WISSENSCHAFT UND PRAXISI

Trennschiarfemalfle zur Validierung
von internen Rating-Systemen

I Hermann Schulte-Mattler/Ulrich Daun/Thorsten Manns
Ende Juni 2004 veroffentlichte der Baseler Ausschuss fiir
Bankenaufsicht das endgiiltige Basel-1I-Papier. Im Rahmen
des Internal Ratings-Based Approach (IRB-Ansatz) wird
den Instituten damit erstmalig die Anwendung bankinter-
ner Rating-Systeme zur Berechnung der Eigenkapitalun-
terlegung gestattet. Wie lhnen unser Beitrag zeigt, kann
die Qualitat des verwendeten Rating-Systems durch die
Trennscharfe beschrieben und grafisch bzw. numerisch an-

gegeben werden.
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Wiirde eine Bank einen Hellseher
zur Rating-Einstufung
beschiftigen, hdtte sie das
.perfekte System*

as endgiiltige Papier des Ba-

seler Ausschusses fiir Ban-

kenaufsicht ,International
Convergence of Capital Measure-
ment and Capital Standards, A Re-
vised Framework“1, kurz Basel Il ge-
nannt, siehtim IRB-Ansatz vor, dass
Banken die Eigenkapitalanforde-
rung fiir einen vergebenen Kredit
auf Basis einer schuldnerspezifi-
schen Prognose der Ausfallwahr-
scheinlichkeit (Probability of De-
fault, PD) berechnen. Fiir die Schét-
zung der Ausfallwahrscheinlichkeit



eines Schuldners hat das Verfahren
der logistischen Regression in den
letzten Jahren eine zunehmende
Verbreitung in der Wissenschaft
wie auch in der Praxis erfahren.2 So
sind im Vergleich zur Diskrimi-
nanzanalyse beispielsweise die di-
rekte Modellierung der PD sowie
die Robustheit der Schétzergebnis-
se als Vorteile zu nennen. Jede PD
wird eindeutig, zeitlich stabil und
auf historischen Daten basierend
einer bankinternen Bonitdts- oder
Rating-Klasse zugeordnet.

CAP- und ROC-Kurve und
Gini-Koeffizient

Die Anwendung des IRB-Ansatzes
bedarf der Prifung und Zustim-
mung der Bankenaufsicht (in
Deutschland also der Bundesan-
stalt fiir Finanzdienstleistungs-
aufsicht, BaFin).3 Der gesamte Pro-
zess zur Uberpriifung eines inter-
nen Rating-Systems wird , Validie-
rung” genannt. Im Rahmen der
qualitativen Validierung wird das
Modelldesign, die Datenqualitét
und die interne Verwendung des Ra-
ting-Systems (Use-Test) in Augen-
schein genommen. Das Backtesting
und das Benchmarking sind Priif
bereiche der quantitativen Vali-
dierung. Die BaFin wird also so-
wohl die Trennschirfe (Info-Box)
einzelner Risiko-Parameter als auch
den gesamten Rating-Prozess zu be-
urteilen haben.4 In der Praxis spie-
len dabei in der Regel zwei ver-
wendete Instrumente der Trenn-
schirfeanalyse eine Rolle: das Cu-
mulative Accuracy Profile (CAP)
und die Reiceiver Operating Cha-
racteristic (ROC). Die grafischen In-
formationen der CAP- und ROC-
Kurve werden einerseits im Gini-Ko-
effizient und andererseits im
Flacheninhalt unter der ROC-Kur-
ve (Area under the ROC curve, AU-
ROC) verdichtet. Beide Kennzahlen
und die Beziehung zwischen ih-
nen werden ebenfalls analysiert.
Da ein Rating-System nur zwischen

solchen Schuldnern differenzieren
kann, die sich tatsichlich unter-
scheiden, ist zudem auf die Port-
folioabhéngigkeit der vorgestellten
Trennschirfemalle hinzuweisen.

I Was ist die Trennscharfe?

