praktisch beliebig grofte Anzahl an Unternehmen ermittelt werden. Glei-
ches gilt fur die Beriicksichtigung regelmdfRig neu anfallender Informationen
iiber die zu bewertenden Unternehmen wie Jahresabschlussinformationen oder
Kontofithrungsverhalten.

Studien mit einer sehr groRen Anzahl an einbezogenen Unternehmen legen
sogarnahe,dass mitmethodisch einfachen,lediglich finanzkennzahlenbasierten
empirisch-statistischen Modellen sogar prazisere Insolvenzprognosen getroffen
werden kénnen, als es die groflen Ratingagenturen mit ihren ganzheitlichen,
zeitaufwendigen und expertenabhingigen Ratingprozeduren vermégen.!

2.2.2.2 Erkldrungsfdhigkeit empirisch-statistischer Insolvenzprognoseverfahren

Im Rahmen von empirisch-statistischen Insolvenzprognoseverfahren wer-
den meist nicht begriindbare und empirisch nicht haltbare Verteilungsannah-
men iiber die erklarenden Variablen getroffen. Gleichwohl sind diese Verfahren
meist sehr robust gegeniiber Verletzungen dieser Annahmen. Auch werden
keine theoriegeleiteten Annahmen dariiber getroffen, welche erkldarenden Varia-
blen in die Analysen einzubeziehen sind oder gar welche Auspragungen die
Modellparameter (Gewichte, Koeffizienten) annehmen sollten. In Wissenschaft
und Praxis wird aber hdufig auch der Anspruch an empirisch-statistische
Modelle gestellt, Insolvenzen zu erkldren, wobei gerade die betriebswirtschaft-
liche Interpretierbarkeit der Vorzeichen und des Signifikanzniveaus der Modell-
koeffizienten im Vordergrund stehen.?34

Ein manuelles Eingreifen in die Kennzahlenauswahl mit dem Ziel, ein
plausibles Aussehen der Modellparameter sicherzustellen, wird dabei nicht
etwa als ein unzuldssiger Versuch der Immunisierung gegeniiber Kritik angese-
hen, sondern selbst von Bankaufsichtsbehérden als Zeichen guter Ratingpraxis

1 Siehe hierzu insbesondere die in Bemmann (2005, S. 75 ff.) ausgewerteten Studien von Carey,
Hrycay (2001), Kealhofer (2003) und Fons, Viswanathan (2004).

2 Der Basler Ausschuss (2000b, S.109) fiithrt als einen der Hauptkritikpunkte an bestehenden
statistischen Modellen an: »Sometimes their sign is not economically meaningful.«

3 DVFA(2001,S.14): »Bei der Schatzung der Diskriminanzkoeffizienten sollte darauf geachtet
werden, dass sich die zugehorigen Koeffizienten und damit die Kennzahlenkombinationen
in einer Klassifikationsfunktion betriebswirtschaftlich widerspruchsfrei interpretieren
lassen.« Analog DVFA (2004, Punkte 7 und 8).

4 Deutsche Bundesbank (2003, S.68): »Die Uberpriifung des Modelldesigns spielt vor allem bei
modellgestiitzten Systemen, aber nicht nur bei diesen, eine wichtige Rolle. Der Einfluss der
Risikofaktoren sollte deutlich aufgeschliisselt werden und 6konomisch plausibel sein.«
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eingefordert!">3 Neben den hiermit verbundenen statistischen Problemen, die
zu einer verringerten Prognoseleistung der Modelle fithren kénnen,” wird
empirisch-statistischen Modellen damit die potenziell vorhandene eigenstandi-
ge »Erklarungsfahigkeit« genommen; schlieBlich werden die Modelle so lange
»korrigierte, bis sie der vorgefassten Expertenmeinung des Modellierers (oder
der Bankaufsichtsbehorde®) nicht mehr widersprechen.

In der Offentlichkeit werden empirisch-statistische Insolvenzprognosever-
fahren vor allem dann kritisiert, wenn sie Faktoren heranziehen, die »nur« einen
empirischen, aber keinen kausalen Zusammenhang zur Ausfallwahrscheinlich-
keit der Glaubiger aufweisen.® Speziell im Zusammenhang mit der Bonitats-
analyse natiirlicher Personen wird diesen Verfahren dann vorgeworfen, Glau-
biger mit Methoden der »Rasterfahndung« in »statistische Sippenhaft« zu
nehmen.”8

2.2.2.3 Ableitung von Handlungsempfehlungen mittels empirisch-statistischer
Insolvenzprognoseverfahren

Empirisch-statistische Verfahren decken keine Ursache-Wirkungs-Beziehun-
gen auf, sondern generieren »statistisch optimal gewichtete Symptombeschrei-
bungen«.’® Sie nutzen empirische Befunde, beispielsweise dass Kapitalgesell-
schaften des Baugewerbes in den vergangenen Jahren eine 15-mal so groRe
Ausfallquote aufwiesen wie Einzelunternehmer der Dienstleistungsbranche'®
oder dass Unternehmen, die — gemessen am Umsatz - hohe Steuerzahlungen
leisten, seltener insolvent werden als Unternehmen, die wenig Steuern zahlen,"

1 OeNB (2004a, S.80): »Mit der Analyse der Kennzahlen hinsichtlich Hypothesenverstofien
wird untersucht, ob die betriebswirtschaftliche Arbeitshypothese mit der empirisch ermit-
telten Ausprigung tibereinstimmt. Nur wenn bei einer Kennzahl die betriebswirt.schaf.tliche
Arbeitshypothese empirisch bestatigt werden kann, darf diese Kennzahl fir die weiteren
Analysen verwendet werden.«

2 Siehe Hayden (2003, S.24): »Besides, it is the responsibility of the researcher to ta!(g care that
the reported final model does not include variables that behave in a counterintuitive way to
theory.«

3 Siehe Eigermann (2001, S.524): »Stimmt das Vorzeichen nicht mit der Hypothese des

entsprechenden Kriteriums tiberein, so ist die Klassifikationsfunktion betriebswirtschaft-

lich widerspriichlich und sollte nicht zur Bonitédtsbeurteilung herangezogen werden.«

Siehe Gujarati (1999, S.331).

5 So sieht Dwyer (2005, S.12) als einen Nachteil unplausibler Ratingmodelle an, dass es
schwieriger sei, Bankaufsichtsbehérden von der »Validitét« dieser Modelle zu iiberzeugen.

6 Siehe ULD (2006, S.14).

Siehe ULD (2006, S.12 und S.50). .

8 Zur Vermeidung von »Diskriminierungen« diirfen deshalb bestimmte Personlichkeitsmerk-
male bei der Kreditrisikoanalyse natiirlicher Personen nicht verwendet werden. In Deutsch—
land betrifft dies beispielsweise Fragen zur ethnischen Herkunft, Nationalitdt oder Rel'{gl—
onszugehérigkeit. In den USA ist der Katalog der »verbotenen Fragen« noch wesentlich
umfangreicher, siehe ULD (2006, S.20f. und S.112f).

9 Siehe Gemiinden (2000, S.146).

10 Siehe Bemmann (2005, S.57). Die durchschnittlichen jahrlichen Ausfallquoten der beiden

genannten Unternehmensgruppen betragen im Zeitraum 1999-2003 3,6 % und 0,23 %.

11 Siehe Mossman et al. (1998, S.42).
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oder dass Unternehmen, die Eigenkapital von Risikokapitalgesellschaften zur

Verfiigung gestellt bekommen, eine wesentlich hohere Insolvenzquote haben als

andere Unternehmen.!

Diese Kriterien mogen zwar gute Indikatoren fir die Insolvenzgefahrdung
eines Unternehmens sein (und damit gute Prognosen erlauben), sie sind aber
nicht die Ursache hierfiir und kénnen somit auch nicht zur Ableitung sinnvoller
Handlungsanweisungen dienen - im Gegenteil, aus theoretischen Erwdgungen
heraus ist klar, dass durch die Aufnahme zusétzlichen haftenden Kapitals die
Insolvenzwahrscheinlichkeit eines Unternehmens nicht steigen, sondern sinken
muss oder dass durch hohere Steuerzahlungen dem Unternehmen Eigenkapital
und Liquiditat entzogen werden, was zu einer Erhhung und nicht Verringerung
der Insolvenzgefihrdung fiihren muss. Ahnliche, betriebswirtschaftlich durch-
aus plausible, aber zur Ableitung von Handlungsempfehlungen ungeeignete
Indikatoren lassen sich beispielsweise auch fiir Liquiditdtskenngréffen anfiih-
ren.?

Ungeeignet sind empirisch-statistische Modelle zur Ableitung von Hand-
lungsempfehlungen, d.h. zur gezielten Beeinflussung der individuellen Ausfall-
wahrscheinlichkeit von Unternehmen ferner aus den folgenden Griinden:

e Wenn nicht einmal die Korrektheit der Vorzeichen des Einflusses der ein-
zelnen Determinanten sichergestellt ist, dirften auch die quantitativen
Implikationen der einzelnen Parameter nicht sehr zuverldssig sein.

