
1 EinleitungLuise Breinlinger,
Evgenia Glogova,
Andreas Ho‹ger1)

Im Gesamtprozess des Aufbaus bzw.
der fortlaufenden Wartung eines
Ratingsystems stellt sich zwangsla‹ufig
auch die Frage nach einer ada‹quaten
Kalibrierung des Systems. Unter an-
derem als Folge der Umsetzung der
neuen Basler Eigenkapitalvereinba-
rung (Basel II) wird dieser Problem-
stellung in na‹herer Zukunft zuneh-
mende Aufmerksamkeit gewidmet
werden. Basis der vorliegenden Un-
tersuchung bilden von der Auskunftei
Creditreform zur Verfu‹gung gestellte
Bonita‹tsdaten im Umfang von rund
10.000 Datensa‹tzen fu‹r jedes der
Jahre 1996 bis 2001. Im Rahmen
einer Erstbescha‹ftigung mit der Kali-
brierung beschra‹nkt sich unsere
Arbeit auf statische Methoden, das
hei§t, die Scha‹tzungen der Ausfall-
wahrscheinlichkeiten beruhen auf
jeweils einja‹hrigen Migrationen, und
auch die Einteilung der Ratingklassen
bezieht sich im Prinzip auf jeweils
einen Zeitpunkt. Die durch inter-
temporale Betrachtung entstehende
Dynamik findet vorerst nur in kon-
zeptionellen U‹ berlegungen ihren Nie-
derschlag. Insgesamt liegt der Fokus
der Arbeit auf methodischen Aspek-
ten. Von den Resultaten der Analysen
ist zu erwa‹hnen, dass bei statischer
Betrachtungsweise die Ceteris-pari-
bus-Erho‹hung der Anzahl an Rating-
klassen bei den verwendeten Kalibrie-
rungsmethoden das Eigenmittelerfor-
dernis sinken la‹sst. Spa‹testens jedoch
bei intertemporaler Betrachtungs-
weise wird der maximal mo‹glichen
Anzahl an Ratingklassen durch die
Forderung nach Monotonie in der

Struktur der Ausfallwahrscheinlich-
keiten eine natu‹rliche Grenze gesetzt.
Die Notwendigkeit der intertempora-
len Modellierung (sowie einer ausrei-
chend langen Datenhistorie) wird
auch durch die Sensitivita‹t der Eigen-
mittel in Abha‹ngigkeit von schwan-
kenden Ausfallraten untermauert.

Der vorliegende Beitrag ist fol-
genderma§en gegliedert: Abschnitt 2
skizziert die Datenbasis. Die Kapitel
3.1 und 3.2 sind den empirischen Ka-
librierungsanalysen gewidmet: zum
einen, wenn Ausfallwahrscheinlichkei-
ten auf Basis relativer Ha‹ufigkeiten
gescha‹tzt werden (Kapitel 3.1), zum
anderen, wenn Ausfallwahrscheinlich-
keiten mittels logistischer Regression
gescha‹tzt werden (Kapitel 3.2). Inte-
grative U‹ berlegungen bilden den
Inhalt von Kapitel 3.3, wa‹hrend Ab-
schnitt 4 mit einer Zusammenfassung
und einem Ausblick die Arbeit ab-
schlie§t.

2 Datenbasis
Die Creditreform stellte der Oester-
reichischen Nationalbank (OeNB)
zweimal Daten zur Verfu‹gung: Einmal
fu‹r den Zeitraum von 31. Dezember
2000 bis 31. Dezember 2001 und ein-
mal fu‹r den Zeitraum von 31. Dezem-
ber 1996 bis 31. Dezember 2001 (Aus-
wertungen zu den Stichtagen am
jeweiligen Jahresende). Die beiden
Datensa‹tze wurden zu unterschied-
lichen Zeitpunkten (im Juli bzw. im
August 2002) aus der Datenbank ge-
zogen und sind fu‹r den gemeinsamen
Zeitraum, 31. Dezember 2000 bis
31. Dezember 2001, nicht direkt mit-
einander vergleichbar: Stichproben-

1 Die Autoren sind Mitarbeiter der Abteilung fu‹r Bankenanalyse und -revision der Oesterreichischen National-
bank. Die in diesem Beitrag gea‹u§erten Meinungen sind jene der Autoren und sollten nicht als Sicht der
Oesterreichischen Nationalbank interpretiert werden.
Fu‹r Kommentare und Diskussionen danken wir Walter Schwaiger, fu‹r die Unterstu‹tzung im Rahmen der
Datenaufbereitung Gerhard Fiam und Wolfgang Schu‹ller.
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artige U‹ berpru‹fungen haben ergeben,
dass sich zwischen den beiden Ziehun-
gen aus der Datenbank Scores und
andere Werte (zum Teil auch ru‹ck-
wirkend) gea‹ndert haben; es gab Neu-
eintra‹ge, Lo‹schungen etc. Schlie§lich
wurden die Daten der Creditreform
um Daten der Gro§kreditevidenz
(GKE) der OeNB erweitert.

Die fu‹r die Studie verwendeten
Datensa‹tze weisen die folgende Struk-
tur auf:

Datensatz 1: 9.752 Beobachtungen,
unter anderem mit den Merkmalen
Firmenbuchnummer, Postleitzahl (Re-
gion), Branchen-Code (Zuordnung
derCreditreform),Umsatz zum 31.De-
zember 2001,Bonita‹tsindex (Score) der
Creditreform zum 31. Dezember 2000
und zum31.Dezember2001,GKE-Da-
ten (vor allem Kreditausnutzung) zum
31. Dezember 2001. Von diesen 9.752
zum 31.Dezember 2000 solventen Un-
ternehmen waren im Lauf des Jahres
2001 196 Ausfa‹lle zu verzeichnen,
waseinedurchschnittlicheAusfallwahr-
scheinlichkeit von rund 2% fu‹r dieses
Jahr ergibt.

Datensatz 2: 10.273 Beobachtungen
mit denselben Merkmalen wie bei
Datensatz 1 fu‹r den Zeitraum von
31. Dezember 1996 bis 31. Dezember
2001. Die Umsatzzahlen dieses Da-
tensatzes bestehen aus Zahlen zum
31. Dezember 2000 und zum 31. De-
zember 2001.