Die Trennschérfe eines Rating-
Systems bezeichnet seine Fihigkedit,
ex ante zwischen ausgefallenen und
nicht ausgefallenen Kreditnehmern
zu unterscheiden. Aus statistischer
Sicht ist ein Rating-System umso
trennschérfer, je besser es im Vor-
aus ausfallgefdhrdete Schuldner er-
kennen kann. Dieses Gilitemerkmal
ist unmittelbar plausibel, da ein
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des Schuldners und desto niedri-
ger ist sein Ausfallrisiko.5 Tabelle 1
zeigt, in welche bankinterne Ra-
ting-Klasse ein Schuldner in Ab-
hingigkeit der Hohe seiner Eigen-
kapitalquote eingeordnet wird (Spal-
te 1 und 2), wobei Rating-Klasse 1
die beste Kategorie bezeichnet. Des
Weiteren informiert Tabelle 1 da-
riiber, wie viele Schuldner einer Bo-
nitdtsstufe ex-post (beispielsweise
ein Jahr nach einem Rating) tatsdch-
lich insolvent wurden (Spalte 3 und
4). Mit diesen Informationen soll
die Trennfdhigkeit des Rating-Sys-
tems grafisch und numerisch be-
urteilt werden.

Tabelle 1: Anzahl der ausgefallenen Schuldner im Kreditportfolio
einer Bank

Bankinterne Zuordnung Anzahl Schuldner
Rating Klasse von EKQ ausgefallen | nicht ausgefallen Summe
(1) (2) 3) (4) (5)
1 0,8-1,0 2 28 30
2 0,6-0,8 4 14 18
8 0,4-0,6 10 5 15
4 0,2-0,4 14 2 16
5] 0,0-0,2 20 1 21
Summe 50 50 100

Rating-System, das nicht ein Min-
destmal} an Trennschirfe aufweist,
zur Bonititseinstufung ungeeignet
ist. Zur Veranschaulichung der Gra-
fen und Kennzahlen zur Trenn-
schirfenanalyse kann ein sehr ver-
einfachtes fiktives Rating-System
zu Grunde gelegt werden. Das Kre-
ditportfolio einer Bank soll aus ein-
hundert Krediten an unterschied-
liche Schuldner bestehen. Die Kre-
ditsumme soll fiir jeden Schuld-
nern gleich sein. Die Schuldner
werden nur auf Grundlage ihrer je-
weiligen Eigenkapitalquote geratet
(EKQ = Eigenkapital | Gesamtkapi-
tal). Die Systematik des Ratings ist
daher denkbar einfach: Je héher
die EKQ, desto hoher ist die Bonitit

1 Vgl. Basel Committee on Banking Supervision (2004),
International Convergence of Capital Measurement
and Capital Standards, A Revised Framework, Basel,
Juni 2004. Die deutsche Ubersetzung liegt jetzt auch
als Buch vor, Basel II Textausgabe, Kéln 2004. Vgl.
auch H. Schulte-Mattler/U. von Kenne: Basel Il Frame-
work: Meilenstein der Bankenaufsicht, in: Die Bank,
Heft 9, 2004, S. 37-40.

Vgl. H. Schulte-Mattler/U. Daun: Basel II: Logistische
Regression als das Herz einer Rating-Maschine, in: RA-
TINGaktuell, 3/2004, S. 66-71.

Vgl. H. Schulte-Mattler: Neue Baseler Eigenkapital-
ibereinkunft (Basel II): Ein Uberblick, in: K-H. Boos/R.
Fischer[H. Schulte-Mattler: Kreditwesengesetz. Kom-
mentar zu KWG und Ausfiihrungsvorschriften, Miin-
chen 22004, S. 2254-2310. Vgl. insbesondere fiir die viel
diskutierte Mittelstandsproblematik H. Schulte-Matt-
ler/T. Manns: Basel II: Falscher Alarm fiir die Kredit-
kosten des Mittelstandes, in: Die Bank, Heft 6-7, 2004,
S. 376-380.
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Vgl. Deutsche Bundesbank (2003), Validierungsansitze
fir interne Rating-Systeme, in: Monatsbericht Sep-
tember 2003, S. 62.

Esist explizit darauf hinzuweisen, dass die Rating-Sys-
teme der Banken weitaus komplexer sind und nicht
nur auf einer Bilanzkennzahl basieren. Da es als Aus-
gangspunkt fiir die im Beitrag behandelte Thematik
aber lediglich darauf ankommt, dass Schuldner sich
in Rating-Klassen befinden, kann auf eine Darstel-
lung der komplexen Rating-Methodik verzichtet wer-
den.

v
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| Was zeigt die CAP-Kurve?

