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Einfache okonometrische Verfahren fur die

Kreditriskomessung: Logit- und Probit-M odelle

Dezember 2000

Zusammenfassung

Dieser Batrag Selt verschiedene oOkonometrische Methoden zur Bewertung und Be-
rechnung von Kreditausfalrisken vor und wendet diese auf einen Datensatiz sechs deut-
scher Universalbanken an. Im Mittdpunkt stehen dabe Logit- und Probitmoddle, mit
deren Hilfe die Auddlwahrschenlichkeit eines Kredites geschéizt werden kann. Dabel
werden auch moderne Verfahren zur Andyse von Panddaten besprochen. Beispide und
Interpretationshilfen zu den jewels vorgestdlten Methoden erlechtern den Zugang zu
diesen Modéllen. Es werden zahlreiche Hinwel se auf weiterfihrende Literatur gegeben.

Abstract

This paper describes smple econometric methods for the andysds of credit risk and
gpplies them to a data set obtained from credit files taken from sx large German univer-
s banks. The paper focuses on probit and logit models which endble the credit andyst
to quantify the default probability of an individua credit. Recent developments in the
andyss of pand data are dso introduced. Empirical examples for the methods facilitate
the understanding of the econometric models described in the paper. Numerous sugges-
tions for further reading complete this short walk down the econometric quantification
of credit risk.

Keywords:  credit risk, default risk, probit and logit models, pand data
JEL Classfication: C23C25G21



1 Einflhrung

Das Kreditgeschéft ds traditiondles Betdigungsfeld der Banken seht unter Reform:
druck. Vor dem Hintergrund der gestiegenen Anforderungen an das Risikomanagement
der Banken hat auch der ,Bader Ausschuss fir Bankenaufscht®, ein von den G-10
Staaten im Jahre 1974 ins Leben gerufenes Forum zur internationalen Koordination der
Bankenaufacht, Reformvorschlgge zum  Riskomanagement formuliert. Im Juli 1999
wurde vom Bader Ausschuss ein Konsultationspapier mit Vorschlégen zur Neuregdung
der angemessenen Eigenkapitdausstattung fir Banken (Basd 1) vorgedegt (Basd
Committee on Banking Supervison, 1999). Diese sollen den Bader Akkord von 1988
(Basdl 1) ersatzen (Basd Committee on Banking Supervison, 1988). Basd Il bringt vor
dlem Reformen fir das Unternehmenskreditgeschédft mit sch, das bidang ener Paur
schdhinterlegung von acht Prozent des Eigenkepitds unterlag. Geradezu revolutiondr
ig vor dlem der Vorschlag, dass Banken ihre internen Bonitéseingufungen nutzen
durfen, um ene riskoadéguate Eigenkapitdunterlegung zu erechen (Internad Ratings-
Based Approach, IRB). Der Bader Ausschuss sdlt in e@ner im Frihjahr 1999 durchge-
flhrten Studie unter rund 30 Banken der G-10-Staasten zur gangigen Praxis fedt, dass
dch die Methoden der Riskomessung im Kreditgeschédft erheblich unterscheiden. Die
Bandbreite reicht von vollsandig auf Expertenaussagen baserenden Systemen bis hin
zu auschliedich datistischen Methoden. Zudem dellte der Ausschuss fest, dass es
noch erheblich an Datenmaerid mangde. Be der bankinternen Quantifizierung von
Risken, und erst recht bei der eforderlichen Vdidierung der Rating-Systeme durch die
Bankenaufscht werden allerdings ausreichende Daten gebraucht (Basd Committee on

Banking Supervision, 2000a).

Der Aussthuss legt in seinen geplanten Reformen besonderen Wert darauf, den Banken
Anreize zu setzen, ihre Methoden zu Riskomessung und -management weiterzuentwi-
ckeln. Der Kreditriskobereich igt, was die angewendete Methodik betrifft, im Vergleich
zum Marktriskobereich weit zuriick geblieben. Ublicherweise werden Kreditmerkmale,
die d9ch in der Vegangenheit ds riskobestimmend herausgestdlt haben, entsprechend
den gesammedten Erfahrungswerten gewichtet und zu enem Kredit-Scoring verdichtet.
Zur Bestimmung der Faktoren und Gewichte werden tellweise enfache datistische Ver-



fahren engesetzt, die subjektive Einschdtzung von Kreditandysen spidt jedoch mest
ene Ubergeordnete Rolle. Ein Vortell diesr Vorgehensweise ist Scherlich der geringe
Aufwand bel der Kongruktion des Sysems und die anschlief3end einfache Anwendbar-
keit. Diese Vorgehensweise mag zwar in der Vergangenheit durchaus angemessen ge-
wesen san, wie zB. Wu (1965) zeigt. Es zeichnet sich jedoch ab, dass das
Kreditiskomanagement zu enem der entscheidenden  Wettbewerbsfaktoren  der
Finanzindugtrie werden wird. Ein modernes Kreditriskomanagement wird in  Zukunft

mit héheren methodischen Anforderungen verbunden sain.

Uber die bidang angewendeten Verfahren hinaus, die mehr oder minder auf Experten
wissen beruhen, gibt es eine Reihe einfacher Okonometrischer Methoden, die be der
Messung von Auddlrisken gute Diende leigen konnen. Mit ihrer Hilfe kdnnen aus
dem Daenmaterid der Banken — dso aus den in der Vergangenhat gesammeten Erfah-
rungen — waertvolle Erkenntnisse gewonnen und fir das Riskomanagement nutzbar
gemacht werden. Die Vefahren snd in Standardsoftwarepaketen verfigbar und einfach
anwendbar. Trotzdem kommen se bidang in der Praxis nicht oder nur sdten zum Ein+
saz. Ein Grund dafir liegt wahrschenlich darin, dass sSe bidang in anderen Fachgebie-
ten genutzt wurden, beispidsweise in der Arbeitsmarkt- und Industriedkonomik, den
Ingenieur- und Naturwissenschaften sowie der Soziologie. Das Zid dieser Arbet liegt
darin, den Zugahg zu den Methoden zu erdeachtern, indem ihre wesentlichen Eigen
schaften im Kontext der Riskomessung anschaulich beschrieben werden. Darliber hint
aus werden zahlreiche Interpretationshilfen anhand von Schézungen aus dem Bereich
der Kreditris komessung gegeben.

Die Kreditriskomessungsmethoden, die in diesem Aufsaiz beschrieben werden, haben
enes gemensam: Se moddlieren Vaiablen, die quditative Ausprdgungen besitzen. So
kann ein Kredit verschiedene Quditdszustande annehmen. Er kann z. B. vom Kredit-
nehmer vollstandig bedient werden, nur tellweise bedient werden oder audfdlen. Inte-
ressert den Andyden lediglich die Wahrscheinlichkeit enes Kreditausfdles gegeniber
der Wahrscheinlichkeit der fortlaufenden Bedienung enes Kredites, so stdlen binédre
Probit- und Logitmodelle einen geeigneten Anadyseansatz dar. Diese Modelle werden in
Abschnitt 3.1 vorgestdlt. Solche Zweizustandsmoddle snd natlrlich dann  unzure-
chend, wenn der Andys verschiedene Zustdnde beobachtet, die en Kredit annimmt.