Wesentlicher Bestandteil beider
Datensa‹tze ist der Bonita‹tsindex der
Creditreform. Dieser Score gibt die
Bonita‹tsbeurteilung eines Unterneh-
mens durch die Creditreform an.
Der Wert kann dabei zwischen 100
(beste Bonita‹t) und 600 (schlechteste
Bonita‹t, Ausfall) liegen und setzt sich
aus 15 Kriterien zusammen. Diese
Kriterien umfassen unter anderem
Zahlungsweise, Krediturteil, Unter-
nehmensentwicklung, Auftragslage

und Lage der Branche. Zahlungsweise
und Krediturteil bilden mit einer Ge-
wichtung von zusammen rund 50%
den Schwerpunkt des Bonita‹tsindex.

3 Durchgefu‹ hrte
Untersuchungen und
Ergebnisse

3.1 Klassenbildung auf Basis relativer
Ausfallha‹ufigkeiten

Unter Klassenbildung auf Basis relati-
ver Ausfallha‹ufigkeiten (im Folgenden
kurz als Ha‹ufigkeitsanalyse bezeich-
net) wird die Konstruktion der
Ratingklassen anhand von Za‹hlvorga‹n-
gen verstanden, die direkt auf dem
Bonita‹tsindex (Score) basieren. Dabei
werden die Unternehmen dem Score
nach gro‹§enma‹§ig geordnet und
danach in eine bestimmte Anzahl von
Klassen (z. B. Klasse 1: Score 100 bis
200 etc.) eingeteilt. Eine Mo‹glichkeit
hierbei liegt darin, die Anzahl an Un-
ternehmen je Klasse anna‹hernd kon-
stant zu halten (Unternehmensgleich-
verteilung). Die Operationalisierung
erfolgt z. B. durch folgende Vorgabe:
Bei zehn Ratingklassen sind pro Ra-
tingklasse 10% der Unternehmen zu-
zuteilen, bei fu‹nf Ratingklassen 20%
etc. Diese Vorgehensweise wird im
Folgenden aufgegriffen. Eine andere
Variante ist jene, die in der Arbeit
von Lawrenz und Schwaiger (2002),
dem Ausgangspunkt der vorliegenden
Studie, verwendet wurde: Fu‹r jede
Ratingklasse ist hierbei vorzugeben,
welcher Anteil an den Gesamtaus-
fa‹llen der jeweiligen Ratingklasse zu-
zuordnen ist (vorgegebenes Aufkla‹-
rungsprofil). Als Scha‹tzer der Ausfall-
wahrscheinlichkeit dient bei beiden
Methoden die relative Ha‹ufigkeit der
Ausfa‹lle der betreffenden Klasse.

Es wurden die folgenden Untersu-
chungen durchgefu‹hrt, wobei jeweils
(das gilt fu‹r alle durchgefu‹hrten
Berechnungen) auf Basis des Formel-
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werks vom Oktober 2002 gerechnet
wurde: Foundation-IRB-Ansatz mit
45% LGD (ªloss given defaultJ) und
einem Abschlag fu‹r kleine und mitt-
lere Unternehmen (KMUs) in Abha‹n-
gigkeit vom Umsatz des Unterneh-
mens, nachdem die Datenbasis darauf-
hin entsprechend gefiltert worden
war. Es wurde die Kreditausnutzung
gema‹§ GKE als Proxy fu‹r die tatsa‹ch-
liche Kreditinanspruchnahme verwen-
det, und es wurden die Ausfallwahr-
scheinlichkeiten (in Ermangelung
einer ausreichenden Datenbasis) ent-
gegen der Basler Eigenkapitalverein-
barung (siehe Kapitel 3.3) jeweils auf
Basis eines nur einja‹hrigen Beobach-
tungszeitraums ermittelt.

Berechnung 1: Berechnung des
Eigenmittelerfordernisses und der
PD-Struktur (der Struktur der Ausfall-
wahrscheinlichkeiten — ªprobabilities
of defaultJ — eines Ratingsystems) bei
Variation der Zahl der Ratingklassen
unter sonst mo‹glichst unvera‹nderten
Bedingungen: Ziel ist die Analyse der
Auswirkungen einer systematischen
Variation der Zahl der Ratingklassen
auf die beiden genannten Gro‹§en
Eigenmittelerfordernis und PD-Struk-
tur. Verwendet wird Datensatz 1.

Berechnung 2: Berechnung von
Eigenmittelerfordernis und Pru‹fung
der PD-Struktur im Zeitablauf anhand
von Datensatz 2: Auch hier erfolgt die
Berechnung der Ausfallwahrschein-
lichkeiten auf Basis eines jeweils ein-
ja‹hrigen Beobachtungszeitraums.

Um Vergleichbarkeit zu gewa‹hr-
leisten wurde die Methode der Un-
ternehmensgleichverteilung gewa‹hlt:
Die Variation der Zahl der Ratingklas-
sen wurde dabei also unter der Bedin-
gung durchgefu‹hrt, dass anna‹hernd
gleich viele Unternehmen in jeder
Klasse vorkommen. Bei Verwendung
eines vorgegeben Aufkla‹rungsprofils
zur Klassenbildung (anstelle der Un-

ternehmensgleichverteilung) mu‹sste in
einem ersten Schritt hingegen erst
definiert werden, wie eine Ceteris-
paribus-Variation der Anzahl der
Ratingklassen u‹berhaupt konsistent
durchgefu‹hrt werden kann.

Zu Berechnung 1: Es wurden das
Eigenmittelerfordernis und die
PD-Struktur fu‹r 5, 7, 10, 12 und
15 Klassen untersucht. Zum einen
zeigt sich, dass das Eigenmittelerfor-
dernis mit zunehmender Zahl von
Ratingklassen kontinuierlich sinkt,
na‹mlich von 6.18% (5 Klassen) auf
5.88% (15 Klassen).

Zum anderen ergibt sich, dass die
PD-Struktur nur bei einem System
von fu‹nf Klassen monoton steigend
ist (die Ausfallwahrscheinlichkeiten
steigen von der besten zur schlechtes-
ten Klasse monoton an), ab einer Zahl
von sieben oder mehr Klassen aber
keine Monotonie mehr zu beobachten
ist. Das bedeutet, dass die Zahl der
Ratingklassen ceteris paribus nicht
beliebig gesteigert werden kann, ohne
bestimmte wu‹nschenswerte Eigen-
schaften der PD-Struktur, wie z. B.
die Monotonie, zu verlieren.