¢ Um den Ausweis unplausibler Parametervorzeichen zu vermeiden, werden
hédufig nur sehr wenige Kennzahlen in die verwendeten Modellschdtzungen
einbezogen - was die Irrelevanz aller nicht einbezogenen GréRen impliziert.
Dies ist nicht nur unplausibel, sondern auch inkonsistent—da sich die jeweils
einbezogenen bzw. nicht einbezogenen Kennzahlen von Studie zu Studie
unterscheiden.

+ Die gefundenen Kennzahlenkoeffizienten sind im Zeitverlauf nicht stabil.>*
Eine stindige Neukalibrierung der Modelle ist u.a. deshalb erforderlich, weil
sich die Kennzahlenverteilungen der Unternehmen im Zeitverlauf erheblich
dndern kénnen.’

e FEine unabhingige Variation einzelner Kennzahlen ist aufgrund der defini-
torischen und sachlichen Beziehungen zwischen den einzelnen Gréf3en der

1 Siehe Plattner (2002, S.46). In dieser Studie wiesen diejenigen Unternehmen, die Eigen-
kapital in Form einer Finanzierungsbeteiligung aufgenommen hatten, sogar zehnmal
héhere Ausfallraten auf.

Siehe Falkenstein, Boral, Carty (2000, S.54).

Siehe Wilcox (1976, S.33).

4 Basler Ausschuss (2000b, S.109): »The coefficients of the functions are not stable. Over time
these models lose accuracy and need to be re-estimated. Sometimes this loss of accuracy is
due to different sensitivities to the economic cycle by the various sectors represented in a
given sample.« Siehe auch Deutsche Bundesbank (2004, S.16).

5 Siehe Falkenstein, Boral, Carty (2000, S.52f) fiir eine Entwicklung der Medianauspragungen
zahlreicher Kennzahlen fiir unterschiedliche Unternehmensgruppen im Zeitraum
1980-1997, siehe auch Carey, Hrycay (2001, S.213 und 215) oder siehe Deutsche Bundesbank
(2003) fiir die Entwicklung der nach einzelnen Branchen fiir westdeutsche Unternehmen
aggregierten Bilanz- und GuV-GréRen von 1971-2001.
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Bilanz und GuV des Unternehmens meist nicht moglich. So ist es aus
definitorischen Griinden beispielsweise ausgeschlossen, dass sich die Eigen-
kapitalquote (EK/Bilanz) verandern kann, wahrend gleichzeitig sowohl Eigen-
kapitalrendite (JU/EK) als auch Gesamtkapitalrendite (JU/Bilanz) konstant
bleiben. Ebenso erlaubt eine Erhéhung des Jahresiiberschusses - je nach
Ausschiittungs- und Investitionsverhalten des Unternehmens - eine starkere
Tilgung von Fremdverbindlichkeiten, was bereits in den Folgeperioden zu
Zinsersparnissen fithrt, was wiederum zu einer weiteren Erhéhung des
Jahresiiberschusses fiithrt. Um die Vielzahl (und die zeitliche Struktur) dieser
Auswirkungen zu beriicksichtigen, bedarf es eines kausalen Unternehmens-
modells.

2.2.3 Zum Einsatz und zur Qualitdt von empirisch-statistischen
Insolvenzprognoseverfahren in Wissenschaft und Praxis

Obwohl erste empirisch-statistische Ratingmodelle fiir Unternehmenskun-
den bereits Ende der 1960 er-Jahre in der wissenschaftlichen Literatur behandelt
wurden,! beruhte die Bonititseinschidtzung von Unternehmenskunden seitens
der Banken noch Anfang der 1980er-Jahre praktisch ausschlieflich auf sub-
jektiven Analysen von Kreditexperten.? Auch bei deutschen Banken erfolgte die
Einfihrung formeller Ratingverfahren iiberwiegend erst in den frithen 1990 er-
Jahren.? Bis dahin basierten die Bankenratings ausschlieflich auf »verbal-
qualitativen Analysen, Erfahrung und persénlichem Vertrauen«.*

Eine Mitte der 1990er-Jahre durchgefithrte Umfrage unter US-amerikani-
schen Banken verschiedener GréRenklassen ergab, dass damals nur 20 % aller
Banken iiberhaupt statistische Ratingmodelle fiir die Bonitatsermittlung nutz-
ten.>® Nur bei wenigen der iibrigen Banken waren zudem Bestrebungen er-
kennbar, durch die Einbeziehung von Kennziffern oder sonstigen formalen
Richtlinien zumindest eine gewisse Standardisierung des durch subjektive
Einschéatzungen geprigten Ratingprozesses zu erreichen.” GemdfR anderen,
etwas aktuelleren Untersuchungen lag die Verbreitungsquote empirisch-statis-
tischer Verfahren unter Banken erheblich hgher.®? Allerdings zeigten diese

Siehe Bemmann (2005, S.69ff.).

Siehe Altman, Saunders (1998, S.1722).

Siehe Giinther, Grining (2000, S.52).

Siehe Norden, Weber (2005, S.32).

Siehe English, Nelson (1998, S.33).

Diese Befunde zur geringen Verbreitung statistischer Verfahren bei Banken wurden auch in
Ende der 1990er-Jahre durchgefiihrten Studien bestétigt, siehe beispielsweise Basler Aus-
schuss (1999, S.54).

Siehe Basler Ausschuss (2000b, S.19) und English, Nelson (1998, S.5).

Siehe Basler Ausschuss (2000b, S.20).

9 Ineinervon Giinther, Griining (2000, S.44) in den Jahren 1996/97 durchgefithrten Befragung
von 146 deutschen Kreditinstituten gaben allein rund 60 % der befragten Banken an, das
Verfahren der Multivariaten Diskriminanzanalyse fiir Insolvenzprognosezwecke zu nutzen.
Allerdings gaben nur rund 45 % dieser Banken an, das Verfahren auch »immer«einzusetzen,
weitere 37 % setzten es (nur) »oft« ein, siehe ebenda, S.50.
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Studien auch, dass aus der bloRen Verfiigbarkeit dieser Verfahren noch keine
Aussagen iber die tatsachliche Einsatzhdufigkeit bzw. Relevanz innerhalb des
Kreditgeschiafts der Bank getroffen werden kénnen.!

Bedingt durch die steigende Zahl an Unternehmensinsolvenzen Ende der
1990 er- und Anfang der 2000 er-Jahre, zunehmenden Wettbewerb im Banken-
sektor und aufgrund verscharfter aufsichtsrechtlicher Forderungen im Zuge von
Basel Il erhoht sich seitens der Banken der Bedarf an trennscharfen und
kalibrierten Insolvenzprognoseverfahren. Andererseits sinken wegen des tech-
nischen Fortschritts im Bereich der Elektronischen Datenverarbeitung die
Kosten fiir die Speicherung und Verarbeitung grofRer Datenmengen,” was neben
der Verfiigbarkeit qualitativ hochwertiger Daten fiir die Entwicklung, Kalibrie-
rung und Validierung eine wichtige Voraussetzung fiur die Einfithrung empi-
risch-statistischer Verfahren ist. Insbesondere die Verfiigbarkeit von Ausfalldaten
stellte in der Vergangenheit den grofRten Engpass bei der Entwicklung und
Validierung leistungsfahiger Insolvenzprognoseverfahren dar.® Auch sind dank
des durch die Diskussion um die Umsetzung von Basel II ausgelésten Schubs an
Forschungsarbeiten in den letzten Jahren Erkenntnisfortschritte bei der Ent-
wicklung von Insolvenzprognoseverfahren zu verzeichnen. Dies betrifft weni-
ger die Entwicklung neuer Schétzverfahren als vielmehr Fragen der Stichpro-
bengestaltung (beispielsweise hinsichtlich der Anzahl der einbezogenen
Unternehmen, den zugrunde gelegten Ausfalldefinitionen oder der Verwendung
von Validierungsstichproben), Schatzgiitemessung (Definitionen von Schatz-
glitemalien, statistische Eigenschaften dieser MafRe, Identifikation unerwiinsch-
ter Abhdngigkeiten von anderen Variablen) oder der Verfiigbarkeit empirischer
Vergleichswerte.’

Zwar wird nach den Regelungen von Basel I die Verwendung empirischer
Ausfalldaten fir die Bonitdtsermittlung eingefordert und nur rein subjektive
Schitzungen werden explizit als unzulédssig eingestuft,® es ist jedoch mit einer
weitgehenden Verdrangung bzw. einem Relevanzverlust der informellen und
induktiven Verfahren zulasten empirisch-statistischer Ratingverfahren zu rech-
nen,” insbesondere in Segmenten, »in denen eine ausreichende Datenbasis fiir
die empirisch-statistische Modellentwicklung gewonnen werden kann«.®° Nur
bei Zentralbanken ist die Verwendung von induktiven Verfahren, insbesondere
Expertensystemen, noch verbreitet.'°

Siehe Basler Ausschuss (2000b, S.19).

Siehe Hauschildt (2000, S.119).

Siehe OeNB (2004 a, S.67).

Siehe Norden, Weber (2005, S.32).

Siehe Bemmann (2005, S.38ff.).

Basler Ausschuss (2004, Tz.449): »Die Schdtzungen (beziiglich PD, LGD, EAD) miissen auf
historischen Erfahrungen und empirischen Ergebnissen basieren. Sie diirfen nicht allein auf
subjektiven oder wertenden Annahmen beruhen.«

Siehe OeNB (2004 a, S.34).

Siehe OeNB (2004 a, S.59).