Folgen diee Zugténde ener ,nattrlichen Ordnung‘, so konnen sie mit geordneten Pro-
bit- bzw. Logitmodellen (Abschnitt 3.2) untersucht werden. Beobachtet der Andyst z. B.
neben den baden Zugdnden ,Auddl® und ,Bedienung® noch den Zudand ,tellwese
Bedienung‘, so folgen die Zugtdnde ener nattirlichen Ordnung, und die Determinanten
diesr Zugtdnde konnen mit solchen geordneten Probit- bzw. Logitmoddlen abgebildet

werden.

Ein Andys wird zundchst daran interessiert sain, die Robustheit seiner Kreditaudfdl-
schétzungen zu Uberprifen und enen Indikator fir die Gitte seines Moddls zu finden.
In den Abschnitten 3.3 und 3.4 stellen wir Spezifikationstests und Giitemalie vor.

Auf Erweterungsmoglichkeiten der binden und geordneten Probit- und Logitmoddle
wird in Abschnitt 3.5 engegangen. Dabel werden Panddatenmoddle sowie Mehrglei-
chungamoddle mit Smultanitéc und mit Korrdaion der Fehleterme sizziet. Ab-
schnitt 0 fasst die in diesem Betrag vorgesdlten Anaysemethoden und Ergebnisse

Zusammen.

Fir eine Vidzahl der im Folgenden vorgestelten Andysemethoden werden empirische
Beispide auf der Grundlage enes KreditaktenDatensatzes gegeben. Dieser Datensatz
ist in Abschnitt 2 genauer beschrieben.

Samtliche hier vorgestellten Moddle snd in gangiger Standardsoftware implementiert.
Fur mikrodkonometrische Methoden empfehlen sch aufgrund der Vidzahl von Appli-
kationen die Programme STATA und Limdep.l Die in diesem Beitrag durchgefihrten
Schéatzungen wurden mit STATA 6.0 durchgefihrt, dle hier vorgestelten Modele snd
aber auch in Limdep enthalten.

2 Daten

21 Datenquelle

Alle Schédzungen werden auf der Bass eines Datensaizes durchgefihrt, der im Rahmen
des Projekts , Kreditmanagement® des Indituts fur Kapitamarktforschung (Center for



Financid Studies, CFS), erhoben wurde. Es handet sch dabel um Informationen aus
260 Kreditakten mittelsténdischer Unternehmen der Kreditinditute Bayerische Vereins
bank, Commerzbank, Deutsche Bank, Deutsche Genossenschaftsbank, Dresdner Bank
und Westdeutsche Landesbank fir den Zeitraum von 1992 bis 1998 (néhere Angaben
finden dch unter anderem in Elsas et d., 1998).2 Um Verzerrungen der Stichprobe hin-
gchtlich problembehafteter bzw. nicht problembehafteter Kredite zu vermeiden, wurde
der Datensatz hingchtlich dieses Kriteriums geschichtet.3 Fir die hier durchgefiihrten
Untersuchungen standen uns Daten von jewells rund einhundert Kreditkunden zur Ver-
figung, be denen es wahrend des Beobachtungszeitraums zu Problemen gekommen it
bzw. bei denen keine Riickzahlungsschwierigkeiten verzeichnet wurden.

Im folgenden Abschnitt werden die Begriffe Auddl, Telauddl und Volaudal defi-
niert. Dariiber hinaus wird ein Uberblick tber die in den einfachen Moddlen verwende-
ten Variablen gegeben.

2.2 Definitionen

Ausfall:

Um die Beschrelbung der methodischen Verfahren Ubersichtlich zu gedtaten, sprechen
wir durchgehend von Auddl und Auddlwahrschenlichket. Unter dem Eregnis enes
Auddls subsumieren wir dlerdings nicht nur Vollausfdle von Krediten, sondern das
Auftreten jeglicher Schwierigkeiten, die bae der Vertragsarflllung auftreten konnen, da
ge mit zusdzlichen Kogen fur die Bank verbunden snd. Dazu gehdren die Stundung
von Zins- und Tilgungszahlungen, das Einfordern zusizlicher Scherheten, das Einlel-
ten von Umdrukturierungsmal®ahmen im operaiven Geschéft der Unternehmen, das
Vewerten von Scherheten, die Fdliggdlung von Krediten, Abwicklungen, Verglei-
che, Konkurse und Sanierungen. Sdbstversténdlich kdnnen oOkonometrische Anséize
simtliche verschiedene Riskozustande moddlieren. Aus Griinden der Ubersichtlichkeit

1 Informationen zu STATA sind im Internet unter http://www.stata.com zu finden, Informationen zu
Limdep kdnnen unter http://www.limdep.comabgerufen werden.

2 Weitere auf dem Datensatz aufbauende empirische Studien finden sich auf der Homepage des CFS
(http: /mww.ifk -cfs.de/pages/ver oef/cfswor/index_d.htm).

3 Auf Probleme von Stichprobensel ektionsverzerrungen und deren Korrektur gehen wir in Abschnitt
352ein.



und der erlechterten Zugangs zu den verschiedenen Schétzansitzen wird jedoch die
Zusammenfassung in lediglich zwe bzw. drel Riskozustande vorgenommen.

Kein Ausfall, Teilausfall und Vollausfall:

Wenn eine Untertellung der Daten in die drel Kategorien kein Auddl, Telaudfdl und
Vollaugdl vorgenommen wird, dann versehen wir unter Tealauddlen das Auftauchen
von Problemen be der Erflllung von Kreditvertrégen, die zu Verlusten auf Seten der
Bank flhren, aber nicht zwangdéaufig in enen Volausfal minden. Dazu gehtren Prob-
leme, die bespidswveise zu e@ner Stundung von Zins- und Tilgungszahlungen, zum Ein-
fordern zusitzlicher Sicherheiten oder zur Verwertung von Sicherheiten flhren. Als
Vollaudfal bezeichnen wir schwere Probleme bei der Erflllung des Kreditvertrages, die
zum Bespid ene Faliggdlung nach dch ziehen sowie Abwicklungen, Vergleiche und
Konkurse. Aber auch Sanierungen, die im Erfolgddl natlrlich kenen Vollausdl des
Kredites bedeuten, werden zu der Kategorie,, Vollausfall* gezahit.

2.3 Verwendete Variablen

Dieser Beitrag Selt die Anwendung unterschiedlicher Verfahren aus der Okonometrie
in den Mittelpunkt. Daher wurden die Moddle des Anwendungsbeispids aus der Kre
ditriskomessung bewusst einfach strukturiert.