Zu Berechnung 2: Anhand von
Datensatz 2 wurde u‹berpru‹ft, wie sich
Eigenmittel und PD-Struktur im Zeit-
ablauf verhalten. Es wurden jeweils
sieben Klassen gebildet, und zwar
wiederum mit anna‹hernd gleich vie-
len Unternehmen je Klasse. Aus der
Gesamtzahl an Beobachtungen wur-
den fu‹r jedes Jahr individuell die
relevanten Datensa‹tze gefiltert, also
Unternehmen, die zu Beginn des
untersuchten Jahres insolvent waren,
wurden jeweils eliminiert etc. Pro
Jahr stehen daher unterschiedlich
viele Datensa‹tze zur Verfu‹gung: von
6.137 Beobachtungen fu‹r 1996/97
steigend auf bis zu 9.419 Beobachtun-
gen fu‹r 2000/01. Die durchschnitt-
liche Ausfallwahrscheinlichkeit steigt
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im gesamten Beobachtungszeitraum
von 1.16% im Jahr 1996/97 auf 1.93%
im Jahr 2000/011).

Da fu‹r die Berechnung des Eigen-
mittelerfordernisses im Zeitablauf
keine Umsatzzahlen von der Credit-
reform fu‹r die Jahre 1997, 1998 und
1999 vorhanden waren, wurde der
KMU-Abschlag auf Basis der Umsatz-
zahlen von 2001 konstant u‹ber alle
Jahre hinweg gerechnet. Als Scha‹tz-
werte fu‹r Kreditinanspruchnahmen
wurden wiederum GKE-Daten (Kre-
ditausnutzung) fu‹r die jeweiligen Jahre
herangezogen. Fu‹r das Eigenmittel-
erfordernis im Zeitablauf ergibt sich
das folgende Bild (siehe Tabelle 1).

Anzumerken ist, dass die Entwick-
lung des Eigenmittelerfordernisses
den wesentlichen Anstieg der durch-
schnittlichen Ausfallraten im Beob-
achtungszeitraum abbildet: In den
Jahren 1997/98 bis 1999/2000 sind
Ausfallraten zwischen 1.2 und 1.4%
zu verzeichnen. Das Eigenmittelerfor-
dernis bewegt sich in diesem Zeit-
raum zwischen rund 5.3 und 5.4%.
Im Vergleich dazu ist die Ausfallrate
im Jahr 2000/01 wesentlich ho‹her,
na‹mlich 1.93%, und auch das Eigen-
mittelerfordernis ist mit 5.86% ent-
sprechend ho‹her als in den Jahren
zuvor. Gleiches gilt mit umgekehrten
Vorzeichen fu‹r das Jahr 1996/97 im
Vergleich zu den folgenden Jahren
oder ergibt sich aus einem direkten

Vergleich der Jahre 1996/97 und
2000/01, wobei die Zahlen fu‹r
1996/97 auf Grund des geringeren
Umfangs der Stichprobe mit Vorsicht
zu interpretieren sind.

Das durchschnittliche Eigenmit-
telerfordernis u‹ber die fu‹nf beobach-
teten Jahre bela‹uft sich auf 5.31%,
bei einer u‹ber diesen Zeitraum
gerechneten durchschnittlichen Aus-
fallrate von 1.41%. Wenn man das
Jahr 1996/97 fu‹r diese Berechnungen
wegla‹sst, bela‹uft sich das durch-
schnittliche Eigenmittelerfordernis
auf 5.47% bei einer durchschnittli-
chen Ausfallrate von 1.47%.

Zu den Bewegungen der PD-Struk-
tur bei Anwendung der Ha‹ufigkeits-
analyse ist anzumerken, dass die Form
im Zeitablauf schwankt. Einheitlich ist
nur, dass die Ausfallwahrscheinlichkei-
ten ab Klasse 5 in allen Jahrenmonoton
steigend sind. In den besseren Klassen
ist keine im Zeitablauf durchga‹ngige
Struktur zu verzeichnen. Als Schluss-
folgerung daraus la‹sst sich sagen, dass
mit der Methode der Ha‹ufigkeitsana-
lyse die Eigenschaft der Monotonie
einer PD-Struktur, gerechnet auf Basis
eines einja‹hrigen Beobachtungszeit-
raums, zwar einmal erzeugt werden
kann, aber ceteris paribus im Zeitab-
lauf wieder verloren gehen wird.

Dies gilt sowohl fu‹r die unter
Berechnung 1 und Berechnung 2 ge-
wa‹hlte Methode der Unternehmens-

1 Die Abweichungen der Datensa‹tze 1 und 2 betreffend das Jahr 2000/01 ergeben sich wie angefu‹hrt aus den
unterschiedlichen Abfragezeitra‹umen aus der Creditreform-Datenbank.

Tabelle 1

Eigenmittelerfordernis im Zeitablauf

1996/97 1997/98 1998/99 1999/2000 2000/01

Anzahl

Unternehmen 6.176 6.883 7.653 8.527 9.419
in %

Eigenmittelerfordernis
Ausfallrate

4
.
68

1
.
16

5
.
32

1
.
23

5
.
40

1
.
33

5
.
29

1
.
37

5
.
86

1
.
93

Quelle: Creditreform, OeNB, eigene Berechnungen.
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gleichverteilung als auch bei Verwen-
dung eines vorgegebenen Aufkla‹-
rungsprofils: Eine im Zeitablauf
durchgehende Monotonie wird auch
bei Vorgabe des Aufkla‹rungsprofils
nur dann zu erreichen sein, wenn
das Aufkla‹rungsprofil jedes Jahr in
Abha‹ngigkeit von der Datenlage ge-
a‹ndert wird, nicht jedoch mit tatsa‹ch-
lich als konstant vorgegebenen Aufkla‹-
rungsschritten. Letzteres wu‹rde aber
auch ein stetes A‹ ndern der (Score-)
Grenzen der Ratingklassen erfordern,
was wiederum das erratische Wan-
dern mancher Unternehmen durch
verschiedene Ratingklassen versta‹rken
wu‹rde, und zwar unabha‹ngig von der
spezifischen wirtschaftlichen Lage des
betreffenden Unternehmens.

3.2 Logistische Regression
Bei der logistischen Regression wird
die Abha‹ngigkeit zwischen einer linea-
ren Kombination von Einflussfaktoren
�0 þ �1x1 þ :::þ �nxn und der abha‹n-
gigenVariablen,welche nur zweiWer-
te annehmen kann (Ausfall/kein Aus-
fall), modelliert. Weiters ist es wich-
tig, dass die logistische Funktion den
Index b’x auf das Intervall [0,1] abbil-
det und somit jedem Score-Wert, aus-
gedru‹ckt durch �0þ�1x1þ:::þ�nxn,
einen Wert, der als Ausfallwahr-
scheinlichkeit interpretiert werden
kann, zuweist (n ist die Anzahl der
Unternehmen,x ist derVektor der un-
abha‹ngigen Variablen, b ist der Vektor
der Parameter). Der Index b’x kann
als Ma§ fu‹r die Bonita‹t eines Kredit-
nehmers dienen.