Siehe Everling (2004).

Siehe Basler Ausschuss (2000a, S.70).
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Innerhalb der empirisch-statistischen Verfahren ist zumindest kurzfristig
nicht mit einem Bedeutungsverlust der derzeit noch dominierenden parame-
trischen Verfahren, insbesondere der logistischen Regressionsanalyse, zu rech-
nen. Neuere (iiberwiegend nichtparametrische) empirisch-statistische Insol-
venzprognoseverfahren, wie Kiinstliche Neuronale Netze, werden von den
Banken als nicht leistungsfihig eingestuft oder es mangelt ihnen aus anderen
Griinden an Akzeptanz.'

Datenquellen fiir die Parametrisierung von
Insolvenzprognoseverfahren

3.1 Klassifikation von Datenquellen fiir die Insolvenzprognose ven
Unternehmen

Zahlreiche Datenquellen kénnen fiir die Prognose von Unternehmensinsol-
venzen herangezogen werden. Je nach der Objektivitdt ihrer Erhebung (»harte«
vs. »weiche« Daten) und je nachdem ob die entsprechenden Daten origindr
metrisch skaliert sind oder nicht (»quantitative« vs. »qualitative« Daten) lassen
sich insgesamt vier Gruppen von Inputvariablen fiir Insolvenzprognosever-
fahren unterscheiden, siehe auch Tabelle 15.2

Tab.15 Klassifizierung von Datenquellen fiir Insolvenzprognosezwecke anhand der Kriterien Ob-
jektivitat der Erhebung und Skalierung.?

Skalierung
Objektivitdt der Erhebung quantitativ: qualitativ:
originir metrische Skalierung origindr nichtmetrische

Skalierung
hart: e Jahresabschlusszahlen e Branchenzugehorigkeit
personen- und methoden- o Kontofiihrung ¢ Rechtsform
unabhéngig, messbar, e Finanzmarktdaten e Ausnutzung von Bilanzie-
eindeutig belegbar, objektiv (Bérsenwert und Volatilitdit  rungswahlrechten

Eigenkapital, Risiko-  Biirgschaften, Sicherheiten

pramien bei Anleihen)

Siehe Fischer (2004, S.150 und die dort zitierte Literatur) und OeNB (2004 a, S.57f).

Die im Folgenden verwendete Terminologie wurde von Fischer (2004, S.83) iibernommen,
der harte vs. weiche und quantitative vs. qualitative Daten abgrenzt.

3 Siehe Fischer (2004, S.83).

N =

Ansatzpunkte fiir die betriebswirtschaftliche Priifung und Verbesserung von Ratingsystemen

Skalierung
Objektivitat der Erhebung quantitativ: qualitativ:

origindr metrische Skalierung originar nichtmetrische

Skalierung

weich: ¢ Planungsdaten des ¢ Unternehmensfiihrung
personen- und methoden- Unternehmens e Marktposition
abhdngige Ermittlung, ¢ Branchenwachstums- ¢ Branchenattraktivitdt
subjektiv prognosen o ...

Die Ratingverfahren von Banken basieren typischerweise zu erheblichen
Teilen auf der Auswertung harter quantitativer Informationen und dabei ins-
besondere auf der statistischen Analyse von aus Jahresabschliissen abgeleiteten
Kennzahlen.! Viele in wissenschaftlichen Studien vorgestellte Insolvenzprog-
nosemodelle sowie die Prognosemodelle kommerzieller Anbieter, die zur kos-
tengilinstigen Bonitdtsbeurteilung von mittelstindischen Unternehmen ent-
wickelt wurden, beschranken sich von vornherein ausschlieRlich auf die
Analyse derartiger Finanzkennzahlen.? In einigen Ratingmodellen werden zu-
sdtzlich auch harte qualitative Variablen, wie Branche, Rechtsform oder regio-
nale Herkunft, berticksichtigt.

Auch wenn die Ratingagenturen offiziell nicht einrdumen, dass die von ihnen
vergebenen Urteile im Wesentlichen auf formalen Kennzahlenanalysen beru-
hen?, wurde in empirischen Studien zumindest gezeigt, dass sich die Rating-
urteile renommierter Agenturen anhand von (wenigen) Finanzkennzahlen re-
lativ gut reproduzieren bzw. prognostizieren lassen.? Interessant ist dabei auch,
dass der erhebliche personelle Aufwand, den die kommerziellen Ratingagentu-
ren bei der Erstellung ihrer Ratingurteile aufbringen® (und die erheblichen
Gebiihren, die sie hierfiir in Rechnung stellen)® sich nicht addquat in der
Schitzgiite ihrer Prognosen niederschlédgt. So lassen sich mit einfachen Kenn-
zahlenmodellen - bei Anwendung aufidentische Datensétze von Unternehmen -
Insolvenzprognosen mit einer Qualitét erstellen, die der Prognosequalitit der
Ratingurteile renommierter Agenturen entsprechen oder diese sogar iibertref-
fen.”

1 Siehe Basler Ausschuss (2000a, S.17ff) und Romeike, Wehrspohn (2004, S.9).

Siehe Bemmann (2005, S.51 ff.).

3 S&P (20034, S.53). »Ratios are helpful in broadly defining a company’s position relative to
rating categories. They are not intended to be hurdles or prerequisites that should be
achieved to attain a specific debt rating. [...].« Und S&P (2003 a, S.17) »There are no formulae
for combining scores to arrive at a rating conclusion. Bear in mind that ratings represent an
art as much as a science.«

4 Siehe hierzu beispielsweise die Studien von Blume, Lim, MacKinlay (1998) und Amato,
Furfine (2004) und die zugehoérigen Kommentare in Bemmann (2005, S.61).

5 Siehe beispielsweise die iiber 100 Seiten umfassende Beschreibung der Elemente von

Ratingprozessen bei Standard & Poor’s in S&P (2003 b).

Siehe White (2001, S.14).

Siehe Carey, Hrycay (2001), Altman, Rijken (2004) und Fons, Viswanathan (2004).
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3.2 Harte quantitative Daten

3.2.1 Beispiele fir harte quantitative Daten

Harte quantitative Daten sind Daten, die originar metrisch skaliert sind und
methoden- und personenunabhingig erhoben werden kénnen (siehe Ab-
schnitt 3.1). Von besonderer Relevanz im Kontext von Unternehmensinsolvenz-
prognosen sind dabei Jahresabschlussdaten bzw. die daraus abgeleiteten Kenn-
zahlen, Informationen zum Kontofithrungsverhalten' sowie Finanzmarktdaten
(Niveau und Volatilitit der Marktkapitalisierung des Unternehmens, Héhe der
Risikopramie auf borsennotierte Fremdverbindlichkeiten des Unternehmens).
Grundsatzlich sind alle drei der aufgefithrten Datenquellen sehr gut zur Prog-
nose von Insolvenzen geeignet.”

3.2.2 Kritik an der Verwendung von Jahresabschlussdaten fiir die
Insolvenzprognose

Theoretische Kritikpunkte, die gegen eine Verwendung von Jahresabschluss-
daten als (einzige) Datenquelle fiir die Prognose von Unternehmensinsolvenzen
angefiihrt werden, sind:
¢ Mangelnde Aktualitit: Die von den Unternehmen eingereichten »aktuellen«

Jahresabschliisse sind zum Zeitpunkt einer Ratinganalyse bereits veraltet.

Die den Jahresabschlussunterlagen zu entnehmenden Bilanzinformationen

beziehen sich dabei auf BestandsgrofRen zum Endzeitpunkt der Berichts-

periode. Die Komponenten der Gewinn- und Verlustrechnung allerdings
bestehen aus periodenbezogenen Flussgrofen. Sie werden also auch durch

Geschiftsvorfille geprigt, die schon zum Bilanzstichtag 0-12 Monaten zu-

riickdatieren. Beriicksichtigt man ferner die Moglichkeiten des Manage-

ments, Gewinne und Umsitze zwischen benachbarten Rechnungsjahren
zu verschieben, so wird der »aktuelle« Jahresabschluss des Unternehmens
moglicherweise sogar von noch weiter zuriickliegenden Vorfallen beriihrt.?
e Verlust von Detailinformationen: Die Jahresabschliisse beschreiben die
wirtschaftliche Ausgangslage des Unternehmens nur stark komprimiert.? Die

Komprimierung von Informationen ist immer dann von Nachteil, wenn

heterogene, prinzipiell gut separat modellierbare Sachverhalte nur zusam-

mengefasst ausgewiesen werden. Andererseits ist ein bestimmtes Mal} an

1 Fiir Kennzahlen zur Quantifizierung des Kontofithrungsverhaltens siehe beispielsweise
Fritz, Hosemann (2000, S.13ff.).

2 Siehe die Ubersichten der verschiedenen Insolvenzprognosestudien in Bemmann (2005,
S.51ff).

3 Die Ak)tualitéitsdeﬁzite der Jahresabschlussdaten kénnten méglicherweise durch die Be-
riicksichtigung unterjahriger Rechnungswesendaten (betriebswirtschaftliche Auswertun-
gen, BWA) gemildert werden, was aber mit Problemen verbunden ist. Siehe hierzu auch
Giinther, Hiibl, Niepel (2000, S.352), Knief (2002, S.957ff) und Hartmann-Wendels et al.
(2005, S.17f).