Das Ausmalf der Trennschéarfe
eines Rating-Systems wird von der
CAP-Kurve grafisch veranschaulicht.
Die Frage ist, ob ausgefallene
Schuldner vom Rating-System
grundsdtzlich schlechter bewertet
werden als nicht ausgefallene Kre-
ditnehmer. Wie in Abb. 1 zu er-
kennen ist, wird auf der horizon-
talen Achse der CAP-Kurve der ku-
mulative Anteil aller Schuldner
(,Alarmquote“) und auf der hori-
zontalen Achse der kumulative An-
teil aller ausgefallenen Schuldner
abgetragen (, Trefferquote). Wenn
beispielsweise unter den 52 % aller
Schuldner mit den niedrigsten Bo-
nitdtsklassen 88 % aller ausgefalle-
nen Schuldner fallen, dann liegt
der Punkt P[0,52; 0,88] auf der CAP-
Kurve. Ein Rating-System ist umso
trennscharfer, je steiler die CAP-
Kurve zu Beginn ansteigt.6

Wie berechnet man die
CAP-Kurve?

Die bankinternen Daten tiiber
ausgefallene Schuldner sind in ei-
ner bestimmten Weise aufzuberei-
ten, um die CAP-Kurve zeichnen zu
konnen. Zundchst werden alle Kre-
ditnehmer ihrem Rating entspre-
chend nach sinkender Bonitit an-
geordnet: Im Beispiel ergibt sich
die Reihenfolge der bankinternen
Rating-Klassen 5, 4, 3, 2 und 1 (sie-
he Tabelle 2, Spalte 1). Zundchst
werden nur die schlechtesten

Schuldner in der Rating-Klasse 5
betrachtet. Sie haben einen Anteil
in Hohe von 21 % im Kreditportfo-
lio und von 40 % an den ausgefal-
lenen Schuldnern (Tabelle 2, Spal-
te 3 und 5). Werden die Schuldner
der zweitschlechtesten Rating-Ka-
tegorie 4 zusidtzlich in die Analyse
mit einbezogen, betrachtet man ei-
nen Anteil von 37 % im Kredit-
portfolio und von 68 % aller aus-
gefallenen Schuldnern. Durch die
Hinzunahmen der tibrigen Rating-
Klassen (1 bis 3) werden sukzessiv
die beiden betrachteten Anteils-
werte auf 100 % erhoht. Die Antei-
le der betrachteten Schuldner tragt
man auf der x-Achse und den je-
weils zugehorigen Anteil der aus-
gefallenen Schuldnern auf der y-
Achse ab. Die lineare Verbindung
dieser Wertepaare ergibt die CAP-
Kurve.

Wie sieht die CAP-Kurve fiir
extreme Rating-Systeme
aus?

Zwei theoretisch moégliche ex-
treme Verldufe einer CAP-Kurve sind
sehr aufschlussreich: das perfekte
und das zufillige Rating-System.
Im perfekten Fall wiirde ein Rating-
System allen ausgefallenen Schuld-
nern im Vorhinein die schlechteste
Bonitédtsklasse zuordnen. Die CAP-
Kurve steigt dann zu Beginn linear
an und verlduft anschliefSend ho-
rizontal. Ein rein zufilliges Rating-
System wiére der andere Grenzfall.

Abb. 1: CAP-Kurve und Gini-Koeffizient
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Ein solches System hétte keinerlei
Trennfdhigkeit. Die CAP-Kurve ver-
lduft in diesem Fall als 45-Grad-Dia-
gonale (Abb. 1). Wiirde eine Bank ei-
nen Hellseher zur Rating-Einstu-
fung beschiftigen, hétte sie das
~perfekte System“. Er kennt alle
wahren PDs und kénnte bereits im
Voraus sagen, welche Schuldner in
der ndchsten Periode insolvent wer-
den. Da der Hellseher sich bei sei-
nen Voraussagen niemals irrt, an-
tizipiert er in unserem Beispiel vol-
lig korrekt, dass 50 % der Schuldner
ausfallen werden und zwar unab-
héngig von ihrer Einstufung mittels
der Kennzahl EKQ. Somit begrenzt
ein Hellseher die CAP-Kurve ,,nach
oben*“. Kein Rating-System kann bes-
ser sein als die Weissagungen eines
Hellsehers.