Fu‹r eine nicht direkt beobachtbare
Variable y� gilt:

y� ¼ �0 þ �1x1 þ :::þ �nxn þ "

" sei logistisch verteilt, wobei der
Mittelwert 0 und dieVarianz1derVer-
teilung keine einschra‹nkenden Annah-

men sind. Die Verteilungsfunktion der
logistischen Verteilung ist:

�ðx; bÞ ¼

¼ expð�0 þ �1x1 þ :::þ �nxnÞ
1þ expð�0 þ �1x1 þ :::þ �nxnÞ

Folgendes ko‹nnen wir direkt be-
obachten:

y ¼ 1 wenn y� > 0

y ¼ 1 wenn y� <¼ 0
Die Wahrscheinlichkeit, dass y¼1

ist somit
P ðy ¼ 1Þ ¼ P ðy� > 0Þ ¼

¼ P ð�0 þ �1x1 þ :::þ " > 0Þ ¼
¼ P ð" > ��0 � �1x1 � :::� �nxnÞ ¼
¼ P ð" < �0 þ �1x1 þ :::þ �nxnÞ ¼

¼ �ð�0 þ �1x1 þ :::þ �nxnÞ
da die logistische Verteilung symme-
trisch ist.

Fu‹r die Scha‹tzung des Koeffizien-
tenvektors b wird die Maximum-
Likelihood-Optimierungsmethode
verwendet. Bei dieser Methode wird
die Wahrscheinlichkeit (L), dass das
gescha‹tzte Modell die beobachteten
y-Werte reproduziert, maximiert.
Die logistische Funktion � gibt die
Ausfallwahrscheinlichkeit an (siehe
weiter oben), wa‹hrend 1—� die U‹ ber-
lebenswahrscheinlichkeit charakteri-
siert.

MaxL ¼ P ðY1 ¼ y1; :::; Yn ¼ ynÞ ¼
¼

Y

y1¼ 0

½1� �ð�0 þ �1x1 þ :::þ �nxnÞ�
Y

y1¼1

�ð�0 þ �1x1 þ :::þ �nxnÞ

Die oben beschriebene logistische
Regression wird eingesetzt, um je-
dem Unternehmen eine Ausfallwahr-
scheinlichkeit zuzuordnen, Klassen
zu bilden und das Eigenmittelerfor-
dernis fu‹r Kredite an o‹sterreichische
KMUs zu berechnen, wobei die Vor-
gehensweise in vier Unterpunkten
wie folgt zusammengefasst ist:
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3.2.1 Auswahl der erkla‹renden Variablen
anhand von Datensatz 1 im Sinne der
Maximierung der Robustheit und des
Informationsgehalts des Modells

Modellspezifikation (MS) 1: Als Erkla‹-
rende wurden eine Konstante und
der Bonita‹tsindex aufgenommen.
Danach wurde untersucht, ob sich
beim Einbeziehen anderer uns zur
Verfu‹gung stehender Variablen mit
potenziellem Einfluss auf die Bonita‹t
eines Kreditnehmers die Qualita‹t des
Modells erho‹ht.

Modellspezifikation 2: Konstante,
Bonita‹tsindex und ln(Umsatz 2001)
als Approximation fu‹r die Gro‹§e des
Unternehmens.

Modellspezifikation 3: Konstante,
Bonita‹tsindex und anhand von Dum-
my-Variablen die Bundeslandzugeho‹-
rigkeit.

Modellspezifikation 4: Konstante,
Bonita‹tsindex, ln(Umsatz 2001) und
anhand von Dummy-Variablen die
Bundeslandzugeho‹rigkeit.

Die Branchenzugeho‹rigkeit wurde
auch anhand von Dummy-Variablen
und Datensatz 2 getestet. Durch den
Einsatz der gleichen Maximum-Likeli-
hood-Optimierungsmethode konnte
zu keiner Lo‹sung fu‹r die Parameter
gelangt werden. Ein Grund dafu‹r ist,

dass Creditreform den Effekt der
Branchenzugeho‹rigkeit als Risiko-
kennzahl im Scoring-Modell schon
beru‹cksichtigt hat, womit das expli-
zite Einbeziehen von Branchen-Dum-
mies u‹berflu‹ssig wird und zu einer
schlechten Modellspezifikation fu‹hrt.

Anhand der t-Statistik, welche
angibt, ob ein Koeffizient signifikant
verschieden von 0 ist (ªTrennkraftJ),
und ihrem p-Wert (die Wahrschein-
lichkeit diesen t-Wert zu beobachten),
wird ersichtlich, dass nicht nur der
Score sondern auch ln(Umsatz 2001)
einen hohen Informationsgehalt be-
sitzt. Die gemeinsame Signifikanz der
Bundesla‹nder-Dummies wurde mit
Hilfe des Wald-Tests (Greene, 1993)
gepru‹ft: die c

2-Statistik ergibt 1.12,
wobei der kritische Wert der c2-Ver-
teilung mit acht Freiheitsgraden auf
dem 95-Prozent-Signifikanzniveau
15.50 betra‹gt, und damit die Hypo-
these, dass die Koeffizienten der Bun-
desla‹nder-Dummies alle gemeinsam
0 sind, nicht verworfen werden kann.
Die Bundesla‹ndereffekte sind von
Creditreform zwar nicht im Bonita‹ts-
index beru‹cksichtigt (eine gewisse
Signifikanz ist deshalb bei den obigen
Scha‹tzergebnissen zu beobachten),
eine bundesla‹nderspezifische Modell-

Tabelle 2

Scha‹ tzergebnisse von Datensatz 1: Koeffizienten mit den t-Werten

und (in Klammern) p-Werten
Konstante Score 2000 In(Umsatz Wien Nieder- Tirol Ober- Salzburg Vorarlberg Steiermark Burgenland Eigenmittel-

2001) o‹sterreich o‹sterreich erfordernis

in %

MS 1

MS 2

MS 3

MS 4

— 9
.
85

— 24
.
84

(0
.
0)

14
.
23

— 9
.
63

(0
.
0)

10
.
38

— 20
.
43

(0
.
0)

14
.
27

— 9
.
37

(0
.
0)

0
.
02

17
.
2

(0
.
0)

0
.
02

17
.
14

(0
.
0)

0
.
02

16
.
83

(0
.
0)

0
.
02

16
.
7

(0
.
0)

. .