4 Siehe Graw, Keller (2004, S.27 ff.).
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Komprimierung von Informationen (Abstraktion), welches durch die Ver-
wendung des standardisierten Jahresabschlussformats erreicht wird, fiir die
Modellierung des Unternehmens unerlésslich.

Unvollstandigkeit: Die Jahresabschliisse beschreiben die wirtschaftliche
Ausgangslage des Unternehmens nur unvollstindig, da »hauptsachlich nur
die Bestinde und Anderungen des Sachfaktorkapitals« betrachtet werden.!
So durfen beispielsweise Ausgaben fiir Forschung und Entwicklung, Wer-
bung und Mitarbeiterschulungen nicht als (immaterielle) Vermégensgegen-
stinde aktiviert werden, die verteilt iiber die Folgeperioden abzuschreiben
wadren, sondern missen sofort als Aufwand erfasst werden. Dies beeintrach-
tigt vor allem die Extrapolationsfdahigkeit der Daten der Gewinn- und Ver-
lustrechnung.

Subjektivitit: Aus Modellierungsgesichtspunkten problematisch ist auch,
dass die Jahresabschliisse durch eine 6konomisch nicht sachgerechte Aus-
nutzungen von Bewertungswahlrechten, Ermessenspielriumen sowie durch
rein bilanzpolitisch motivierte Sachverhaltsgestaltungen beeinflusst werden
kénnen:® Bei Ermessenspielrdumen stehen dem Bewertenden mangels ab-
schieBend geregelter rechtlicher Vorgaben »gewisse Bandbreiten fiir Wert-
ansdtze innerhalb bestimmter Grenzen« zur Verfiigung, beispielsweise bei
der Feststellung, ob eine »voraussichtlich dauerhafte Wertminderung« eines
Wertpapiers vorliegt, wie lang die »voraussichtliche Nutzungsdauer« einer
bestimmten Maschine ist oder wie hoch der voraussichtliche Restwert eines
Kraftfahrzeugs ist, das vom Unternehmen nicht bis zum Ablauf der 6kono-
mischen Restlebenszeit genutzt, sondern vorher veriduRert werden soll. Bei
Vorliegen von Bewertungswahlrechten darf der Bilanzierende zwischen ver-
schiedenen Bewertungsmethoden wihlen, beispielsweise zwischen einem
linearen oder einem geometrisch-degressiven Afa-Verlauf. Bilanzpolitisch
motivierte Sachverhaltsgestaltungen wiederum bezeichnen 6konomisch neu-
trale bis schéddliche Handlungen des Unternehmens, die vom Management
des Unternehmens gewdhlt werden, um das »bilanzielle Erscheinungsbild«
des Unternehmens zu beeinflussen. Beispiele hierfiir sind die Verschiebung
von Reparatur- oder Marketingmafinahmen, Forschungs- oder Investitions-
projekten, um den Aufwand der aktuellen Periode méglichst niedrig aus-
zuweisen, oder die Gewdhrung von Sonderrabatten gegen Jahresende, um die
Umsatzerlose des aktuellen Jahres aufzubessern und um die beim Verkauf
der Giiter anfallenden Gewinne noch im aktuellen Jahr »realisieren« zu
kénnen.

Beeintrachtigungen des Aussagegehalts der Jahresabschlussdaten ergeben
sich ferner durch die Anwendung der Grundsitze ordnungsgeméiRer Buch-

Siehe Baetge, Kirsch, Thiele (2001, S.200).
Zur Definition dieser Begriffe siehe Kiiting, Weber (2000, S.411 ff), Graw, Keller (2004, S. 27 ff.)
und Baetge, Kirsch, Thiele (2001, S.33f. und 153ff.).
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fiithrung (GoB)' sowie durch die aus der »umgekehrten MaRgeblichkeit«
resultierenden steuerbilanzpolitischen Einfliisse (z.B. Sonderabschreibun-
gen)?, welche die Ertrags- und Vermégenslage der Unternehmen tendenziell
negativ verzerren.

Diesen Nachteilen stehen aber auch zahlreiche Vorteile gegeniiber. Jahres-
abschlussdaten zeichnen sich durch einen relativ geringen Erfassungsaufwand
aus. Thre Erhebung erfordert keine besonderen Kenntnisse. Ihre Erhebung
unterliegt keinen subjektiven Einfliissen und bietet keine Moglichkeiten zur
gezielten Manipulation (die sich nicht leicht durch nachtragliche Kontrollen
zweifelsfrei feststellen lieRen).> Auch lassen sich durch systematische Auswer-
tungen der Jahresabschlussunterlagen, »wobei neben Bilanz und GuV insbeson-
dere die zusatzlichen Erlduterungen im Anhang und Lagebericht heranzuziehen
sind«?, viele der Méglichkeiten aufdecken - und ggf. spater neutralisieren, mit
denen die Ertrags- und Vermégenslage des Unternehmens gezielt verzerrt
werden soll.

Entscheidend aber ist, dass mit Hilfe von Jahresabschlussdaten - trotz allen
etwaigen Einwidnden - Insolvenzen nachweislich mit einer hohen Prazision
prognostiziert werden kénnen.

3.3 Harte qualitative Daten

Harte qualitative Daten sind nominal oder ordinal skalierte Daten, die
personen- und methodenunabhéngig messbar sind und damit objektiv erhoben
werden konnen.

Im Rahmen statistischer Verfahren kénnen dabei Faktoren aufgedeckt wer-
den, die einen empirischen Zusammenhang mit der Ausfallwahrscheinlichkeit
der Unternehmen aufweisen (»statistische Sippenhaft«)®. Von besonderer Be-
deutung sind hier die Rechtsform und die Branchenzugehorigkeit von Unter-
nehmen — denn die verschiedenen Branchen-Rechtsform-Gruppen sind durch
erhebliche und lang anhaltende Unterschiede beziiglich ihrer Insolvenzquoten
gekennzeichnet.®

1 Siehe hierzu Baetge, Kirsch, Thiele (2001, S.59ff.). Verzerrungen resultieren dabei insbeson-
dere aus dem Anschaffungs- und Herstellungskosten-, dem Realisations- und dem
Imparitatsprinzip, fiir Erlduterungen und Diskussionen siehe ebenda.

Siehe Baetge, Kirsch, Thiele. (2001, S.67 ff.).

3 Siehe Fischer (2004, S.91).

4 Siehe hierzu Deutsche Bundesbank (1999, S.54), Eigermann (2001, S.523) und Kiiting, Weber
(2001, S.423ff). Die Zielstellung der vorgenannten Autoren besteht jedoch nicht in einer
Korrektur der Jahresabschlussdaten, sondern in der Bewertung des »Bilanzierungsverhal-
tens« des Unternehmens, die dann als eigenstandiger Input fiir anschlieRende Insolvenz-
prognoseverfahren herangezogen werden soll.

5 Siehe ULD (2006, S.50). )

6 Siehe hierzu auch Bemmann (2005, S.51ff), der zeigt, dass sich anhand dieser beiden
Kriterien sowie anhand offentlich zuganglicher Insolvenzstatistiken Insolvenzprognosen
treffen lassen, welche die Prognosequalitat des (kostenpflichtigen) Creditreform-Bonitats-
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3.4 Weiche quantitative Daten

Weiche quantitative Daten sind metrisch skalierte Daten, deren Erhebung
personlichen subjektiven Beurteilungen seitens der Befragten oder der Befrager
unterliegt. Typische weiche quantitative Informationen im Kontext der Insol-
venzprognose sind Planzahlen der Unternehmen, beispielsweise die fiir zukiinf-
tige Perioden geplante Umsatz-, Kosten- oder Gewinnentwicklung.’

Gemdl einer eigenen Untersuchung von 150 mittelstindischen sidchsischen
Unternehmen ist der Prognosenutzen dieser Daten aber gering, da die Mehrzahl
der Unternehmen tiberhaupt keine (konsistenten) Mehrjahresfinanzpline er-
stellt.® Die von den Unternehmen erhobenen Planangaben sind im Durchschnitt
erheblich positiv verzerrt; hdaufig werden runde Werte genannt, die wohl eher im
Sinne von angestrebten Zielgréfen denn als Erwartungswerte im statistischen
Sinne zu interpretieren sind. Die Eintrittswahrscheinlichkeit von bestands-
gefdhrdenden Verlusten wird vé6llig unterschitzt. Besonders problematisch ist,

dass die Planangaben je nach Art der Befragung erhebliche Widerspriiche
aufweisen.

3.5 Weiche qualitative Daten

Weiche qualitative Daten sind Daten, die nicht originir metrisch skaliert sind
und deren Erhebung subjektiven, wertenden Einfliissen unterliegt. Hierunter
fallen beispielsweise Fragen zu den betrieblichen »Erfolgspotenzialen« wie der
Qualitdt des Rechnungswesens, der fachlichen Eignung des Managements, der
Lieferantenabhidngigkeit usw.’

Der Nutzen weicher qualitativer Daten im Kontext von Unternehmensinsol-
venzprognosen wird vor allem darin gesehen, dass sie es erlauben sollen,
negative Unternehmensentwicklungen frithzeitig zu identifizieren, also noch
bevor sich diese in »schlechten« Jahresabschliissen manifestieren.!?