Das Zufallsmodell vergibt die Ra-
tings nach dem Zufallsprinzip, so
dass die Reihenfolge zwischen den
Schuldnern nicht nach bestimm-
ten Kriterien (wie EKQ) gewdhlt
wird. Was bedeutet dies fiir die CAP-
Kurve? Sie verlduft entlang der 45-
Grad-Linie: Von zwei zusédtzlich be-
trachteten Schuldnern (entsprechen
2 % des gesamten Portfolios) wird
im Schnitt einer zu den Defaultern
zdhlen (entspricht 2 % aller De-
faulter). Mit jedem zusétzlichen
Schuldner (Erhohung des Anteils
aufder x-Achse) wird im exakt glei-
chem Ausmal} der Anteil der aus-
gefallenen Schuldner erhoht (ab-
getragen auf der y-Achse). Die Stér-
ke eines ,echten“ Rating-Systems,
das zundchst tiberproportional vie-
le schlechte Schuldner betrachtet,
wird bewusst nicht genutzt. Aus
diesem Grund begrenzt das Zu-
fallsmodell die CAP-Kurve ,nach
unten®.

Abb. 1 zeigt den Verlauf der CAP-
Kurve des betrachteten Rating-Mo-

6 In Abb. 1 wird bewusst ein flacher Anstieg der CAP-
Kurve dargestellt, damit die Ermittlung der erfor-
derlichen Kennzahlen mit dem blofRen Auge erkennbar
ist.
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fallmodells gebildet wird. Fiir das
Beispiel ergibt sich die Fliche Fppc 5
gemdl} Formel 2.

Tabelle 2: Aufbereitung der Daten zur Bestimmung der CAP-Kurve

dells und insbesondere auch die
Unterschiede zum perfekten und
zufilligen Rating-Modell. In der Pra-
xis sind die Rating-Einstufungen
weder perfekt noch zufillig. Die
CAP-Kurve verlduft deshalb regel-
maRig zwischen diesen beiden
Grenzfillen. Der ,geknickte” Ver-
laufder CAP-Kurve ist der geringen
Anzahl der betrachteten Rating-
Klassen geschuldet. Wird diese er-
hoht, wiirde ihr Verlauf zunehmend
sglatter” erscheinen. Die Informa-
tionen der CAP-Kurve zur Trenn-
schirfe eines Rating-Systems lassen
sichin einer einzigen Kennzahl zu-
sammenfassen, die nunmehr be-
trachtet werden soll.

Welche Information gibt der
Gini-Koeffizient?

Der Gini-Koeffizient,” auch als
Accuracy Ratio, Powerstat oder So-
mer’s D bezeichnet, gibt an, wie na-
he die CAP-Kurve eines Rating-Sys-
tems an das perfekte Modell eines
Hellsehers kommt oder wie weit
entfernt sie vom Zufallsmodell liegt.
Zur Berechnung des Giniwertes
werden verschiedene Flichen im
Diagramm der CAP-Kurve in Bezie-
hung zueinander gesetzt. Als Be-
zugsgrole fiir die Bemessung der
Trennschérfe wird das Dreieck der
Punkte A, B und C herangezogen,

und dann seine Fldche berechnet (al-
so die Fldche die von den CAP-Kur-
ve des perfekten und des zufilligen
Modells gebildet wird). Bezeichnet
man die Fliche ,unterhalb“ der
CAP-Kurve des Zufallsmodells bis
zur x-Achse mit F, und die Fliche
ysunterhalb® der CAP-Kurve des per-
fekten Modells bis zur x-Achse mit
Fp, (jeweils im Intervall von Null bis
Eins), ldsst sich die Bezugsfliche
des Dreiecks F,p- in Héhe von 0,25
mit der Formel Nr. 1 bestimmen
(die numerischen Werte sind die
fiir das verwendete Beispiel, siehe
Abb. 1).8

Fagc= Fp—- Fz=0,75-0,5 = 0,25

Die CAP-Kurve des zu beurtei-
lenden Rating-Systems teilt regel-
maRig das Dreieck ABC in zwei Teil-
flichen ein. Um diese Teilflichen
bestimmen zu kénnen, ist zundchst
die Fliche F,p zu bestimmen, die
von der CAP-Kurve des Rating-Sys-
tems und der x-Achse gebildet wird.
Wird von der Fliche F,p die Fliche
F, abgezogen, erhilt man die untere
Teilfldche des Dreiecks (Fppc ), die
von der Cap-Kurve des Rating-Sys-
tems und der Diagonalen des Zu-