0
.
26

3
.
12

(0
.
002)

0
.
73

2
.
34

(0
.
02)

0
.
23

2
.
75

(0
.
006)

. .

. .

0
.
60

1
.
78

(0
.
08)

0
.
67

2
.
13

(0
.
03)

. .

. .

0
.
68

2
.
00

(0
.
05)

0
.
58

1
.
70

(0
.
09)

. .

. .

0
.
66

2
.
00

(0
.
05)

0
.
69

2
.
02

(0
.
04)

. .

. .

0
.
25

0
.
71

(0
.
48)

0
.
64

1
.
95

(0
.
05)

. .

. .

— 0
.
41
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spezifikation bedarf aber noch weiter
fu‹hrender U‹ berlegungen.

Um in weiterer Folge Gu‹tema§e
sinnvoll anwenden zu ko‹nnen, muss
zuerst die Robustheit des Scha‹tzmo-
dells gewa‹hrleistet sein. Die meisten
Probleme bezu‹glich der Robustheit
eines Logit-Modells bereitet die Hete-
roskedastie, welche zur Inkonsistenz
der gescha‹tzten Koeffizienten fu‹hrt
(das bedeutet, dass die Pra‹zision, mit
welcher der Parameter gescha‹tzt
wird, mit zunehmender Stichproben-
gro‹§e sinkt). Der statistische Test
von Davidson und MacKinnon (1993)
wurde angewandt um die Hypothese
H0 von Homoskedastie zu testen.
Die Ergebnisse daraus zeigen, dass
fu‹r Modellspezifikationen 1 und 3,
H0 nicht verworfen werden kann: im
ersten Fall ist die c

2-Statistik 0.08
und im zweiten 14.15, wobei der kri-
tische Wert der c

2-Verteilung mit
neun Freiheitsgraden auf dem 10-Pro-
zent-Signifikanzniveau 14.68 betra‹gt.
Bei den Modellspezifikationen 2 und
4 kann Heteroskedastie nur auf dem
10-Prozent-Signifikanzniveau verwor-
fen werden.

Somit ergibt sich, dass das beste
Modell betreffend Robustheit und Sig-
nifikanz der erkla‹renden Variablen von
Modellspezifikation 1dargestellt wird.

Die Gu‹tetests hingegen treffen
keine Aussagen u‹ber die Modellanpas-
sung, sondern lediglich u‹ber den
Informationsgehalt, der in den erkla‹-
renden Variablen steckt. Implemen-
tiert wurde das Gu‹tema§ von McKel-
vey und Zavoina (1975):

R2
MZ ¼

Xn

i¼1

ðŷy�

i � ŷyi�
�Þ2=

ð
Xn

i¼1

ðŷy�

i � ŷyi�
�Þ2 � nÞ

wobei n die Anzahl von Beobachtun-
gen, ŷy

�

i den gescha‹tzten Wert von y
�

i

und ŷyi�
� den entsprechenden Mittel-

wert repra‹sentieren. Laut Testergeb-
nissen (R2

MZ betra‹gt 59%) ist Modell-
spezifikation 4 jene mit dem gro‹§ten
Informationsgehalt.

Ein anderes Gu‹tema§ ist der Gini-
Koeffizient, welcher mit der Hilfe von
Gini-Kurven berechnet wird. Zur Er-
mittlung der Gini-Kurve werden die
Unternehmen zuna‹chst nach ihrem
Risikogehalt, das hei§t nach ihrem
Bonita‹tsindex, geordnet. Fu‹r jeden
Anteil x der risikoreichsten Unter-
nehmen wird der Anteil der ausgefal-
lenen Unternehmen yðxÞ bestimmt.
Der Gini-Koeffizient ist definiert als
die Fla‹che zwischen der Gini-Kurve
des Modells und der Gini-Kurve eines
Zufallsmodells (fu‹r das Zufallsmodell
gilt yðxÞ ¼ xÞ dividiert durch die
Fla‹che zwischen der Gini-Kurve eines
perfekten Modells und der Gini-
Kurve eines Zufallsmodells. Je ho‹her
also der Wert des Gini-Koeffizienten
ist, desto ho‹her ist die Fa‹higkeit des
Modells zur Diskriminierung der
Unternehmen in Bezug auf ihre Boni-
ta‹t. Die Gini-Koeffizienten variieren
von 62.08% fu‹r Modell 1 bis 66.56%
fu‹r Modell 3.

Auffa‹llig ist, dass dieModelle,wel-
che ln(Umsatz 2001) als Erkla‹rende
beinhalten, schlechter spezifiziert
sind, aber einen ho‹heren Informations-
gehalt aufweisen. Auch aus den Scha‹tz-
ergebnissen der Modellspezifikation 1
(siehe Tabelle 3) ist ersichtlich, dass
der durchschnittliche Umsatz pro
Ratingklasse grundsa‹tzlich sinkt, wenn
sich die Ausfallwahrscheinlichkeit
erho‹ht. Diese Resultate deuten darauf
hin, dass entweder die Unternehmens-
gro‹§e einen Einfluss auf die Ausfall-
wahrscheinlichkeit hat — diese ist aber
in dem Creditreform-Scoring schon
beru‹cksichtigt worden — oder aber
mo‹glicherweise andere Gro‹§enindika-
torenwie etwa die Zahl der Bescha‹ftig-
ten hier geeigneter wa‹ren.
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3.2.2 Kalibrierung und Klassenbildung
Unsere Kalibrierungsannahme ist,
dass unsere Stichprobe das gleiche
Ausfallniveau hat wie die Grundge-
samtheit, das hei§t, dass sie ausrei-
chend gro§ und repra‹sentativ ist.

Die Klassenbildung beim logisti-
schen Ansatz erfolgt wiederum unter
der Vorgabe, jeder Ratingklasse an-
na‹hernd die gleiche Anzahl von Un-
ternehmen zuzuweisen. Unser Ziel
war na‹mlich die Berechnung des
Eigenmittelerfordernisses entspre-
chend den Basler Anforderungen fu‹r
Monotonie sowie fu‹r eine ausrei-
chende Anzahl von Unternehmen
pro Klasse, aber eben jeweils immer
nur fu‹r ein Jahr. Das hei§t, es wurde
nicht unter Verfolgung des Ziels zeit-
licher Stabilita‹t (und damit verbun-
dener Homogenita‹t der Ratingklas-
sen) kalibriert.