Empirische Untersuchungen zeigen, dass weiche qualitative Faktoren nur
mit einer geringen Reliabilitat erhoben werden kénnen!!, was - unabhingig vom
verwendeten Prognoseverfahren'? — nur einen geringen (zusitzlichen) Prog-
nosenutzen dieser Daten vermuten l4sst.

[Fortsetzung Fufinote 6]

index erreichen, bei dessen Ermittlung wesentlich mehr Inputvariablen beriicksichtigt

werden.

Siehe Fischer (2004, S.88).

Siehe Bemmann (2007, S.85ff.).

Siehe Blum et al. (2005) und Fischer (2004, S.97) fiir eine Auswahl von 150 Beispielen aus 18

Gruppen von weichen qualitativen Faktoren.

10 Siehe Fischer (2004, S.89).

11 Siehe Fischer (2004).

12 Siehe GleiRner (2002), Gleifiner, Leibbrand (2004), Blum, Gleifiner, Leibbrand (2005) und
Bemmann, Gleifdner, Leibbrand (2006).
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Im Folgenden wird die Verwendung weicher Daten immer nur dann emp-
fohlen, wenn harte Daten nicht im gewiinschten Umfang vorliegen oder diese
aufgrund theoretischer Uberlegungen fiir einen konkreten Ratingfall nicht fiir
eine Insolvenzprognose geeignet sind. Letzteres ist speziell dann der Fall, wenn
harte Daten - insbesondere historische Jahresabschlussinformationen - kein
adidquates Bild bezuglich der Unternehmenszukunft entwerfen helfen. Dies ist
vor allem dann anzunehmen, wenn fir die Zukunft erhebliche Anderungen des
Unternehmens zu erwarten sind oder die Vergangenheitsdaten durch auf3er-
ordentliche Einfliisse erheblich verzerrt sind. Da die relative Bedeutung von
harten und weichen Daten damit von den konkreten Begleitumstanden des
jeweiligen Ratings abhéngig ist, wird im Folgenden auf eine fallbezogene Beur-
teilung der Ratingqualitat — in Abgrenzung zur Beurteilung eines Ratingsystems
- naher eingegangen.

In diesem Zusammenhang wird gezeigt, wie durch die Verbindung empi-
risch-statistischer Insolvenzprognoseverfahren mit strukturellen Ratingmodel-
len (Ratingprognoseverfahren mittels Simulation) durch ein Expertensystem
eine Qualititssteigerung der Ratings erreicht werden kann. Bei derartigen
simulationsbasierten Prognosen auf Basis struktureller Modelle, wie sie in
Abschnitt 4.4 und 5 niher betrachtet werden, gewinnen weiche Daten an Be-
deutung — gerade weil die alleinige Verwendung harter Daten in bestimmten
Ratingfillen zu unbefriedigenden Ratingprognosen fahrt.

Beurteilung einzelner Ratings:
Rating-Evidenz und strukturelle Modelle

4.1 Problemstellung

Die Qualitit eines einzelnen Ratings ist abhidngig von der Qualitat des
gesamten Ratingverfahrens eines Kreditinstituts - aber nicht ausschlieflich
von dieser. Die Determinanten der Qualitit eines einzelnen Ratings sind:

1. Die Qualitit des Ratingverfahrens: Die Qualitdt des Ratingverfahrens kann
anhand von Kriterien wie Kalibrierung, Trennschéarfe und Stabilitat beurteilt
werden. Fiir die Qualitit eines Einzelratings ist die Qualitat des Ratingver-
fahrens, welches das Kreditinstitut anwendet, mafgeblich. Sofern keine
weiteren Informationen iiber den betrachteten Einzelfall vorliegen, ist davon
auszugehen, dass die Qualitat des Einzelratings mit der des gesamten Rating-
systems — also der durchschnittlichen Qualitat des Ratingverfahrens - iiber-
einstimmt.

2. Die Eignung des Ratingverfahrens fiir den betrachteten Fall: Es kann nicht
grundsatzlich vorausgesetzt werden, dass das Ratingverfahren fiir alle Arten
von Unternehmen die gleiche Leistungsfahigkeit aufweist. Spezifische Merk-
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male eines Unternehmens oder eines ganzen Segments von Unternehmen
kéonnen dazu fithren, dass das Ratingverfahren insgesamt eine geringere
Leistungsfiahigkeit aufweist, sodass die entsprechende Ratingqualitdt nied-
riger ausfillt. Banken begegnen diesem Problem zumindest partiell dadurch,
indem sie firjede relevante Zielgruppe separate Ratingverfahren entwickeln.
Die Abdeckung der einzelnen Verfahren muss aber hinreichend grof sein,
um noch eine stabile Entwicklung und eine aussagekriftige statistische
Validierung zu ermdoglichen. Typische Abgrenzungskriterien sind dabei
die Rechtsform, Branche oder GréRe der (Unternehmens-)Kunden bzw. der
Kreditzweck, Laufzeit oder die Art der zur Verfiigung gestellten Sicherheiten.

3. Die Qualitit der Anwendung des Ratingverfahrens im betrachteten Einzel-
fall: Die verfigbaren und fir das Rating ausgewerteten Informationen, aber
auch die Fahigkeiten der Personen, die ein konkretes Rating erstellt haben,
unterscheiden sich von Fall zu Fall. Das Wissen iiber den Umfang der
erhobenen Informationen, die beteiligten Personen und sonstigen Rahmen-
bedingungen, die fiir die Erstellung eines Ratings mafgeblich sind, sind
somit grundsétzlich von Bedeutung, um die Qualitdt eines einzelnen Ratings
einschitzen zu kénnen. Tendenziell ist beispielsweise eine umso bessere
Ratingqualitit zu erwarten, je mehr Informationen zur Verfiigung stehen und
je besser qualifiziert die Mitarbeiter sind, die das Rating durchfiithren.

Um die Qualitit eines konkreten Ratings einzuschétzen, ist es damit neben
der Beurteilung der Qualitdt des Ratingverfahrens als Ganzes erforderlich, (1) die
konkreten Umstidnde bei der Erstellung eines Ratings, insbesondere die verfiig-
baren Informationen, einzuschétzen und (2) zu beurteilen, ob bei den konkreten
Rahmenbedingungen die Anwendung des Ratingverfahrens grundsatzlich sinn-
voll erscheint.

Die beiden genannten Aspekte werden im Folgenden ndher betrachtet.
Zunichst wird in Abschnitt 4.2 im Zusammenhang mit der Betrachtung der
»Rating-Evidenz«' ndher auf die Hintergriinde beziiglich der Stellung eines
einzelnen Ratings eingegangen. Anschliefend wird in Abschnitt 4.3 das Konzept
der Reprisentativitdtshypothesen vorgestellt. Dieser Ansatz dient dazu zu beur-
teilen, inwieweit die vorliegenden (historischen) Daten {iber ein Unternehmen
geeignet sind, Aussagen iber die zukinftigen Ausfallwahrscheinlichkeiten
abzuleiten.

4.2 Beurteilung einzelner Ratings vs. Beurteilung von Ratingsystemen
Die bisherigen Ausfithrungen verdeutlichten die Ansatzpunkte und Méglich-

keiten der Beurteilung von Ratingsystemen. In der Praxis gibt es jedoch auch

1 Siehe Everling, GleiRner (2004).
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viele Fille, in denen nicht die Qualitdt des gesamten Insolvenzprognose- bzw.
Ratingsystems, sondern die eines konkreten Ratings von Interesse ist.

Die Qualitit eines einzelnen Ratings ist dabei nicht zwingend deckungsgleich
mit der Qualitdt des zugrunde liegenden Ratingsystems: Denkbar ist zum einen,
dass Unternehmen mit bestimmten Eigenschaften durch ein Ratingsystem
weniger prazise beurteilt werden konnen als andere Unternehmensgruppen.
Auch sind in Abhédngigkeit der konkreten Qualitdt der Prozesse, die zu einer
Ratingeinschatzung gefithrt haben, Schwankungen bei der Ratingqualitat mog-
lich. Auch die im konkreten Fall eingesetzten Ressourcen, insbesondere die
Qualifikation und Erfahrung der eingesetzen Personen, und die jeweils verfiig-
baren Daten beeinflussen die Qualitdt bzw. Evidenz einer konkreten Rating-
einschdtzung. Ferner ist zu beachten, dass Schlussfolgerungen iiber die Qualitét
eines Ratingsystems als Ganzes erst dann getroffen werden kénnen, wenn
historischen Ratingdaten zur Verfiigung stehen.