Wir berlickschtigen Informationen zur Unternehmensgrofe (Umsatz), zur Rechtsform
(Haftungsbeschrankung) und zur Branchenzugehtrigkeit der Unternehmen. Kennzahlen
(Eigenkapitalquote, dynamischer Cash+Flow und Anlagendeckung) geben Informatio-
nen Uber die Vemdgens-, Fnanz- und Ertragdage der Unternehmen. Eventudle ge-
samtwirtschaftliche  Einflisse werden mit  Hilfe von Indiketorvarisblen  fur  die
unterschiedlichen Beobachtungszaitpunkte bertickschtigt. Einen guten Eindieg in die
Literatur zu moglichen Indikatoren fir das Kreditrisko und dessen Moddlierung bieten
Altman und Saunders (1998) sowie die Verdffentlichungen des Bader Ausschusses fir
Bankenaufsicht (2000a und 2000b). Die folgenden Variablen werden fir die empirische

Anayse verwendet:

— Auddl: Binavaidble, die be Problemen mit der Vetragsafillung den Wertl
annimmt und sonst den Wert O trégt (Sehe dazu auch Kapitel 2.2).



Auddl 3. Vaiaddle die in dre Abstufungen Probleme anzeigt. Ein Wert von O be-
sagt, dass keine Probleme vorliegen, en Wert von 1 zeigt Probleme an, die noch
keinen Totdaudfdl des Kredits bedeuten und ein Wert von 2 geht fur schwere Prob-
leme wie Abwicklung, Vergleich oder Konkurs (Siehe dazu auch Kapite 2.2).

In(Umsatz): Variable, welche die Grofie des Unternehmens anhand der Hohe seiner
Umsitze représentiert. Dabe werden die Umsdize mit Hilfe des natlrlichen Loga
rithmus transformiert.

In(Umsatiz)2 Um  eventudle nichtlineare Einflisse der Unternehmensgrole zu be-
ricksichtigen, werden quadrierte logarithmierte Umsitze in die Schétzungen aufge-

nommen.

Eigenkapitalquote:  Eigenkapitaquote des Unternehmens, berechnet as Quotient aus
Eigenkapitd und Bilanzsumme.

Cash-How: Dynamischer Cash-Flow, berechnet als Quotient aus Cash-How und
Nettoverbindlichkeiten des Unternehmens.

Anlagendeckungsgrad:  Anlagendeckungsgrad, berechnet ds Quotient aus  mittel-
und langfrigtigen Passiva und mittel- und langfristigen Aktiva.

Bexchr. Haftung: Bin&rvariable, die den Wet 1 annimmt, wenn die Unternehmer
nur beschrankt haften, ansonsten den Wert O trégt.

1992, 1993, ..., 1998: Bindrvariablen, die anzeigen, aus welchem Jahr die Beobach
tung sammt, wobe das Jahr 1992 in den Schdtzungen ds Referenz genommen

wird.

Maschinenbau:  Bindrvariable, die Unternehmen aus dem Sektor Maschinenbau
kennzeichnet, wird in den Schétzungen d's Referenzgrolie genutzt.

Verab. Gew.. Binavaiable, die Unternehmen aus dem Ubrigen Sektor des

verarbeitenden Gewerbes kennzeichnet.
Baugewerbe: Bindrvariadble fir Unternehmen aus dem Baugewerbe.

Handd: Binarvariable fir Unternehmen aus dem Bereich Handd



— Sondige Binavaiable fir sondige Unternehmen, die zum groflden Tell aus dem
Diengtleistungshereich und dem Bereich Transport und Logistik sammen.

3 Modellefir qualitative abhangige Variablen

31 Zweizustandsmodelle: Binére Logit- und Probitmodelle

De enfachse Ansaiz zur Moddlierung enes Kreditaudfdlriskos is das binge Pro-
bitmoddl. In diesem enfachgen Fdl konnen zwei mdgliche Zuddnde enes Kredites
beobachtet werden: er wird bedient oder er falt aus. Aus dieser Information wird eine
abhéngige Vaiable kondruiert, die den Wert 0 annimmt, wenn Kredit i bedient wird
und die den Wert 1 annimmt, wenn e auddlt4 Diese Vaiadle wird im Folgenden mit
Ausfall; abgekiirzt. Das Subskript i indiziert dabe den iten Kredit. Wir nehmen an, dass
das Ausfdlrisko von den Vaisblen FirmengréRe (In(Umsaz), In(Umsaz)?), Vermb-
gens-, Fnanz- und Ertragdage (Eigenkapitaquote, Cash-Flow, Anlagendeckungsgrad),
Branchenzugehorigkeit: Verarbeitendes Gewerbe, Bauwirtschaft, Handd und Maschi-
nenbau (als Basskategorie) sowie der konjunkturellen Lage, die durch Zeitdummies
1993 (Jahr 1993) bis 1998 (Jahr 1998) abgebildet wird, bestimmt wird. Die Basiskate-
gorie bildet dabei das Jahr 1992. Diese Bestimmungsgrofen werden, zusétzlich zu einer
Konganten, in einem Vektor erkl&render Variablen, xj, zusammengefast. Beém bindren
Probitmoddl wird davon ausgegangen, dass die zu erkléarende Variable dann den Wert 1
annimmt, wenn ene unbeobachtbare Variable eine bestimmte Schwelle s Uberschreitet,
die fur dle Kredite i identisch ist. Diese latente Variable setzt Sch aus dem Vektor der
erkl&renden Varigblen und enem Vektor von zu schdtzenden Parametern sowie einem
unabhéngig und identisch normdvertalten Zufdlserm e zusammen. Wenn diessr Zu-
fdlgerm logigisch vertelt i, ergibt sch das Logitmoddl. Im Fdl der Kreditaustdlri-
skomessung kann die unbeobachtbare, ,laente® Variable ds ene gewichtete Summe
von Faktoren aufgefasst werden, die letztlich zum Kreditausfal fihren. Uberschreitet
diese Summe die Schwelle s, so kommt es zum Kreditausfal:

4 Die Kodierung dieser Variablen ist dabei willkirlich. Die hier angegebene Spezifikation modelliert
die Wahrscheinlichkeit, dass ein Kredit ausféllt. Lautete die Kodierung umgekehrt, so wirde die
Wahrscheinlichkeit des Nicht-Ausfalls spezifiziert.



il Ausfall’ =xb +e >
Ausiall ={ wenn Ausfall, =xb +e >s )
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Sofern der Fehleterm e ener symmelrischen Vertelung folgt, kann Gleichung (1) in
folgenden Wahrscheinlichkeiten ausgedrtickt werden:

P(Ausfall, =1|x)= p?t_'wézl_ E geﬂz_xb%

(%)

) ) 2
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wobel F im Logitfdl die Vertalungsfunktion der logisischen Vertellung und im Probit-
fdl die Vertdlungsfunktion der Standardnormaverteilung bezeichnet. Der Parameter s
bezeichnet die Standardabweichung des Fehlerterms. Die Formulierung in (2) macht
deutlich, dass es hier um konditionde Wahrscheinlichkeiten geht. Die Wahrscheinlich-
keit enes Kreditausfals wird auf den Vektor der Unternehmenscharakteristika X; be-
dingt. Um die Identifikation des Moddls zu gewdhrlesten, missen Redtriktionen
gesetzt werden. Standardsoftwareprogramme wie z. B. STATA setzen s =P / J3 und
s=0 fir das Logitmodell sowie s =1 und s=0 fur das Probitmodell. Diese Normierun
gen andern an der Interpretierbarkeit des Modells nichts> Soweit es im Text nicht an-
ders vermerkt ist, beziehen sich die nun folgenden Ausfiihrungen auf den Probitfal.