Die gescha‹tzten Ausfallwahr-
scheinlichkeiten im Gegensatz zu
den beobachteten relativen Ausfall-
ha‹ufigkeiten (Ausfallquoten) sind
Tabelle 3 zu entnehmen. Eine inte-
ressante Beobachtung stellen die in
den Spalten vier und fu‹nf enthaltenen
sinkenden durchschnittlichen Um-

sa‹tze bzw. Ausnutzungen mit abneh-
mender Bonita‹t dar.

3.2.3 Variation der Anzahl von
Ratingklassen

Fu‹r die in Kapitel 3.2.1 definierte
Modellspezifikation 1 wurde das
Eigenmittelerfordernis fu‹r eine ver-
schiedene Anzahl von Klassen — 5,
7, 10, 12 und 15 Klassen — anhand
von Datensatz 1 berechnet. Die Klas-
sen wurden gebildet, indem jeder
Klasse gleich viele Unternehmen
zugeordnet wurden. Zu beobachten
ist, dass das Eigenmittelerfordernis
von 6.08% im Falle der fu‹nf Rating-
klassen auf 5.96% bei 15 Ratingklas-
sen kontinuierlich sinkt.

3.2.4 Fu‹nf-Jahres-Entwicklung
Analog zu Berechnung 2 im Ansatz
der Ha‹ufigkeitsanalyse wurde anhand
von Datensatz 2 u‹berpru‹ft, wie sich
Eigenmittel und PD-Struktur im Zeit-
ablauf verhalten.

Das Eigenmittelerfordernis
schwankt zwischen 5.29% im Jahr
1997 und 6.12% im Jahr 2001, wobei
der Durchschnittswert u‹ber die fu‹nf
Jahre 5.54% betra‹gt.

Tabelle 3

Ergebnisse anhand von Modellspezifikation 1 und Datensatz 1

Ausfallwahr-
scheinlichkeit

Ausfallquote Durchschnitt-
licher Umsatz

Durchschnittliche
Ausnutzung

in % in EUR

Ratingklasse 1 0
.
303 0

.
359 12.369.335 661.056

Ratingklasse 2 0
.
454 0

.
574 10.978.920 447.701

Ratingklasse 3 0
.
553 0

.
431 655.008 225.184

Ratingklasse 4 0
.
737 0

.
790 582.990 285.106

Ratingklasse 5 1
.
298 0

.
790 767.034 343.341

Ratingklasse 6 2
.
323 2

.
728 527.660 198.157

Ratingklasse 7 8
.
402 8

.
399 394.803 173.116

Quelle: Creditreform, OeNB, eigene Berechnungen.

Tabelle 4

Fu‹ nf-Jahres-Entwicklung — Scha‹ tzergebnisse anhand von Datensatz 2

1996/97 1997/98 1998/99 1999/2000 2000/01

in %

Eigenmittelerfordernis 5
.
29 5

.
66 5

.
44 5

.
19 6

.
12

Quelle: Creditreform, OeNB, eigene Berechnungen.
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3.3 Integrative U‹ berlegungen
3.3.1 Relevante Mindestanforderungen von
Basel II und deren Implikationen fu‹r die vor-
liegende Arbeit
Als umfassende Prinzipien hinter den
IRB-Mindestanforderungen wird die
Gewa‹hrleistung folgender Punkte sei-
tens der Rating- und Risikoscha‹tzsys-
teme gesehen:
— eine fundierte Beurteilung der

Schuldner- sowie der Transaktions-
charakteristika

— eine aussagekra‹ftige Risikodiffe-
renzierung

— hinreichend genaue und konsis-
tente quantitative Risikoscha‹tzun-
gen

3.3.1.1 Ratingstruktur
Im gegenwa‹rtigen Kontext explizit
Bezug nehmend auf Forderungen
gegenu‹ber Unternehmen, Banken
und Staaten muss eine Bank sowohl
bei ihrem Schuldnerrating als auch
bei ihrem transaktionsbezogenen
Rating eine aussagekra‹ftige Verteilung
der Forderungen u‹ber die Stufen hin-
weg (ohne u‹berma‹§ige Konzentratio-
nen) aufweisen — ausreichend um eine
entsprechende Risikodifferenzierung
zu gewa‹hrleisten. Zur Sicherstellung,
dass diese Vorgabe erreicht wird,
muss eine Bank mindestens sieben
Schuldnerstufen fu‹r nicht ausgefallene
und eine fu‹r ausgefallene Schuldner
aufweisen. Die Aufsichtsbeho‹rde kann
(bei Banken mit Schuldnern heteroge-
ner Schuldnerqualita‹t) eine sta‹rkere
Differenzierung verlangen.

Banken,deren Kreditportfolios auf
ein ausgewa‹hltes Marktsegment und
eine Bandbreite an Ausfallrisiko kon-
zentriert sind, mu‹ssen innerhalb die-
ser Bandbreite genu‹gend viele Stufen
aufweisen, um u‹berma‹§ige Schuld-
nerkonzentrationen in einer bestimm-
ten Stufe zu vermeiden. Signifikante
Konzentrationen innerhalb einer ein-

zelnen Stufe mu‹ssen durch stichhal-
tige empirische Evidenz dahingehend
unterstu‹tzt werden, dass die Stufe
ein einigerma§en enges PD-Band ab-
deckt.

Der Ero‹rterung wert ist in diesem
Zusammenhang die Basler Vorgabe
von mindestens sieben Ratingstufen
fu‹r nicht ausgefallene Schuldner.
Wenn wir diese Mindestanzahl mit
den in dem vorliegenden Beitrag
erhaltenen Ergebnissen zur Rating-
klassenbildung in Verbindung mit der
Monotonie in der PD-Struktur ver-
gleichen, wird ersichtlich, dass die
Creditreform-Daten fu‹r die Klassen-
bildung auf Basis relativer Ausfallha‹u-
figkeiten bei gleicher Anzahl von
Unternehmen je Klasse nur dann eine
monoton steigende PD-Struktur auf-
weisen, wenn auf fu‹nf Ratingklassen
abgestellt wird. Dabei ist anzuneh-
men, dass eine monoton steigende
PD-Struktur mit einer — wie in dieser
Arbeit gewa‹hlten — auf jeweils nur
einen Zeitpunkt bezogenen Modellie-
rung eher zu erzeugen sein sollte als
mit Hilfe einer dynamischen Betrach-
tung. Diese fu‹r die Creditreform-Da-
ten gemachte Beobachtung kann infol-
gedessen wohl als Beispiel dafu‹r gese-
hen werden, dass sich die Anzahl der
wa‹hlbaren und zu besetzenden
Ratingklassen als Funktion der Diskri-
minierungsfa‹higkeit des Ratingsys-
tems darstellt und nicht davon losge-
lo‹st behandelt werden kann. Der Grad
der Auffa‹cherung der Ratingklassen
ist durch die Diskrimierungsfa‹higkeit
des Ratingsystems begrenzt.