4.3 Schwidchen empirisch-statistischer Verfahren und
Reprasentativititshypothese

Fur die Weiterentwicklung von Ratingsystemen und die Verbesserung der
Qualitat der Ratings ist die Kenntnis der Schwachen iiblicher empirisch-statis-
tischer Insolvenzprognoseverfahren notwendig. Ein erster Problembereich die-
ser Ratingverfahren besteht darin, dass deren Anwendungsvoraussetzungen im
einzelnen Anwendungsfall oft nicht kritisch gepriift werden. Von Bedeutung
sind hier die sog. Reprisentativitatshypothesen, denen zufolge bei einer der
Anwendung eines empirisch-statistischen, indirekten Ratingverfahrens sicher-
gestellt werden muss, dass ein Unternehmen beziiglich der wesentlichen Risiko-
faktoren reprasentativ fiir die Grundgesamtheit sein muss, auf deren Basis das
Ratingverfahren entwickelt wurde und dass die aktuellen bzw. historischen
Auspragungen der wesentlichen Risikofaktoren des Unternehmens moglichst
erwartungstreue Schitzer fiir die zukiinftigen Auspragungen dieser Risikofak-
toren sein sollten. '

Geringe Verletzungen dieser Reprdsentativititshypothesen kann begegnet
werden, beispielsweise dadurch, dass die Jahresabschlussdaten um die Aus-
wirkungen aufiergewohnlicher Risiken bereinigt werden. Je starker die Repra-
sentativitatshypothesen verletzt werden, desto niitzlicher wird die Anwendung
simulationsbasierter und zukunftsorientierter Ratingprognosen auf Basis struk-
tureller Modelle (siehe Abschnitt 4.4). Diese basieren auf der Monte-Carlo-Simu-
lation, bei der ausgehend von einer Unternehmensplanung und einer stochas-
tischen Modellierung denjenigen Risiken, die Planabweichungen auslésen
konnen, ermittelt wird, welche zukiinftige Entwicklung bei den Finanzkenn-
zahlen eines Unternehmens zu erwarten ist - und welche risikobedingten
Bandbreiten (Konfidenzintervalle) zu berticksichtigen sind.
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Weitere Schwichen empirisch-statistischer Verfahren liegen in deren man-
gelhaften Fahigkeit, Insolvenzen erklaren und quantitativ fundierte Handlungs-
empfehlungen zur Beeinflussung der individuellen Ausfallwahrscheinlichkeit
geben zu konnen. Im Gegensatz zu strukturellen Modellen messen diese Ver-
fahren zwar, welche Variablenkombinationen empirisch mit Ausfallen korre-
lieren, sie geben aber keine Kausalitdten wider, sondern generieren nur »sta-
tistisch optimal gewichtete Symptombeschreibungen«. Regelmédfig kénnen sie
deshalb durch 6konomisch unsinniges Verhalten manipuliert werden. Dies ist
auch ein Grund dafiir, neben dem Schutz geistigen Eigentums - insbesondere
vor den Wettbewerbern! - oder der Verhinderung »selbsterfilllender Prog-
nosen«?, warum Banken ihre Schétzverfahren geheim halten wollen.

Strukturelle Modelle, die i.d.R. nur mit Simulationsverfahren analysiert
werden kénnen (siehe den folgenden Abschnitt), basieren hingegen auf voll-
standigen und widerspruchsfreien — und im Idealfall auch realistischen — 6kono-
mischen Modellen. Die Eignung von Strukturmodellen, Handlungsanweisungen
geben zu koénnen, ist vor allem davon abhdngig, wie »tief« die zugrunde
liegenden Insolvenzursachen modelliert werden. Der eigene, stochastische
Simulationsansatz basiert auf einer detaillierten Abbildung der Bilanzen, Ge-
winn- und Verlustrechnungen sowie Anlagespiegel und bietet somit viele
Ansatzpunkte fiir die quantitativ fundierte Ableitung von Handlungsempfeh-
lung zur Beeinflussung der individuellen Insolvenzwahrscheinlichkeit. Beson-
ders deutlich wird dieser Vorteil der Simulationsmethodik, wenn es um die
Bewertung und konsistente Beriicksichtigung von gut planbaren, groRen Veran-
derungen der Unternehmensstruktur geht, beispielsweise im Rahmen verschie-
dener Planungsalternativen. Solche Veranderungen konnten beispielsweise in
der Aufnahme eines erheblichen Investitionskredits zum Erwerb eines Grund-
stiicks und zur Errichtung einer neuen Produktionsanlage bestehen, in der
geplanten Ausschiittung eines grofRen Barmittelbestands an die Eigentiimer des
Unternehmens usw.

Ferner bietet ein modellbasiertes Vorgehen eine Reihe von weiteren
Vorteilen gegentiiber herkémmlichen Insolvenzprognoseverfahren:

e Es kénnen Insolvenzprognosen auch dann getroffen werden, wenn keine

Ausfalldaten »dhnlicher« Unternehmen verfiigbar sind.

e Es kénnen Insolvenzprognosen getroffen werden, selbst wenn keine histori-
schen Daten des untersuchten Unternehmens verfiigbar sind, beispielsweise

im Fall von Existenzgriindungen, oder wenn die verfiigbaren historischen

Daten schlechte Schitzer fiir die erwartete zukiinftige Entwicklung des

Unternehmens darstellen, weil wesentliche strukturelle Anderungen (in

der Bilanz, Gewinn- und Verlustrechnung, Anlagespiegel) des Unternehmens

absehbar sind.

1 Siehe Bléchlinger, Leippold (2006, S.872) sowie GleiSner (2002).
2 Siehe Kiiting, Weber (2004, S.350f.).
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e Es ist eine getrennte Ausweisung der Insolvenzwahrscheinlichkeit nach
Uberschuldungs- und/oder Illiquidititswahrscheinlichkeit méglich.

e Es kénnen individuelle anstelle (rating-)klassenspezifischer Insolvenzprog-
nosen getroffen werden.

* Es konnen individuelle Mehrjahresausfallprofile bestimmt werden.

e Es kénnen die Konsequenzen alternativer Unternehmensstrategien fiir das
Rating (Glaubigersicht) und zugleich den Unternehmenswert (Eigentiimer-
sicht) verglichen werden, wobei beide Bewertungen konsistent abgeleitet
werden.

Als Alternative oder Ergdnzung zu empirisch-statistischen Insolvenzprog-
noseverfahren kénnen auch simulationsbasierte, direkte Ratingverfahren auf
Basis struktureller Modelle genutzt werden, die in jedem Simulationslauf un-
mittelbar uberpriifen, ob bei diesem Zukunftsszenario Uberschuldung oder
Illiquiditit des Unternehmens vorliegt, sodass hier — ohne Bezug auf Finanz-
kennzahlen — unmittelbar die Bestimmung der Insolvenzwahrscheinlichkeit in
der Zukunft méglich ist. Fiir die Beurteilung der Qualitat vorhandener Rating-
verfahren wird dabei zukiinftig neben den traditionellen statistischen Verfahren
(siehe Abschnitt 3) ein Hauptaugenmerk auf abgrenzbare Segmente von Unter-
nehmen gelenkt werden, bei denen Fehleinschdtzungen des Ratings haufig
auftreten, was auf eine geringe Ratingqualitdt in diesen Segmenten hinweist.
Unabhingig von Branchenzugehorigkeit und anderen allgemeinen Eigenschaf-
ten des Schuldners ist davon auszugehen, dass die Qualitat eines traditionellen
Ratingverfahrens sinkt, wenn wesentliche strukturelle Verdnderungen eines
Unternehmens in der Zukunft geplant sind — oder sogar schon realisiert wurden,
sich aber in den letzten verfiigbaren Jahresabschliissen noch nicht nieder-
geschlagen haben. Gleiches gilt, wenn auliergewohnliche Risiken vorliegen.
Gerade bestandsgefihrdende Risiken lassen sich praktisch nie aus den Ver-
gangenheitsdaten eines (noch lebenden) Unternehmens erkennen.

Fir die Weiterentwicklung der Ratingverfahren ist es daher sinnvoll, den
bisher existierenden Ratingverfahren geeignete Expertensysteme vorzuschal-
ten, die Hinweise geben, wenn aufgrund der genannten Informationen eine
niedrigere Ratingqualitdt zu erwarten ist. In diesen Fallen sollten zumindest
ergdanzend zu den traditionellen Ratingverfahren alternative Verfahren zum
Einsatz kommen, speziell die erwdahnten simulationsbasierten Ratingprognosen.
Nur mit derartigen Verfahren ist es moglich, Insolvenzen theoriegestiitzt und
konsistent zu erkldren. Auch erlauben sie es, den Unternehmen aufzuzeigen,
durch welche MaRnahmen ein Beitrag fiir die Stabilisierung des zukinftigen
Ratings erreicht werden kann. Durch die aktive Ableitung von Empfehlungen,
beispielsweise beziiglich des Risikotransfers, kann in diesen Fillen auch ein
unmittelbarer Beitrag zur Reduzierung der Ausfallwahrscheinlichkeit geleistet
werden.

Ansatzpunkte fiir die betriebswirtschaftliche Prifung und Verbesserung von Ratingsystemen

4.4 Strukturelle Modelle und stochastische Ratingprognosen

Mit Hilfe einer stochastischen Unternehmensplanung, also dem Einsatz
struktureller Unternehmensmodelle, die eine quantitative Bertcksichtigung
identifizierter Risiken zulassen, kann unmittelbar auf die Wahrscheinlichkeit
der Uberschuldung bzw. Zahlungsunfihigkeit eines Unternehmens geschlossen
werden.!

Beziiglich der angesprochenen Ratingprognosen auf Basis struktureller
Modelle lassen sich mehrere Entwicklungsstufen unterscheiden: Im einfachsten
Fall werden sog. »deterministische Ratingprognosen« erstellt. Bei diesen wird
basierend auf der Unternehmensplanung die zukinftig zu erwartenden Aus-
prdgungen derjenigen Kennzahlen berechnet, die fiir das (Finanz-)Rating maf3-
geblich sind. Hiermit wird eine Prognose der Ratingentwicklung berechnet, die
auf der Annahme basiert, dass die Zukunftsentwicklung des Unternehmens
tatsdchlich den Planungen entspricht (»bedingte Ratingprognose«).