Rating-Klasse ge- Anzahl Schuldner ...
ordnet nach auf- ... an allen Schuldnern ... an den ausgefallenen Schuldnern
sllgsindir [Foii (in Prozent) (kumuliert) (in Prozent) (kumuliert)
) 2 3 @ ) Fagc,u= Fcap— Fz=0,7061 - 0,5 = 0,2061
0 0
5 21 21 40 40
4 16 37 28 68 Der Gini-Koeffizient (GK) ist als
g 12 ‘;’(2) 280 gg der prozentuale Anteil der unteren
1 30 100 4 100 Teilfliche (Fype y) zur Gesamtfliche
Alarmquote Trefferquote des Dreiecks ABC (F,p) definiert,

wobei sich fiir das Beispiel ein Gi-
niwert in Héhe von 0,824 ergibt
(Formel Nr. 3).

Esist offensichtlich, dass der Gi-
ni-Koeffizient stets im Intervall zwi-
schen Null und Eins liegen muss.
Das Zufallsmodell hat einen Gini-
wert von Null und das perfekte Mo-
dell des Hellsehers einen Giniwert
von Eins. Niedrige Giniwerte fir
ein Rating-System deuten auf eine
Ndhe zum Zufallsmodell hin. Je
hoéher der Giniwert, desto enger
schmiegt sich die CAP-Kurve des
realen Systems an die des Hellsehers
an. Daraus ergibt sich, dass ein Ra-
ting-System umso trennschérfer ist,
je ndher ,sein“ Giniwert bei Eins
liegt.

Was ist ein ublicher
Gini-Wert?

In der angewandten Statistik kon-
nen fiir einzelne Bilanzkennzahlen
Gini-Werte zwischen 0,2 und 0,4
ermittelt werden. Fiir komplexere
Rating-Systeme, die Informationen

7 Der Koeffizient ist benannt nach dem italienischen
Mathematiker und Statistiker Corrado Gini (* 1884, t
1965).

8 Samtliche Flichen lassen sich durch Integration der
Funktionen oder als Summe der Integration von Teil-
stlicken der Funktionen (lineare Abschnitte) ermit-
teln. Schneller geht es mit Programmen wie Mathe-
matica.
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aus verschiedenen Quellen beach-
ten,9 kdnnen Werte im Bereich von
etwa 0,6 und hoher erreicht werden:
Die Ratingagentur Moody’s gibt fiir
die deutsche Version ihres Modells
RiskCalc™ einen Gini-Koeffizien-
ten in Hohe von 0,597 an.10 Auch die
vom Bank-Verlag angebotene Soft-
ware BV-Rating Version 3.0 kommt
fiir Unternehmensforderungen auf
einen vergleichbaren Wertvon 0,57.
Im Bereich der Speziallésung ,Im-
mobilienfinanzierung® erreicht BV-
Rating 3.0 sogar Werte von 0,7.11

Was veranschaulicht die
ROC-Kurve?

Die ROC-Kurve (Receiver-Opera-
tor-Characteristic, ROC) ist ein mit
der CAP-Kurve verwandtes Konzept.
Obwohl die ROC-Kurve urspriing-
lich aus der Signaltechnik bekannt
istund hdufig auch in der Medizin
und Biometrie benutzt wird, kann
diese Kurve problemlos zur grafi-
schen Darstellung der Trennkraft ei-
nes Rating-Systems verwendet wer-
den. Die in ihr enthaltene Infor-
mation ist identisch mit der in der
CAP-Kurve. Die Ausfalldaten des In-
stituts werden fiir die ROC-Kurve
anders als in der CAP-Kurve aufbe-
reitet (Tabelle 3). Der folgende Ge-
danke liegt diesem Konzept zu
Grunde: Ab welchem Schwellen-
wert der Rating-Note kann man ei-
nen Schuldner a priori als insol-
venzgefihrdet einstufen? Bei-
spielsweise konnten nur Schuldner
der Klasse 5 als Ausfall klassifiziert
werden (im Folgenden als Regel A
bezeichnet). Genauso gut kann die
Regel ,Alle Schuldner der Klasse 4
und schlechter gelten als Defaults”
(Regel B) Anwendung finden. Durch
die Wahl eines Schwellenwerts und
damit einer Entscheidungsregel
wird tiber die , Trefferquote” und die
sFehlalarmquote“ des Rating-Sys-
tems entschieden. Die Trefferquote
misst den Anteil aller korrekten
Klassifizierungen eines Schuldners
als Ausfallkandidat an allen tatséch-
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Abb. 2: ROC-Kurve und AUROC-Kennzahl
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lich ausgefallenen Schuldnern.12
Die Fehlalarmquote hingegen mis-
st die Wahrscheinlichkeit, dass ein
tatsdchlich solvent gebliebener
Schuldner zuvor als potenzieller
Ausfallkandidat klassifiziert wur-
de.13