Die Berechnung des Koeffizientenvektors b efolgt mit der Maximum:-Likdihood-
Methode. Dabel geht es darum, Uber die Wahl von b die Wahrscheinlichkeit zu maxi-
mieren, mit der der vorliegende Datensatz reproduziert wird.6

Die Schdzung von Panddatenmoddlen, die in Abschnitt 3.4.1 beschrieben wird, ver-
langt die Equidisanz, dso enen zdtlich glechen Abstand zwischen den einzelnen Be-
obachtungszeitpunkten. Dies ist im uns vorliegenden Daensaiz nicht der Fdl. Vidmehr
exidieren zu enigen Krediten mehr ds ene Beobachtung innerhdb enes Jahres. Die

5 Alternativ zu dieser Normierung hétten auch folgende Restriktionen gewahlt werden kénnen (1) s=1
und Koeffizient der Konstanten=0 (Mitschétzen von s) sowie (2) Koeffizient der Konstanten=0 und
s=irgend ein willkirlicher Wert (Mitschétzen von's).



Equidisanz der Beobachtungen wird deshdb dadurch hergestdlt, dass lediglich die
jewells letzten Informationen zu enzelnen Krediten betrachtet werden. Ereignisse, die
zwischen zwel Beobachtungszeitpunkten sattgefunden haben, werden pro Jahr kumu-
liert und mit der letzten Beobachtung im Jahr angegeben.

Zur lllugration zeigt Tabelle 1 die Ergebnisse des oben beschrieben Modells zur Schét-
zung der Krediteudfdlwahrscheinlichkeit. Die Tabdle zegt in den Spdten von links
nach rechts die Variablenbezeichnung, den Wert des geschédtzten Koeffizienten, den
zugehdrigen Standardfehler und das empirische Sgnifikenzniveau. Zusdtzlich werden
noch Wdd-Tests aff gemensame Sgnifikanz der Umsazvaridblen, der Zeitdummies
und der Branchendummies ausgewiesen

Die Schédizung des einfachen Moddls deutet darauf hin, dass die Unternehmensgrolie
kenen dgnifikanten Einfluss auf die Auddlwahrschanlichkat enes Kreditkunden hat.
Dieser ware beipidsveise durch Diversfikationseffekte in der Produktpalette oder eine
héhere Marktmacht zu erwarten gewesen. Moglicherweise wéren hier andere Grolzenin-
dikatoren wie etwa die Bilanzsumme oder die Zahl der Beschéftigten besser geeignet
gewesen. Die Kennzahlen zur Vermogens-, Finanz- und Ertragdage des Unternehmens
zeigen d@ne dgnifikeante Wirkung auf die Auddlwahrscheinlichkait. Die Eigenkapitd-
quote ig negaiv und dgnifikant auf dem 1-Prozent-Niveau: Je héher die Eigenkapita-
quote ist, desto niedriger ist die Auddlwahrschenlichket. Der CashrFlow und die
Anlagendeckung snd auf dem 5-Prozent-Niveau dgnifikant, auch de haben enen nega
tiven Einfluss. Eine Haftungsbeschrankung hingegen scheint nicht mit ener Sgnifikant
hoheren oder niedrigeren Auddlwahrscheinlichkeit verbunden zu sein. Die Theorie
l&sst enen podtiven Zusammenhang vermuten (Stiglitz und Welss, 1981). Hier konnen
jedoch geeignete Vertragsgestatungen durch das Kreditingitut eine  Risikoerhéhung
durch den beschrankt haftenden Unternehmer verhindert haben (Bester, 1985 und
1987). Die Koeffizienten der Jahresdummies snd dlesamt hoch sgnifikant und postiv,
was bedeutet, dass 1992 ein Jahr mit besonders wenigen Kreditausfdlen war. Auffdlig
it dabei, dass die Koeffizienten der konjunkturelen Schwachgahre 1997 und 1998

6 Verbeek (2000, Kap. 6) bietet einen hervorragenden Einstieg in die Maximum-Likelihood-M ethoden
und in die Prinzipien numerischer Optimierung.
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dgnifikant grof}er and as die der Vorjahre. Die konjunkturelle Lage hat dso enen ke
deutenden Effekt auf die Kreditausfdllwahrschenlichkeit.

Tabelle 1: Ergebnisse des Probitmoddlls

Variable K oeff. Std.fehler p-Wert
Ln(Umsatz) -0,8744 0,8333 0,294
Ln(Umsatz)* 0,0370 0,0361 0,306
Eigenkapita quote -2,8844 0,4011 0,000
Cash-How -04113 01735 0,018
Anlagedeckungsgrad -0,1253 0,0684 0,067
Beschr. Haftung -0,0251 0,1428 0,861
1993 0,3484 0,1937 0,072
194 0,6876 0,1829 0,000
1995 0,6720 0,1824 0,000
1996 0,7729 0,1822 0,000
1997 14553 0,2349 0,000
1998 1,7664 0,3188 0,000
Verarb. Gew. -0,05%4 0,1349 0,660
Baugewerbe -0,5983 0,2018 0,003
Handel -0,1343 0,1613 0,405
Songtige -0,0346 02417 0,807
Kongtante 47183 4,7828 0,324
Wald-Tests auf gemeinsame Signifikanz

Variablen chiz d.o.f p-Wert
Umsatz 123 2 054
Jahresdummies 61,18 6 0,00
Branchendummies 9,80 4 0,04
Ges. Schétzung 200,86 16 0,00

Das hochste Auddlrisko west der Sektor Maschinenbau auf, das geringste kommt
dem Baugewerbe zu. Dabe ig anzumerken, dass es sch bem Baugewerbe um ene
Branche handdt, die in den betrachteten Jahren von der Wiedervereinigung besonders
profitieren konnte. Maschinenbau, Verarbeitendes Gewerbe und die sonstigen Unter-
nehmen unterscheiden sich nicht sgnifikant voneinander.