Der zweite Weiterentwicklungsschritt besteht in einer stochastischen kenn-
zahlenbasierten Ratingprognose. Bei dieser wird in jedem Simulationslauf der
Monte-Carlo-Simulation eine Ausprdagung derjenigen Kennzahlen berechnet, die
fiir das Rating mafgeblich sind, sodass als Ergebnis eine Wahrscheinlichkeits-
verteilung der zukiinftigen Ratingentwicklung entsteht. Damit lassen sich die
moglichen Bandbreiten der kiinftigen Ratingentwicklung ermitteln, die sich als
Konsequenz der betrieblichen Risiken ergibt.

Finanzrating

Obergrenze

cec Konfidenzintervall

BB \ _— Median

| Untergrenze
| - . .
BBB | Konfidenzintervall
| pe
A 4"4r' I A N N 1T 1T T 1T T 1 T T T T T
yo Q1 Q2 Q3 y; Q1 Q2 Q3 y, Q1 Q2 Q3 y3 Q1 Q2 Q3 y4 Q1 Q2 Q3 y5 © FutureValue Group AG

Abb. 22 Ratingprognose mit risikobedingten Bandbreiten

1 Dieser theoretisch sinnvolle, aber in der Praxis der Kreditinstitute bisher wenig beachtete
alternative Ansatz zur Fundierung von Ratings ist beispielsweise in der KMU-Risiko-
management- und Ratingsoftware »Risiko-Kompass« implementiert, siehe www.risiko-
kompass.de..

205



207

Ansatzpunkte fir die betriebswirtschaftliche Priifung und Verbesserung von Ratingsystemen

206 Teil 2 Prifung der Risikosteuerung und der Risikosteuerungsverfahren

vLToT

BeluoAisnjia)/-uUUIMED
‘ajonbsbunpnyossny
Z1es1anals uoA Bunbiyoisyoniag

¢

BAISSBd awwnszue|ig

CvLT9T

568'8C (a1ssed) uaysodsbunzuasbgesbunuyday :q
8819 133eyds||asa9 uabab uajiaxydI|pulgian
+99°C u3313xy21pulgap abiysuos ‘g
$58°89 UaWY3UIdIUN UBUSPUNGIIA 12qNUabab ualIaxydI|puIgaA 9
266°€ | uabunisia] pun usbuniasel sne UaBXYDI|PUIGIIA
0 UaJN3ISUNIPaIY 12qnuabab ualRNYdIPUIGIaA 7
86918 U3 YDI|PUIGIdA D
900°LT uabunjjasyony :g
[4%28¢ r belyag|ysjsaiyer/ssnydsiaqnsalyer ‘A
9T’ T 6e11I0AISNIBA/-UUIMRD AT
9T uabepppniuuimes ‘111
[44? abeppnujeydey ‘11
LST°2E |eade)y sajauydiazab 1
£P1°SE lendexuabig vy

BAIPV Swwinszuejig

Bunpiayosjug--saau|
‘NoYy ‘Juswabeu
-ewsbBuniepuy 6uny
-Jeypinpold :apunyf

¢J

81¢8-

81¢8

L9'TEY'T UJaN3IS YdeU UUIMID) ‘07
£€'0pS Bes3 pun USWWOMUIT WOA UIaNaS '8
00261 UJ3N31S JOA UUIMID

uaJnpia410y ‘siugabiz oe /1
usbunpuamjny ‘o'e ‘91

%l =9

US)SOY|BuUOSIad

. 0 abeuyg ro'e g1

19SSNIYOS UOA "Yay 00'061°0T (183) s1ugabi3 sayd1auap.o "1
00T05°G- siugabiazueuly

00°4¥L'9 usbunpusmyny aydljuye pun uasulz ‘€1

0 uabejuezueul4 yne usbunqgiiydsqy ‘Z1

00'€€T’T abesy3 aydljuye pun uasuiz "1

o\omo_r =9 S uaJaidedysm sne abeuyg 01
ussuiz 8 uabunbijiayag sne abein3y ‘g
00'T69°'ST (11g3) siugabiasqaiiyag

0 uabowuangnejwn yne (q

%L =9 00'88v°€€ apuejsusbabsusbowsap ajp1RWWI Jne (B
usjsoy ‘Jsuos 00'88%'€€ usbungraaydsqy £
00'6LT 6% valig3

00'vSZ°S9 u31S0y awesxyJimsbuniyez ‘axiy

00'SSE'0€

%G'0=9
usjsoyelale

'€68'9€

00'T0t'82 UJaN3)S "ISUOS ‘6T + PUBMNY '|Ga113aq 'ISUOS '

00'86%'9 |

usbunpuamjnestayly pun uagebqe|eizos (q
” J19312Y29 pun auye le
puemjne|euossad ‘9

00'EEY ¥TT

|
besjiagsbunydag

LT T T T

78192\

T
.
| usbunisia] auabozaq (q
T\S w:meanjthmmnm_bwm.:.&:I..:om?

8PT'T (ae) uaysodsbunzuaibqesbunuyoay D
9€L°6¢C apueisuababsuabowian abiasuos ‘4 oo TeEze ) LeMINelRLSIEL -
S91 uswyautaiun b1j1939q usbab usbuniapiod ¢ % m.o =0 \/m B \ P JNEIELIIEW 'S

. 696 uab . ° 00'96S'£T abeuy3 aydI|gaL3aq abisuos “t
Z80°1T UBWYBUIAUN udpUNG.aA uabab uabuniap.od ‘z d A7) )
85E'¥T | uabunisia pun uabuniajer sne uabuniapiod ‘T sieJdziesqy 00 o_ / uabunisip|uablz apaIAe 219pUe g
1p€°SS spueisuababsuaboulian 3suos pun uabuniapiod ‘11 i assiubnazi3 abijiajun/a613194 buniapueiaaspuelsag 'z
60162 | UabQUIIBASIRIION ‘T 07 — O PO 6 asglazieswn 1
0St'v8 usbowianne|wn g 6 e = 00°0SL°6EY Bunisijjwessn
Yy1LL uabowsanabejuy vy sbuswziesqy 00T
$00Z ueld uonisod ue uoijiso

_ 18p usbunyuemyosg Id_| fisod |

Bei der dritten Entwicklungsstufe, einer »simulationsbasierten, direkten
Ratingprognose«, wird ein vom Ratingverfahren des Kreditinstituts véllig un-
abhédngiges Rating abgeleitet, in dem unmittelbar die Wahrscheinlichkeit von
Uberschuldung und Illiquiditét aus der Simulation abgeleitet wird. Unabhédngig
von der Ausprigung konkreter Finanzkennzahlen wird dabei in jedem einzelnen

Ausgangspunkt der Entwicklung solcher struktureller Insolvenzprognose-
modelle ist zunichst die Erstellung einer Plan-Gewinn-und-Verlustrechnung

und einer Planbilanz auf Basis der historischen Jahresabschlussanalyse mittels
Fortschreibungsregeln. Anders als traditionelle softwaregestiitzte Unterneh-
mensplanungsverfahren, ist dabei die Zuordnung der bewerteten Risiken zu
den einzelnen Planwerten erforderlich.! Die Planpositionen werden durch

womit die Insolvenzwahrscheinlichkeit des Unternehmens direkt ermittelt und
geeignete Wahrscheinlichkeitsverteilungen beschrieben

Simulationslauf iberpriift, ob Uberschuldung und/oder Illiquiditat vorliegen,
in eine Ratingnote umgerechnet werden kann.

Siehe GleilRner (2002). Abb. 23 Unternehmensmodell als Basis der Ratingprognose
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Abb. 24 Risikocockpit mit Informationen simulierter Ausfallwahrscheinlichkeit!

1 Siehe Bemmann (2007, S.109ff). 1 Aus: Software »Risiko-Kompass plus Rating«.
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5 Strukturelle (simulationsbasierte) Ratingverfahren zur

Verbesserung der Ratingevidenz

Im Folgenden wird aufgezeigt, welche Konsequenzen sich ergeben, wenn von
einer eingeschrinkten Anwendbarkeit des (allgemeinen) empirisch-statisti-
schen Ratingverfahrens auszugehen ist. Die erforderlichen Konsequenzen sind
dabei abhingig davon, welche der in Abschnitt4.3 genannten Reprdsentativi-
titshypothesen verletzt sind. Im Allgemeinen kann von folgenden Uberlegungen
ausgegangen werden:

1. Verletzung der Reprisentativitit des Unternehmens fiir die Grund-
gesamtheit:

Aufgrund der Erkenntnisse aus Voruntersuchungen ist davon auszugehen,

dass in Anbetracht der spezifischen Eigenschaften des betrachteten Unter-

nehmens (z.B. GroRe, Branchenzugehorigkeit etc.) eine niedrige Qualitdt der

Ratingeinschitzung durch das verwendete Ratingverfahren zu erwarten ist.