Tabelle 3 zeigt ein einfaches Bei-
spiel anhand der bereits oben be-
trachteten 100 Schuldner. Bei An-
wendung von Regel A werden 20
von 50 ausgefallenen Schuldner
korrekt erkannt, so dass die Tref
ferquote 40 % (20/50) betrdgt. Al-
lerdings wird bei einem Schuldner
falschlicherweise der Ausfall pro-
gnostiziert, so dass die Fehlalarm-
quote 2 % (1/50) betrdgt. Die An-
wendung der ,konservativeren“ Re-
gel B erh6ht zwar die Trefferquote
auf' 68 % ((20+14)/50), mit ihr steigt
aber auch die Fehlalarmquote auf
6 % ((1+2)/50). Ebenso konnte man
Regeln fiir die Klassen 3, 2 und 1 de-
finieren. Die hiermit verbundenen

Treffer- und Fehlalarmquoten wer-
den in den Spalten 6 und 7 ange-
fithrt. An diesen Beispielen ist be-
reits zu erkennen, dass eine hohe
Trefferquote in der Regel mit einer
hohen Fehlalarmquote einhergeht,
es besteht eine Wechselbeziehung
(,Trade-off*) zwischen beiden
Groflen.

9 In das Rating-Ergebnis von BV-Rating gehen neben
einer Reihe von Bilanzkennzahlen auch qualitative
Faktoren (,Softfacts“) und branchenspezifische Ein-
fliisse ein.

10 Vgl. B. Khandani/M. Lozano/L. Carty: Moody’s Risk-
CalcTM For Private Companies: The German Model,
London 2001. Die technischen Dokumente von Moo-
dy’s Investors Service Global Credit Research Rating
Methodology konnen auf der Website von Moody’s
(www.moodys.com) heruntergeladen werden.

11 Vgl. A. Hamerle/M. Reusch/M. Wadé.: Rating ge-
werblicher Immobilienkreditnehmer nach Basel II,
in: Die Bank, Heft 3, 2003, S. 198-204.

12 Dies ist das Gegenstiick zum so genannten Fehler er-
ster Art (alpha-Fehler), bei dem einem ausgefalle-
nen Schuldner irrtiimlich eine hohe Bonitdt zuge-
schrieben wurde.

13 Dieser Sachverhalt wird auch als ,Fehler zweiter
Art“ (Beta-Fehler) bezeichnet. Offenbar lasst sich die
Bank in diesem Fall ein lohnendes Geschift entge-
hen.

Tabelle 3: Aufbereitung der Daten zur Bestimmung der ROC-Kurve

Rating- Zuordnung Anzahl Schuldner Koordinaten
klasse von EKQ der ROC-Kurve
. Fehlalarm-
ausgefallen el Summe quote Trefferquote
ausgefallen . (in Prozent)
(in Prozent)
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)
1 0,8-1,0 2 28 30 100 100
2 0,6-0,8 4 14 18 44 96
3 0,4-0,6 10 5 15 16 88
4 0,2-0,4 14 2 16 6 68
B 0-0,2 20 1 21 2 40
Summe 50 50 100




Die ROGKurve visualisiert diesen
Trade-off, indem sie simtliche Kom-
binationen von Treffer- und Fehlalar-
mgquote abbildet, die sich durch die
Variation der Klassifizierungsregeln
erreichen lassen. Somit ist man bei
der Beurteilung der Trennschirfe
von der tatsdchlichen Wahl des
Schwellenwertes unabhéngig. Ein
Rating-System ist umso trenn-
schérfer, je steiler die ROC-Kurve zu
Beginn ansteigt. Im Fall eines per-
fekten Systems bestiinde die ,ROC-
Kurve® nur aus der Verbindung der
Punkte [0;0], [0;1] und [1;1].14 Bei ei-
nem rein zufdlligen Rating-Verfah-
ren verlduft die ROCKurve genau auf
der Diagonalen. Dies liegt auch hier
daran, dass man gute und schlech-
te Schuldner a priori nur propor-
tional klassifizieren kann.