Die Ergebnise in Tabdle 1 kdnnen zwar quditativ as Effekte auf die Auddlwatr-
scheinlichket interpretiert werden, der numerische Wert dieser Effekte last sich aus
diesr Dagelung jedoch nicht ablesen. Wéahrend die geschéizten Koeffizienten im
lineeren Regressonamodel namlich unmittelbar ds marginde Effekte bzw., be loga
rithmierten Grolen, in Eladizitdten oder Semidadtizitdten zu interpretieren snd, mis-
sen diese beim bindren Probitmodell zunéchst noch berechnet werden.
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An diesr Stdle s& angemerkt, dass die absolute Grole sdbst einer standardisierten —
adso ener auf einen Mittedwert von 0 und ene Standardabweichung von 1 normierten —
Vaiable keineswvegs Auskunft Uber die , Trennkraft® einer Variablen gibt, wie es Back-
haus et d. (2000: 113) formulieren. Sofern , Trennkraft* die Prézison bezeichnet, mit
der ein Koeffizient gemessen wird, dann igt die t-Statistik — also der Quotient von Koef-
fizient und dessen Standardabweichung — aufschlusseich. Se gibt an, ob ein Koeffi-
Zient Uberhaupt sgnifikant verschieden von O ig. Eine letzte Anmerkung zur Grofie von
Koeffizienten gilt den Koeffizienten von Dummyvariablen. Ein Absolutwert enes
DummyvariablenKoeffizenten von Uber 3 (Uber 544) in Probit-/Logitmodelen deutet
auf eine Fehlgpezifikation des Models, well — vereinfacht gesagt — die Auswahlwar-
schenlichket z B. bem Probitmodell im Fdle eines Wertes von 3 ¢3) gleich 1 (0) i,
die Ubrigen Variablen der Schétzung gar keine Rolle mehr spiden.

Der Effekt einer enprozentigen Erhdhung der Varigblen k im Vektor der erklérenden
Vaiablen x; i, unter der Normierung s=0und s = 1, gegeben durch:
T P(Ausfall, =1| x
( X)=t(-xb)b,

% o
TP(Ausfall, =0]x) _ f(-xb)b
1% ’

wobe f(-) im Probitfdl die Dichte der Standardnormalverteilung angibt und im Logitfall
die der logigischen Vertelung. Glechung (3) macht deutlich, dass der numerische Ef-
fekt auf die Wahrschenlichketsverdnderung vom Wert der Dichtefunktion f(-) an der
Sle - xb a&bhéngt. Dennoch l&sst sich aus dem Vorzeichen des Koeffizienten b, der
Effekt auf die Wahrscheinlichkeitsverdnderung eindeutig ablesen: Ein podtives (negati-
ves) Vorzeichen von b,, bedeutet, dass die Variable xx @nen postiven (negetiven) H-
fekt auf die Auddlwahrschenlichkeit hat. Ein Berechnen der marginden Effekte macht
natlrlich nur fir kontinuierliche Vaiablen Sinn. Mdchte man hingegen den numeri-
schen Effekt der Verdnderung ener Dummy-Variablen andyseren, dann wird die ge-
schédtizte Auddlwahrscheinlichket fir den Wert der Dummy-Variablen mit dem Wert 1
mit der Audfdlwahrscheinlichkeit fir den Wert der Dummy-Varigblen mit dem Wert 0
verglichen:
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P(Ausfall, =1|x, =1 %) - P(Ausfall, =1| x, =0,%) =F (-xb %, =0) - F(-xb|x, =1), (4)

wobe x; @ne Dummy-Vaiable bezeichnet. Ebenso wie fiur den Fdl kontinuierlicher
Vaiablen gibt das Vorzeichen des Koeffizienten b, Auskunft Uber den Effekt der erkla
renden Dummy-Variable x;. Gleichungen (3) und (4) implizieren, dass es fur jedes Indi-
viduum i (bzw. fir jeden Kreditnehmer i) enen marginden Effekt gibt. In der Praxis
werden die marginden Effekte daher oft am Mittdwert der erkl&renden Variablen be-

rechnet.

Vide Standard- Softwareprogramme wie z. B. Limdep und STATA berechnen die mar-
ginden Effekte sandardm&ddg sowohl fir kontinuierliche ds auch fir diskrete Variab-
len. Tabdle 2 wed die maginden Effekte des berdts in Tabdlel dargestellten
Modells aus.

Andatt der Koeffizienten werden in Tabele 2 die marginden Effekte dargestdlt. Erhoht
dch begpidswvese die Eigenkapitaquote um enen Prozentpunkt, so snkt die Audfal-
walhrscheinlichkeit um 0,87 Prozentpunkte.

Die marginden Effekte des Casr+How und der Anlagendeckung sind deutlich geringer.
Erhoht sch etwa die Anlagendeckung um enen Prozentpunkt, so verringert sch die
Auddlwahrscheinlichket um 0,04 Prozetpunkte. Die Auddlwahrscheinlichkeit eines
Unternehmens des Baugewerbes i um 14,9 Prozentpunkte geringer ds die enes Un-

ternehmens der Referenzbranche Maschinenbau.
Tabelle 2: Marginde Effekte der Probitschétzung

Variable K oeff. Std.fehler p-Wert
IN(Umsatz) -0,2640 0,2515 0,2%
In(Umsatz)* 0,0112 0,0109 0,306
Eigenkapitaquote -0,8708 0,1186 0,000
Cash-How -0,1242 0,0518 0,018
Anlagedeckungsgrad -0,0378 0,0206 0,067
Beschr. Haftung -0,0075 0,0425 0,861
1993 0,1135 0,0670 0,072
1994 0,2341 0,0666 0,000
1995 0,2281 0,0662 0,000
1996 0,2656 0,0669 0,000
1997 0,5306 0,0763 0,000
1998 0,6210 0,0798 0,000
Verarb. Gew. -0,0178 0,0401 0,660
Baugewerbe -0,1465 0,0379 0,003
Handel -0,0391 0,0452 0,405

Sondtige -0,0104 0,0421 0,807
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Das hindre Probitmoddl kann — ebenso wie das im néchsten Abschnitt beschriebene
geordnete Probitmodell — Aussagen darliber treffen, wie hoch die Wahrscheinlichkelt
ig, dass en Kreditnehmer mit bestimmten Eigenscheften auddlt. Will man z B.
wisen, wie hoch die Auddlwahrschenlichkat enes Handdsunternehmens ohne
Haftungsbeschrankung im Jahr 1995 i, das 220.000 TDM Jahresumsatz aufweist, eine
Eigenkapitaquote von 20 Prozent und enen dynamischen Cash-Flow von 58 Prozent
sowie ene Anlagendeckung von 80 Prozent ha, kann die Auddlwahrscheinlichkelt
anhand von Gleichung (2) wie folgt berechnet werden:

P(Ausfall; = 1) = 1-F[ {In(220 000) X n(umsatz)
+1n(220 000)? 3 n(Umsatz)z + 0,2 3igenkapitalquote + 0,58 XBcash-Flow
+ 0,8x3anIagendeckung + O X3phaft + 31995 + BHandel *+ PKonstante} ] ®
= 1-F[{ 12,3 X~0,87) + 151,3 0,04 + 0,2 X2,38) + 0,58 X(~0,41)
+0,8 (~0,13) + 0,67 — 0,13 + 4,69} ] = 1— F[0,3368] = 0,37
Der oben beschriebene Kredit fallt dso mit 37-prozentiger Wahrscheinlichkeit aus.