Sofern diese Bedingung zutrifft, ist entweder

- mit empirischen Ausfalldaten kalibriertes Spezialratingverfahren, bei-

spielsweise fiir Immobiliengesellschaften statt fiir »normale« Unterneh-
menskunden, zu wihlen oder, falls ein solches nicht verfiigbar ist, ist

- ein unternehmensspezifisches Modell-, d.h. ein simulationsbasiertes Ra-

tingverfahren zu erstellen.
2. Fehlende Reprisentativitit der Vergangenheitsdaten:

In diesem Fall haben sich wesentliche strukturelle Charakteristika des

Unternehmens geidndert. Dies kann insbesondere der Fall sein, wenn das

Unternehmen

- sehr stark gewachsen ist,

- die Wertschopfungskette wesentlich gedndert wurde (z.B. durch Outsour-

cing),

- neue Geschiftsbereiche (Produkt-Markt-Kombinationen) aufgenommen

oder alte aufgegeben wurden oder

- grundlegende Veranderungen des Unternehmens durch Unternehmens-

zusammenschliisse zu verzeichnen waren.

In diesen Fillen sind die historischen Daten des Unternehmens wenig

aussagefahig fiir die kiinftige Entwicklung. Auch hier ist eine direkte Berech-

nung eines zukunftsorientierten Ratings auf Basis struktureller Modelle
erforderlich, die explizit die Veranderungen des Unternehmens durch die

Erfassung der Zukunftsplanung und die damit verbundenen Risiken bertick-

sichtigen.

3. Fehlende Reprisentativitit der Risikowirkung:

Grundsatzlich zeigen sich im letzten Jahresabschluss, und damit in den

Finanzkennzahlen fiir das Rating, immer genau diejenigen Risiken, die

zufillig im letzten Jahr tatsdchlich eingetreten sind. Damit wird die Ertrags-

lage des Unternehmens zufillig positiv oder negativ beeinflusst. Aufer-

Ansatzpunkte fiir die betriebswirtschaftliche Priifung und Verbesserung von Ratingsystemen

gewdhnliche Risikowirkungen kénnen zwar prinzipiell korrigiert werden,
indem die durch sie ausgel6osten Ergebniseffekte beseitigt werden (Jahres-
abschlussbereinigung) - vorausgesetzt, die hierfiir benstigten Angaben
lassen sich den Jahresabschliissen entnehmen bzw. durch Befragung
direkt vom Unternehmen in Erfahrung bringen. Doch selbst dann lasst
sich mit diesem Vorgehen nur der Erwartungswert der kiinftigen Ergebnisse

des Unternehmens bestimmen - nicht jedoch die hiermit verbundenen
Risiken.

Die folgende Grafik (Abb. 25) zeigt das Zusammenspiel zwischen traditionel-
lem »indirekten Ratings« (empirisch-statistischen Verfahren), die auf einer
statistischen Analyse einer Grundgesamtheit von Insolvenzfillen basieren,
den drei genannten Reprasentativititshypothesen und den »simulationsbasier-
ten Ratingprognosenx.
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Abb. 25 Expertensystem mit alternativen Ratingmodellen

Insgesamt ldsst sich erkennen, dass die traditionellen indirekten Rating-
verfahren also empirisch-statistischen Insolvenzprognoseverfahren auf Basis
statistischer Analysen den Charakter eines »im Mittel geeigneten« Basisratings
haben. Eine Verbesserung der Qualitdt eines konkreten Ratings ist jedoch
moglich, wenn identifizierte Probleme - die Verletzungen der genannten
Reprasentativitdtshypothesen — zundchst explizit durch ein dem Rating vor-
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geschaltetes »Expertensystem« erkannt und dann durch ein zusatzliches oder
alternatives Ratingverfahren begegnet werden.

Fazit

Ziel des vorliegenden Beitrags war es, Ansatzpunkte fur die Weiterentwick-
lung von Ratingverfahren aufzeigen. Nachgewiesenermafen kénnen zwar mit
empirisch-statistischen Verfahren Insolvenzen mit hoher Treffsicherheit prog-
nostiziert werden. Auch sind sie iiberwiegend methodisch sehr einfach und
durch einen geringen Inputbedarf gekennzeichnet. Durch die standardisierte
und transparente Nutzbarmachung empirischer Daten unterliegen sie nichtden
Irrationalititen menschlichen Lernverhaltens und institutionellen Fehlanrei-
zen, die zu der geringen Schatzgiite menschlicher Insolvenzprognosen fithren.

Wurden die Modelle kalibriert und liegen die benétigten Inputdaten vor, kann
die Abgabe der Insolvenzprognosen auch nahezu vollstindig automatisiert und
damit praktisch kostenfrei und ohne Zeitverzug erfolgen.

Der Beitrag zeigt aber auch, dass klar unterschieden werden sollte zwischen
der Qualitit eines Ratingverfahrens als Ganzem (bzw. der durchschnittlichen
Qualitat der Einzelratings) und der konkreten Qualitit eines individuellen
Ratings. Letzteres hiangt neben der Qualitdt des Ratingverfahrens auch von
den konkreten Umstinden bei der Erstellung eines Unternehmensratings ab
(z.B. von der Qualifikation der eingesetzten Mitarbeiter und vor allem von der
Verfiigbarkeit von Daten) und dem Grad der Erfiilllung bestimmter Anforderun-
gen, die die Anwendbarkeit eines statistisch abgeleiteten Ratingverfahrens
implizit erfordert. Von Bedeutung sind hier die sog. Reprisentativitatshypothe-
sen, denen zufolge bei einer Anwendung einer statistischen, indirekten Rating-
verfahrens sichergestellt werden muss, dass
e ein Unternehmen beziiglich der wesentlichen Insolvenz verursachenden

GesetzmilRigkeiten reprasentativ fiir die Grundgesamtheit ist, mit Hilfe derer

das Ratingverfahren entwickelt wurde,

« die Historie des Unternehmens représentativ fiir die Zukunft ist und
« die zufilligen Risikoauswirkungen auf den letzten betrachteten Jahres-
abschluss reprasentativ fir zukiinftig zu erwartende Auswirkungen von

Risiken sind.

Geringen Verletzungen dieser Représentativitdtshypothesen kann begegnet
werden, beispielsweise durch die Bereinigung von Jahresabschlussdaten (zur
Eliminierung auRergewshnlicher Risikowirkungen). Je stdrker die Reprasenta-
tivitaitshypothesen verletzt werden, desto eher wird die Anwendung simulations-
basierter und zukunftsorientierter Ratingprognosen erforderlich. Diese basieren
auf der Monte-Carlo-Simulation, bei der ausgehend von der Unternehmens-
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planung und denjenigen Risiken, die Planabweichungen auslésen kénnen,
berechnet werden kann, welche zukiinftige Entwicklung bei den Finanzkenn-
zahlen eines Unternehmens zu erwarten ist - und welche risikobedingten
Bandbreiten nach oben und unten (Konfidenzintervalle) zu beriicksichtigen
sind.

Als Alternative oder Erganzung konnen zudem simulationsbasierte, direkte
Ratingverfahren genutzt werden, die in jedem Simulationslauf unmittelbar
iiberpriifen, ob bei diesem Zukunftsszenario Uberschuldung oder Illiquiditat
des Unternehmens vorliegt, sodass hier — ohne Bezug auf Finanzkennzahlen -
unmittelbar die Bestimmung der Insolvenzwahrscheinlichkeit in der Zukunft
moglich ist. Fiir die Beurteilung der Qualitat vorhandener Ratingverfahren wird
dabei zukiinftig neben den traditionellen statistischen Analysen, wie sie in
Abschnitt 3 beschrieben worden sind, ein Hauptaugenmerk auf abgrenzbare
Segmente von Unternehmen gelenkt werden, bei denen Fehleinschédtzungen des
Ratings besonders haufig auftreten. Dies zeigt natiirlich eine in diesem Segment
geringe Qualitdt des Ratings. Unabhdngig von Branchenzugehérigkeit und
anderen allgemeinen Charakteristika ist grundsatzlich davon auszugehen, dass
die Qualitat eines traditionellen Ratingverfahrens sinkt, wenn wesentliche
strukturelle Verdnderungen eines Unternehmens in der Zukunft vorgesehen
sind (oder schon realisiert wurden) und aulRergew6hnliche Risiken vorliegen.

Fur die Weiterentwicklung der Ratingverfahren ist es daher sinnvoll, den
bisher existierenden Ratingverfahren geeignete Expertensysteme vorzuschal-
ten, die Hinweise geben, wenn aufgrund der genannten Informationen eine
niedrigere Ratingqualitdt zu erwarten ist. In diesen Fillen sollten zumindest
ergdnzend zu den traditionellen empirisch-statistischen Ratingverfahren neue
Verfahren zum Einsatz kommen, speziell die erwidhnten simulationsbasierten
Ratingprognosen. Diese bieten neben der Verbesserung der Qualitit der Rating-
einschitzung einen weiteren zentralen Vorteil: Durch theoretische Fundierung
ist es moglich, Firmenkunden auch aufzuzeigen, durch welche MaRnahmen ein
Beitrag fiir die Stabilisierung des zukiinftigen Ratings erreicht werden kann.
Durch die aktive Ableitung von Empfehlungen (z.B. beziiglich des Risikotrans-
fers) kann auf diese Weise auch ein unmittelbarer Beitrag zur Reduzierung der
Ausfallwahrscheinlichkeit von Unternehmen geleistet werden.
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