3.3.1.2 Evaluationshorizont und
Stressszenarios

Obwohl der fu‹r die PD-Scha‹tzung
verwendete Zeithorizont ein Jahr
betra‹gt, mu‹ssen Banken fu‹r die
Ratingzuweisung einen la‹ngeren Zeit-
horizont verwenden. Die PD-Scha‹t-
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zungen mu‹ssen ein langfristiger
Durchschnitt der realisierten Ein-Jah-
res-Ausfallraten fu‹r die Schuldner der
betreffenden Stufe sein. Eine Bank
darf einen einfachen Durchschnitt
der PD-Scha‹tzungen fu‹r einzelne
Schuldner in einer gegebenen Schuld-
nerklasse verwenden. Unabha‹ngig
davon, ob eine Bank externe, interne
oder gepoolte Datenquellen oder eine
Kombination der drei verwendet,
muss die La‹nge der fu‹r die PD-Scha‹t-
zungen zu Grunde liegenden Beob-
achtungsreihe fu‹r mindestens eine
Quelle mindestens fu‹nf Jahre betra-
gen. Wenn die verfu‹gbare Beobach-
tungsperiode fu‹r eine der drei Quel-
len einen la‹ngeren Zeitraum umfasst
und diese Daten relevant sind, muss
auf diese la‹ngere Periode zuru‹ckge-
griffen werden. Um ungerechtfertig-
ten Optimismus zu vermeiden, muss
die Bank zu ihren Scha‹tzungen eine
konservative Spanne hinzuaddieren,
deren Ausma§ von der wahrscheinli-
chen Bandbreite der Scha‹tzfehler
abha‹ngt.

Gegeben die Schwierigkeiten bei
der Prognose zuku‹nftiger Ereignisse
sowie deren Wirkung auf die finan-
zielle Situation bestimmter Schuldner,
muss die Bank eine konservative Per-
spektive in Bezug auf die prognosti-
zierte Information einnehmen. Wenn
ferner nur eine beschra‹nkte Datenba-
sis verfu‹gbar ist, hat die Bank einen
konservativen Bias in ihre Analysen
einflie§en zu lassen.

Bankinterne Einscha‹tzungen der
Leistungsfa‹higkeit der eigenen Rating-
systeme mu‹ssen auf einer langen
Datenhistorie basieren und eine Band-
breite fundamentalwirtschaftlicher
Bedingungen abdecken — idealerweise
einen oder mehrere gesamte Kon-
junkturzyklen. Ein Schuldnerrating
muss die Einscha‹tzung der Bank in
Bezug auf Fa‹higkeit und Bereitschaft

des Schuldners, seine Verpflichtungen
trotz ungu‹nstigem wirtschaftlichem
Umfeld oder unerwartet eintretender
Ereignisse vertragsgerecht zu erfu‹llen
widerspiegeln.

Eine Bank kann dieses Erfordernis
erfu‹llen, indem sie ihre Ratingzutei-
lungen auf spezifische ada‹quate Stress-
szenarios begru‹ndet. Alternativ kann
die Bank diese Anforderung durch
entsprechende Beru‹cksichtigung jener
Schuldnercharakteristika, die die Ver-
letzbarkeit des Schuldners durch
ungu‹nstige wirtschaftliche Bedingun-
gen sowie unvorhergesehene Ereig-
nisse widerspiegeln, ohne explizite
Spezifikation eines Stressszenarios,
erfu‹llen. Die Bandbreite wirtschaftli-
cher Bedingungen, die bei der Beur-
teilung einflie§en, muss sowohl den
gegenwa‹rtigen Bedingungen als auch
jenen Bedingungen, die u‹ber einen
Konjunkturzyklus hinweg innerhalb
einer bestimmten Branche bzw. geo-
grafischen Region voraussichtlich auf-
treten werden, entsprechen.

Die Bank muss u‹ber einen geregel-
ten Ablauf der Modellvalidierung ver-
fu‹gen, welcher die U‹ berwachung der
Modellperformance und -stabilita‹t
sowie Vergleiche des Modell-Outputs
mit tatsa‹chlichen Realisierungen ein-
schlie§t. In der Modellvalidierung
mu‹ssen Out-of-Time- und Out-of-
Sample-Tests enthalten sein. Ferner
sind jene Umsta‹nde anzufu‹hren, unter
welchen das Modell nicht wirksam
arbeitet.

Da nicht dynamische (im Sinne
von intertemporalen) PD-Scha‹tzun-
gen, sondern vielmehr die Analyse
jeweils auf einen Zeitpunkt bezogener
Aufnahmen Gegenstand der vorlie-
genden Arbeit war, wurden die dies-
bezu‹glichen Regelungen der neuen
Basler Eigenkapitalvereinbarung nicht
schlagend. Dennoch sei erwa‹hnt, dass
die fu‹r die PD-Scha‹tzung vorgeschrie-

Kalibrierung von Ratingsystemen —

eine erste Analyse

Finanzmarktstabilita‹ tsbericht 5 89�



benen langfristigen Durchschnitte der
Ein-Jahres-Ausfallraten nicht mit der
Klasseneinteilung nach dem Prinzip
eines vorgegebenen Aufkla‹rungspro-
fils vereinbar sind. Der Unterschied
zwischen beiden Ansa‹tzen manifes-
tiert sich im Wesentlichen darin, dass
die Basler Regelungen durch die ange-
strebte Einbeziehung der Ausfallraten
u‹ber den Konjunkturzyklus hinweg
der prozyklischen PD-Entwicklung
(und damit einhergehend einer kon-
junkturell schwankenden Entwick-
lung des Eigenmittelerfordernisses)
entgegenwirken. Dahingegen wird
bei vorgegebenem Aufkla‹rungsprofil
aus zweierlei Gru‹nden keine im Zeit-
ablauf konstante PD-Struktur sowohl
fu‹r die Ratingklassen selbst als auch
fu‹r die einzelnen Unternehmen
erzeugt: Einerseits schwanken die
PDs der einzelnen Ratingklassen in
Abha‹ngigkeit davon, wie viele Kredit-
nehmer mit welchen realisierten Ein-
Jahres-Ausfallraten einer Klasse zu-
geordnet werden, wobei die Zuord-
nung, basierend auf der Vorgabe der
Reihung durch das Scoring, nach
fixierten Schwellenwerten fu‹r die
kumulierten Ausfallraten erfolgt. An-
dererseits ko‹nnen Unternehmen im
Zeitablauf zwischen angrenzenden
Ratingklassen fluktuieren, da die Klas-
senbildung eben auf die kumulierten
Ausfallraten abstellt.