Trotz der Einfachheit des Probitmodels und seiner langidhrigen Verwendung in den
verschiedenen Teldisziplinen der Wirtschaftsvissenschaften wird das  Kreditauddlris-
ko vidfach immer noch mit der Methode der kleinsen Quadrate (KQ) geschéizt. Der
KQ-Schédtizer sollte jedoch aus zweerle Grinden nicht zur Moddlierung von Auddl-
wahrscheinlichkeiten verwendet werden. Zum enen efillt der Fehleterm nicht mehr
die Annahme enes identisch vertelten, dso heteroskedagtiefreien, Fehlerterms des li-
nearen Regressonsmoddls, was zu ener fehlerhaften Schéizung der Vaianz-
Kovarianzmatrix fihrt,7 zum anderen kann eine KQ-Schétzung zu logisch inkonssten
ten Ergebnissen fuhren, da nicht gewdhrleigtet i, dass die geschéizten Audfdlwalr-
schenlichkeiten zwischen 0 und 1 liegen. Héten wir das in Tabdle 1 dargestdlite
Moddl mit Hilfe klenger Quadrate geschétzt, so héte dch fir einen Kredithehmer eine
Kreditausfdlwahrscheinlichkeit von groRer ds 1 und fir 66 Kredithnehmer eine Kredit-
auddlwarschenlichket von kleiner as 0 ergeben.

7 Mit anderen Worten: Jede statistische Inferenz ist fehlerhaft, es kann z.B. nicht mehr von
»Signifikanten“ oder ,insignifikanten“ Koeffizienten gesprochen werden. Allerdings kann dieses
Problem leicht mit der Verwendung ,verallgemeinerter kleinster Quadrate” behoben werden, da die
Form der Heteroskedastie bekannt ist.



14

3.2 Mehrzustandsmodelle: Geordnete Probitmodelle

Wie engangs ewdhnt, snd bindre Logt- und Probitmoddle leicht erweterbar, um
mehrere Zugtande abbilden zu konnen. Genau wie beim bingren Probit wird beim ge-
ordneten Probitmodell davon ausgegangen, dass die Zugténde, die ein Kredit aufweisen
kann, von der GroRe der unbeobachtbaren Variable Ausfall; abhéngen. Kann ein Kredit

dra Zugténde annehmen, z. B. valle Rickzahlung (Ausfall; = 0), tellwelser Ausfadl @Aus
fall = 1) und vollsténdiger Audfal @usfall; = 2), so wird beim geordneten Probitmodd|
davon ausgegangen, dass en vollgandiger Audfall dann eintritt, wenn die unbeobacht-
bare Variable Ausfall; Uber einer oberen Schwelle s, liegt. Liegt der Wert der latenten

Vaiablen unterhdb ener Schwdle s, so wird der Kredit vollstandig zuriickgezahlt.
Sofern die latente Varidble zwischen den beden Schwdlen liegt, wird der Kredit tel-
welise zurtickgezahlt:

i 2(vollstandigerAusfall)wenn Ausfall; =xb +e, >s,
Ausfall. = :’1(tei lweiserAusfall)wenns £ Ausfall, <s, (6)
1 0(keinAusfall)wenn Ausfall; £5,.

Genau wieim bindren Modell wird die latente Variable auch hier durch einen linearen
Zusammenhang zwischen dem Vektor der erklé&renden Variablen x; sowie eénem additi-
ven, identisch und unabhdngig verteilten Stérterm beschrieben. Auch hier Restriktionen
auferlegt werden. STATA wahit die Redtriktion s = 1 und setzt den Wert der Konstan:
ten auf 0; es werden ale Schwellenwerte s mitgeschétzt, Limdep normiert s ebenfdls
auf 1 und setzt die untere Schwelle s, auf 0; eswird der Koeffizient der Konstanten
mitgeschétzt. Die Interpretation der geschétzten Parameter erfolgt analog zum bindren
Probitmodell. Ein postiver Koeffizient bedeutet, dass die korrespondierende erkldrende
Vaiable einen positiven Einfluss auf die unbeobachtbare Varigble Ausfall hat und

somit die Wahrscheinlichkeit, dass ein ,,besserer* Zustand erreicht wird, erhéht. Ebenso
wieim bindren Fal kdnnen beim geordneten Probitmode| |eicht marginale Effekte
berechnet werden. Dabei erhdt man im Fall von drei Kategorien fur jedes Individuum
drel marginde Efekte:
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1P(Ausfall =2|x) _

=f(s,- xb)b,
T %
ﬂP(AuS1fT<':)ﬂ(I|i:1|Xi):(f(si_xib)- f(s,- xb))b,, 0
ik
TP(Ausfall, =0[x) __ f(s- xb)b,.
T

Dabe wird deutlich, dass beim geordneten Probitmoddl die Richtung der Wahrschein-
lichkeitsveranderung be einer Verdnderung der erklé&renden Vaiablen xx nur bel den

aul%eren Kategorien durch das Vorzeichen des jewelligen K oeffizienten bestimmt i<

Tabdle 3 wes die Schétzergebnisse des geordneten Probitmodedls fur das oben be-
schriebene Modell aus. Dabel fdlt auf, dass die Schwelenwerte § und $ sehr unprézise
gexchdtzt snd und dch mithin nicht dgnifikant voneinander unterscheiden. Ursichlich
dafir snd die Umsazvaisblen Mdoglicheeweise werden hier  UmsatzgrofRen
Gruppeneffekte auf die Schwellenwerte Ubertragen. Wird eine der beiden, ohnehin so-
wohl gemeinsam ds auch gerennt inggnifikanten, Umsatzvariablen weggelassen, 0
unterscheiden dch die beiden Schwdlenwerte dgnifikant voneinander. Die  Ubrigen
Koeffizienten bleiben nahezu unverdndert. In der Praxis und in der Wissenschaft wirde
man nun an dieser Stelle das Moddl ohne die quadrierte Umsatzvariable ausweisen.
Aus Grinden der Vergleichbarkeit mit den Ubrigen in diesem Betrag ausgewiesenen
Schétzergebnissen wird jedoch die Spezifikation mit beilden Umsatzvariablen bespro-

chen und ausgewiesen.