Was wird mit AUROC
bezeichnet?

Auch fiir die ROCKurve ldsst sich
eine aggregierte Kennzahl als Trenn-
schirfemalf? angeben, die man AU-
ROC nennt. Die AUROC-Kennzahl
ergibt sich als Fliche unterhalb der
ROC-Kurve und der x-Achse (Fyqc)
und liegt stets zwischen Null und
Eins. Je ndher AUROC fiir ein Rating-
System an dem Wert Eins liegt, des-
to trennschdérfer ist es. Fir das Bei-
spiel ergibt sich die AUROC-Kenn-
zahl in Hohe von 0,91 gemal} For-
mel Nr. 4:

AUROC = Fppe = 0,91

In welcher Beziehung stehen
GK und AUROC?

Zwischen dem Gini-Koeffizient
(GK) und der Fldche unter der ROC-
Kurve (AUROC) besteht ein einfa-
cher lineare Zusammenhang (For-
mel Nr. 5).15

GK=2 e AUROC-1

Die beiden Trennschéirfemale
sind dquivalent, da durch eine ein-
fache lineare Transformation die
eine Kennzahl in die jeweils ande-
re iberfiihrt werden kann. Mit die-
ser Gleichung lasst sich auch schnell
das Ergebnis fiir AUROC in unse-
rem Beispiel iiberpriifen (Formel
Nr. 6).

Fir das Zufallsmodell ist der AU-
ROC-Wert 0,5. Diese Berechnung
kann zum einen auf Basis des Zu-
sammenhanges zwischen AUROC
und Gini erfolgen, zum anderen
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durch die Berechnung des
Flicheninhalts unter der ROC-Kur-
ve des Zufallsmodell (45°-Linie) mit-
tels der Pythagorasformel fiir Drei-
ecksflichen.

Welchen Einfluss hat die
Struktur des Kreditportfolios
auf die Trennscharfemaf3e?

Die Interpretation der Trenn-
kraft eines Rating-Systems erfor-

14 Der Koordinatenpunkt [0;0] kommt zu Stande, wenn
man keinen Schuldner als Ausfall klassifiziert. In die-
sem Fall macht man keinen Fehler, landet aber auch
keinen Treffer. Dieser Punkt wird daher auch bei der
ROCKurve eines realen Systems berticksichtigt.

15 Vgl. fiir einen Beweis dieser Formel B. Engelmann/E.
Hayden/D. Tasche: Measuring the Discriminative Po-
wer of Rating Systems, Discussion Paper Nr. 01/2003
der Deutschen Bundesbank, Anhang A, 2003, S. 23.

Info-Box 1: Trennscharfe versus Kalibrierung:

Von dem Begriff der Trennschérfe eines Rating-Systems ist der Begriff
der Kalibrierung des Rating-Systems abzugrenzen. Wahrend die Trenn-
schirfe eines Rating-Systems die Fahigkeit beschreibt, im Voraus aus-
fallgefihrdete Kreditnehmer zu identifizieren, wird unter der Kali-
brierung im Allgemeinen die Zuweisung von Ausfallwahrscheinlich-
keiten (Probability of Default, PD) zu den verschiedenen Rating-Klas-
sen verstanden. Unter Berticksichtigung dieser Definitionen kann ein
Rating-System somit durchaus trennscharf, nicht aber gut kalibriert
sein. Dies wire dann der Fall, wenn die Kreditnehmer als ausfallgefdhrdet
identifiziert werden und die tendenziell guten (schlechten) Rating-Klas-
sen einen geringen (hohen) Anteil der spdter ausfallenden Kunden
aufweisen, jedoch die mit Hilfe des Rating-Systems geschétzten Aus-
fallwahrscheinlichkeiten signifikant von den tatsdchlichen Ausfallra-
ten abweichen. Umgekehrt kann eine perfekte Kalibrierung vorliegen,
ohne dass ein Minimum an Trennschérfe gegeben ist. Dies wére der
Fall, wenn ein Rating-System darauf verzichtet, Schuldner in ver-
schiedene Bonitdtsstufen einzuteilen, das heilt, es erfolgt keine Tren-
nung zwischen ,guten” und ,schlechten” Risiken. Stattdessen wird je-
dem Schuldner die durchschnittliche PD des kommenden Jahres zu-
gewiesen. Im Riickblick wiirde dann die Portfolioausfallrate exakt mit
der PD-Prognose iibereinstimmen, die Kalibrierung ware perfekt. Da
aber keine individuelle Risiko-Einstufung vorgenommen wurde, ist
keine Trennschdrfe vorhanden. Im Rahmen der Umsetzung des Basel-
[I-Frameworks ist die Untersuchung der Kalibrierung eines Rating-Sys-
tems deshalb vonnoten, weil sich die Eigenkapitalunterlegung nach
der ,Baseler IRB-Formel“ aus den geschitzten Ausfallwahrscheinlich-
keiten ergibt.
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dert Vorsicht, da die Werte von
AUROC- und Gini-Koeffizient in
hohem Mafle portfolioabhingig
sind. Ein einfaches Beispiel kann
dies verdeutlichen: Das Portfolio
von Bank A entspricht dem bisher
betrachteten Beispiel (Tabelle 1),
fiir das ein AUROC-Wert in Héhe
von 0,91 ermittelt wurde. Bank B
besitzt ebenfalls ein Portfolio von
100 Schuldnern, von denen 50 aus-
gefallen sind. Diese Schuldner un-
terscheiden sich aber nicht durch
ihre Eigenkapitalquote, sie betrdgt
fiir alle 0,5. Bank B wendet das Ra-
ting-System auf Basis der EKQ an,
so dass alle B-Kunden der mittle-
ren Klasse 3 zugeordnet werden.
Berechnet man die ROC-Kurve auf
Basis dieses Portfolios, so erhilt
man die des zufilligen Modells,
der zugehorige AUROC-Wert be-
trdgt 0,5. Da keine Unterschiede be-
zliglich der Kennzahl EKQ vorlie-
gen, kann keine Trennung vorge-
nommen werden. Somit wiirde das
hier vorgestellte Rating fiir das
Kreditportfolio von Bank A eine
hohe Trennschirfe ausweisen,
nicht aber fiir das von Bank B. Ur-
sache dafiir ist einzig und allein
die unterschiedliche Schuldner-
struktur. Bedeutet dies, dass ver-
schiedene Rating-Systeme nicht
beziiglich ihrer Trennkraft verg-
lichen werden kénnen? Nein! Der
Vergleich muss jedoch auf Grund-
lage des selben Kreditportfolios
geschehen. AuRerordentlich gute
Giniwerte sind hédufig das Resultat
heterogener Portfolien. Die ange-
wandte Statistik zieht hieraus den
Schluss, dass man bei der Ent-
wicklung von Rating-Funktionen
die vorhandenen Daten in eine
Entwicklungs- und eine Validie-
rungsstichprobe unterteilt. Das
Rating-System wird auf Basis der
Entwicklungsstichprobe konstru-
iert und mittels der Validierungs-
stichprobe insbesondere auf sei-
ne Portfolioabhdngigkeit hin tiber-
pruft.

Welches Fazit lasst sich
ziehen?

Auf die Validierung von Rating-
Systemen bereiten sich sowohl Ban-
ken als auch die Bankenaufsichtin-
tensiv vor. Der Baseler Ausschuss
hat eigens fiir diesen Problemkreis
eine eigene Arbeitsgruppe fiir Va-
lidierungsfragen unter Feder-
fiihrung der Research Task Force
eingesetzt. Auch in den Fachgre-
mien der BaFin beschiftigt man
sich mit diesem Thema. Die in der
Praxis hdufig verwendeten Instru-
mente der Trennschérfeanalyse sind
sehr einfach konzipiert und daher
leicht zu verstehen (CAP-Kurve und
Gini-Koeffizient sowie ROC-Kurve
und AUROC-Koeffizient). Die Eig-
nung einzelner TrennscharfemafRe
zur Validierung sind in der Wis-
senschaft jedoch heftig umstritten.
Sowird die bankaufSichtliche Uber-
prifung von Rating-Systemen sich
wohl nicht aufdie Anwendung nur
eines einzelnen Verfahrens stiitzen,
sondern sich als Gesamtbild aus
verschiedenen qualitativen und
quantitativen Methoden ergeben.
In den vor uns liegenden Jahren
wird sich die Qualitdt und Quantitit
der verfiigbaren Daten entschei-
dend verbessern. Die daraus und
aus der intensiven wissenschaftli-
chen Arbeit gewonnenen Erkennt-
nisse werden die bankaufsichtli-
chen Standards fiir die Validierung
kiinftig prigen.
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