Es sei an dieser Stelle betont, dass
die Problemstellung der Modellvali-
dierung nicht Gegenstand der vorlie-
genden Untersuchung war und auf
Grund der dafu‹r nicht ausreichenden
Datenbasis auch nicht ha‹tte sein ko‹n-
nen. Zweifellos wird der Validierung
von Ratingsystemen jedoch bei Ent-
wicklung wie Implementierung eine
entscheidende Rolle zukommen.

In diese Richtung weiterfu‹hrend
ist auch die Vorgabe zu sehen, dass
eine IRB-Bank fu‹r die Bemessung

der Kapitalada‹quanz jedenfalls ein-
wandfreie Stresstestprozesse zur Ver-
fu‹gung haben muss. Stresstests haben
jene mo‹glichen Ereignisse oder ku‹nf-
tigen A‹ nderungen wirtschaftlicher
Rahmenbedingungen zu identifizie-
ren, die nachteilige Effekte auf das
Kreditexposure der Bank haben ko‹nn-
ten, und mu‹ssen auch einscha‹tzen,
wie gut die Bank solchen A‹ nderungen
standhalten ko‹nnte.

3.3.2 Die makroo‹konomische Einbettung
der Daten

Grafik 1 setzt die Ausfallraten der ver-
wendeten Creditreform-Daten so-
wohl in Relation zum berechneten
Eigenmittelerfordernis, wie es sich
nach der Methode der Ha‹ufigkeitsana-
lyse bei Unternehmensgleichvertei-
lung ergibt, als auch zum ja‹hrlichen
realen BIP-Wachstum. Zur Illustra-
tion wurde der Zeitraum von 1993
bis 2001 gewa‹hlt, um die Daten in
den konjunkturellen Verlauf eingebet-
tet darstellen zu ko‹nnen. Dabei fa‹llt
ins Auge, dass die reale Wachstumsre-
duktion im Ausma§ von rund 3 Pro-
zentpunkten fu‹r den Zeitraum von
2000 bis 2001 von einem Anstieg
der Ausfallraten um etwa U Prozent-
punkt begleitet wird, was seinerseits
eine entsprechende Erho‹hung im
berechneten Eigenmittelerfordernis
nach sich zieht.

Im Sinne des weiter oben Ausge-
fu‹hrten ist die illustrierte Entwick-
lung des Eigenmittelerfordernisses
aber nicht als Indiz fu‹r Prozyklizita‹t
zu werten, da die PD-Scha‹tzungen
auf Ein-Jahres-Ausfallraten beruhen
und somit die von der Basler Eigen-
kapitalvereinbarung in der aktuellen
Fassung fu‹r die intertemporale
Modellierung vorgeschriebene Gla‹t-
tung u‹ber den Konjunkturzyklus hin-
weg nicht zum Tragen kommt. Aus
der Grafik geht jedoch dennoch
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anschaulich hervor, dass es fu‹r den
Zeitraum von 2000 bis 2001 ohne
diese Gla‹ttung zu prozyklischen Effek-
ten in dem Sinne kommen wu‹rde,
dass die Reduktion des realen BIP-
Wachstums u‹ber die erho‹hten Ausfall-
raten zu einem gestiegenen Eigenmit-
telerfordernis fu‹hren wu‹rde.

4 Zusammenfassung
Die Berechnungen zeigen die Sensitivi-
ta‹t des ja‹hrlichen Eigenmittelerforder-
nisses in Abha‹ngigkeit von der jeweili-
gen durchschnittlichen ja‹hrlichen Aus-
fallrate: Steigt die Anzahl der Ausfa‹lle
erheblich, wie im Vergleich des Jahres
2000/01 mit den Jahren zuvor, resul-
tiert das auch in einem deutlich gestie-
genen Eigenmittelerfordernis. Um
einer unerwu‹nschten prozyklischen
Wirkung vorzubeugen, wird daher
vom aktuellen Basler Regelwerk vor-
geschrieben, die Ausfallwahrschein-
lichkeiten je Ratingklasse unter Zu-
Grunde-Legung einer mehrja‹hrigen
Datenbasis (zumindest fu‹nf Jahre) zu
rechnen. Da die Methode der Ha‹ufig-
keitsanalyse jedenfalls nicht dazu
geeignet ist, im Zeitablauf gesehen sta-
bile sowie monotone PD-Strukturen
zu erzeugen, mu‹ssen andere Verfahren

zum Einsatz kommen. Vielverspre-
chend in diesem Zusammenhang
erscheint die Anwendung der logisti-
schen Regression.

Die Struktur der Ausfallwahr-
scheinlichkeiten eines Ratingsystems
(PD-Struktur) zum einen bei einer
Variation der Zahl der Ratingklassen,
zum anderen bei einer Pru‹fung im
Zeitablauf zeigt das folgende Bild:
Die maximale Zahl der Ratingklassen
ha‹ngt von der Struktur der zu Grunde
liegenden Daten und von der Gu‹te
(Trennfa‹higkeit) des Ratings ab. Je
mehr repra‹sentative Daten in ausrei-
chender Qualita‹t zur Verfu‹gung ste-
hen und je trennscha‹rfer das Rating
ist, desto mehr Ratingklassen mit
einer monoton steigenden PD-Struk-
tur ko‹nnen gebildet werden.

Arbeitsschritte, die sich im An-
schluss an die in der vorliegenden
Studie durchgefu‹hrten Untersuchun-
gen ergeben wu‹rden bzw. nahe la‹gen,
sind
1. die Kalibrierung auf Basis einer

la‹ngeren Zeitreihe,
2. generell die Validierung von

Ratingsystemen sowie
3. die dynamische (intertemporale)

Modellierung der PD-Struktur.
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Von den drei genannten Punkten
ist jedenfalls der gro§e Bereich der
Validierung als komplexe Aufgabe
anzusehen. Obwohl sich eine vom
Basler Ausschuss fu‹r Bankenaufsicht

eingesetzte Validierungsarbeitsgruppe
mit dem Thema bescha‹ftigt, ist anzu-
nehmen, dass auf nationaler Ebene
erhebliche Ermessensspielra‹ume zu
fu‹llen sein werden.
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