Die Ergebnisse der Ordered-Probit-Schétizung unterscheiden dsch quditativ keum von
denen der einfachen Probitschétizung.8 Die Vorzeichen der Koeffizienten im geordneten
Probitmodell geben die Richtung an, mit denen dch die Wahrschenlichkeiten der
Randkategorien verandern. In diesem Fal snd die Randkategorien die Wahrscheinlich-
keit, mit der keine Probleme auftreten, und die Wahrscheinlichket, mit der erhebliche
Probleme auftreten. Uber die dazwischen liegende Kategorie, d.h. die Wahrschenlich-
keit, mit der es zu einem Tellaudfdl kommt, kann anhand dieser Tabelle keine Auskunft
gegeben werden.
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Tabelle 3: Ergebnisse des geordneten Probitmodells

Variable K oeff. Std.fehler p-Wert
In(Umsatz) -0,7219 0,7946 0,364
In(Umsatz)® 0,0325 0,0345 0,345
Eigenkapita quote -2,7826 0,3840 0,000
Cash-How -0,4819 0,1755 0,006
Anlagedeckungsgrad -0,1195 0,0660 0,070
Beschr. Haftung -0,0717 0,1355 0,597
1993 0,3579 0,1905 0,060
194 0,5441 0,1810 0,003
1995 0,5853 0,1803 0,001
1996 0,7332 01784 0,000
1997 1,3938 0,2205 0,000
1998 1,7706 0,2912 0,000
Verarb. Gew. -0,0234 0,1293 0,857
Baugewerbe -0,5796 0,1963 0,003
Handel -0,1505 0,1548 0,331
Songtige -0,0637 0,1349 0,637
St -34718 4,5400 0,444
S -2,9170 45397 0,521
Wald-Tests auf gemeinsame Signifikanz

Variablen chiz d.of p-Wert
Umsatz 1,16 2 0,56
Jahresdummies 67,01 6 0,00
Branchendummies 991 4 0,04
ges. Schétzung 205,49 16 0,00

Ein negaives Vorzeichen, wie im Fal der Eigenkepitdquote, bedeutet, dass mit einer
Erhdhung dieser Vaiablen ene Veringerung der Wahrschenlichkeit eines vollsandi-
gen Kreditauddls verbunden is. Gleichzetig bedeutet das, dass sich die Wahrschein
lichkeit erhdht, mit der keine Probleme auftauchen. Aus der Betrachtung der marginden
Effekte lassen sch zusitzliche Informationen ziehen.

Im geschéizten Beispid vergrofert sch be ener Erhohung der Eigenkgpitalquote um
enen Prozentpunkt die Wahrscheinlichkeit, dass kein Problem auftaucht, um 0,8 Pro-
zentpunkte. Die Wahrschenlichkat, dass en Telaustdl dHetfindet, veringert sch um
0,36 Prozentpunkte und die Wahrschenlichkeit, mit welcher der Kredit vollsténdig
ausdlt, veringet sch um 044 Prozentpunkte. Die Wahrschenlichkeitsveréanderungen
(+0,80, -0,36, -0,44) erganzen sich dabel per Kongruktion zu O, da die Fl&che unter

8 Dabei ist zu beachten, dass Ergebnisse unterschiedlicher Logit- und Probitmodelle aufgrund der
Skalierung durch die Standardabweichung der Normierung des Fehlerterms streng genommen nicht
verglichen werden kénnen.
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ena Vetdlungsunktion immer unverdndet, ndmlich ens blabt. Genauso wie im
binden Probitmoddl snd die marginden Effekte der Vaiablen Anlagendeckung und
dynamischer Casht How deutlich geringer ds die der Eigenkapitalquote.

Tabelle 4: Marginde Effekte Setiger Variablen im geordneten Probitmodell

kein Ausfall tellw. Ausfall vollst. Ausfall

In(Umsatz) 0,2081 -0,0940 -0,1141
In(Umsatz)? 0,0094 0,0042 0,0051
Eigenkapitaquote 0,8021 -0,3624 -0,4396
Cash-How 0,1389 0,0628 -0,0761
Anlagedeckungsgrad 0,0344 0,0156 -0,0189

Auch for Dummy-Varidblen lassen sch — wie auch schon im Fal des bindren Probit-
moddls — marginde Effekte berechnen. Fir den Einfluss einer Haftungsbeschrankung
ergeben dch folgende Zahlen. Eine Haftungsbeschrankung verringert die Wahrschein
lichkeit, mit der keine Zahlungsschwierigkeiten auftreten, um 0,02 Prozentpunkte, die
Wahrscheinlichkeit eines Auftretens von leichten Problemen wird um 0,01 Prozent-
punkte erhtht und die Wahrschenlichkeit fir erhebliche Vertragsstorungen seigt um
0,01 Prozentpunkte. Standardfehler fir die marginden Effekte kénnen mit der ,d-
Methode" (Z.B. Greene 1997, Kap. 6.7.5) berechnet werden.

An diessr Stlle wird der Vortell eines geordneten Probit-Modells gegentiber dem bing
ren Probitmoddl deutlich. Der Kreditbeurteiler erhdt mehr Informationen Uber die
Wahrscheinlichkeit des Eintretens unterschiedlich schwerer Probleme. Da die Schwel-
len zwischen unterschiedlich schweren Problemkategorien geschétzt werden, konnte so
én Rdaing-Sydem (en Scoring-System) kongtruiert werden, dessen Rating-Klassen
bestimmten Problemkategorien entsprechen und damit deutlich aussagekréftiger wéaren.®

Geordnete Logit- und Probitmodele konnen fir die Berechnung von Ubergangswalr-
schenlichkaten in verschiedene Riskozustdnde berechnet werden. So verwenden Ni-
ckell et d. (2000) geordnete Probitmodedle zur Schétzung solcher Markovketten.10 Ein

9 Diesist naturlich nur dann der Fall, wenn die einzelnen Problemklassen auch eindeutig identifiziert
werden koénnen und sich die Schwellenwerte signifikant voneinander unterscheiden. Um ein Rating-
System zu konzipieren, wirden im vorliegenden Beispiel die Ergebnisse der Spezifikation ohne die
quadrierten Umsétzr verwendet.

10 Kaiser und Szczesny (2000) gehen auf Markovkettenmodelle im Zusammenhang mit der Kreditrisi-
komessung genauer ein.
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Nachtell des Vorgehens von Nickell et d. (2000) ist es jedoch, dass die quditative B-
fekte erklarender Variablen auf die Ubergange in die verschiedenen Riskozustédnde per
Konstruktion firr dle Arten der Ubergdnge gleich sind. So ist beim geordneten Probit-
modell der quditative Effekt z.B. des Cash Flows auf den Ubergang von ,kein Ausfal®
2u telweiser Auddl® der gleche wir auf den Ubergang von ,kein Audfdl“ zu ,voll-
dandiger Auddl“. Insofern erscheint es winschenwert, mogliche differenziellen Effekt
der eklaenden Vaidblen auf verschiedene Riskozustdnde zuzulassen. Ein solches
Vorgehen ermdglicht das multinomide Logitmoddl (s Abschnitt 3.5.4), das von Kaser
(2000a) fur die Andyse von Zahlungsschwierigkeiten im Rahmen eines Markovketten

modédls verwendet wird.

3.3 Soezifikationstests

Einer der wichtigden Geschtspunkte bel der Kreditriskomessung it zwefdlos die
Frage, ob die gewéhite Spezifikation korrekt iss — dso die Annehmen des Moddlls er-
fullt and — und wie gut die Spezifikation einen Kreditausfdl vorhersagen kann.

Bevor wir zu Spezifiketionstests und Gutemal3en kommen, moéchten wir noch enige
dlgemeine Anmerkungen zum Gebrauch des R? ds Gltemal? einer Schdtzung machen.
Diese Anmerkungen gdten in weten Telen sowohl fir das lineare Regressonsmoddl
ds auch fur Maximum-Likeihood-Schétzer. In viden empirischen Arbeiten findet die
Grofe des R? eine hohe Aufmerksamket. Im linearen Regressonsmodel wird das R?
dabel haufig ds Mal3 fur die Qudité des statistischen Modells interpretiert, wahrend es
in Wahrheit nichts anderes dargdlt ds ein Ma fir die Gite der linearen Approximeti-
on. Ba Maximum-Likeihood-Schétzungen ist das so genannte Pseudo-R? lediglich @n
Mal3 fir den Informationsggehdt, der in den erklérenden Variablen steckt und sagt Uber
die Qualité eines Models gar nichts aus. Tatsichlich ist ein sehr hoher Wert des Psew-
do-R2 in viden Fédlen en Anzeichen fir ene Fehlspezifikation des Moddls. Aus meh
reren weteren Grinden i die hohe Bedeutung, die dem R2 in viden
betriebswirtschaftlichen Arbeiten zukommt, ungerechtfertigt: (i) Das R?2 geht davon aus,
dass die gewdhlte Spezifikation korrekt is. So wiesen vide zeitrethendkonometrische
Arbeten in den sebziger Jahren und Anfang der achtziger Jahre héufig ein R2 von 0,99
aus, z. B. der wichtige Beitrag von Nadiri und Rosen (1969) zu dynamischen Faktor-
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nachfragesystemen. Letztlich handdte es dgch jedoch megens lediglich um ,spurious
regressons’, um Scheinregressonen, wie Granger und Newbold (1974) solche Regres-
sonen nannten, bel denen sowohl die zu erklérende ds auch die erkl&renden Variablen
enem gemensamen Zettrend folgten. (i) Das R? ig nicht invariant gegentber affinen
Transformationen der zu erklaenden Varigble. Obwohl sch be linearer Transformation
der zu ekldrenden Vaiadlen identische Koeffizienten der erklaenden Varigblen erge-
ben, unterscheidet sich das R? des nicht transformierten Modells von dem des transfor-
mieten Ansatzes (jii) Das R? und auch das um die Anzahl der Regressoren Kkorrigierte
R2 snd leicht manipulierbar.11

Aufgrund der Tatsache, dass das R? im linearen Regressonsmodell den Antell der durch
die lineare Approximation erklarten Varianz an der Gesamtvarianz der zu erklarenden
Vaiadble misst, macht es auch wenig Sinn, Schwelenwerte zu benennen, a denen en
Moddl ds ,gut® bezeichnet werden kann. So liegt das R? linearer Regressonen mit
Zeitreihendaten fast immer wesentlich hoher ds das R? linearer Regressonen mit Indi-
viduddaten (z. B. Unternehmensdaten, Personendaten, Daten aus Kreditakten). Dies
liegt ganz einfach daran, dass Individuaddaten sehr vid sérker sreuen — dso eine hohe-

re Varianz aufweisen — ds Zeitreihendaten.12

Doch sdbst wenn das R2 nicht mit den angesprochenen Problemen behaftet wére, er-
scheint es ratsam, zunéchst auf Maoglichkeiten, die Robustheit der Moddlspezifikation
Zu tegen, einzugehen. Denn e wenn die Robustheit des Schézmodels gewéhrleistet
i, kénnen Gitemal3e Uberhaupt snnvoll angewendet werden.

Wédhrend Heteroskedagtie im linearen Regressonsmodell die Konsstenz der Koeffi-
Zenten unbeanflusst lasst, werden die geschétzten Koeffizienten be binden und ge-
ordneten Probit- bzw. Logitmoddlen inkonsgent.13 Die geschéizten Koeffizienten der
erklérenden Vaiablen snd dso ,fasch”. Heteroskedagtie hat weltaus stérkere Auswir-
kungen auf Logit- und Probitmoddle as auf lineare Regressonsmoddle. Dies liegt
daran, dass, wie aus Glechung (2) erschtlich igt, nicht der Koeffizientenvektor b ge-

11 Leamer (1978, Kap. 3) nimmt dazu ausfuhrlich Stellung.
12 Ausnahmen sind z. B. extrem volatile Finanzmarktdaten, z. B. Intratagesdaten (s. die Sonderausgabe
des Journal of Business and Economic Statistics 18 (2), April 2000).
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schétzt wird, sondern das Verhdtnis b/s. Durch die Normierung s =1 wird der Koeffi-
Zientenvektor zwar identifiziert, doch handdt es sch be dieser Normierung lediglich
um ene identifizierende Restriktion. Liegt Heteroskedastie vor, z. B. der generdlen
Form s;=h(g z), wobel g enen Koeffizientenvektor bezeichnet und z digenigen Vari-
ablen bezeichnet, die Heteroskedastie hervorrufen, so wird andatt des Parametervektors
b das Verhdtnis b/exp(z g) geschétzt.l4 Die Werte der Parametervektors variieren dso
mit der iten Beobachtung und mit den Werten der Variablen, die die Heteroskedagtie
verursschen. Ebenso flhrt eine Verletizung der Normaverteilungsannahme (bzw. der
logidischen Vertelung bem Logit-Moddl) zu Inkonsstenz der Schéizergebnisse, well
die Austdlwahrschenlichkeit Uber die Vertellungsannahme explizit modeliert wird.

Chesher und Irish (1987) schlagen auf ,generdiserten Resduen” aufbauende Tedts auf
Heteroskedastie und Nicht-Normalitét der Residuen vor.l> Well der Wert der latenten
Vaiadlen, in diesem Fal der Wert von Auddl;, unbeobachtbar ist — adso Resduen
nicht direkt berechnet werden konnen -, kdnnen Resduentests wie se fir das lineare
Regressonsmodell bestehen, nicht angewendet werden. Aus diesem Grund entwickeln
Chesher und Irish (1987) generdiserte Resduen, die im binden Logit- bzw. Probitmo-
dell folgende Form annehmen:

Ausfall. - F(xb)
of = 0 f(xb). t)
F(xb)(1- F(xb))
Fur das geordnete Logit- bzw. Probitmodell lautet die Formd wie folgt:

20— f(sj-l' )ﬁb)' f(sj - Xib),
| F(Sj'xib)'F(Sj-l' Xib)

©)

wobei der Index j den j ten Schwellenwert angibt.

13 ,Konsistenz* bedeutet, dass die Prézision, mit der die Parameter eines Modells geschétzt werden, mit
zunehmender Stichprobengrof3e genauer wird.

14 Laisney et al. (1991) demonstrieren, zu welch starken Abweichungen es zwischen den Koeffizienten-
vektoren b eines homoskedasti schen und eines heteroskedastischen L ogitmodelles kommen kann.

15 Vielfach werden die generalisierten Residuen im Sinne von Chesher und Irish (1987) mit den simu-
lierten Residuen (Gouriéroux et a., 1987) verwechselt. Ein grundlegender Unterschied zwischen bei-
den Ansédtzen ist, dass die simulierten Residuen durch Zufallsziehungen aus gestutzten Verteilungen
erzeugt werden, wahrend die generalisierten Residuen direkt berechnet werden.
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Sowohl der Test auf Heteroskedastie als auch der Test auf Normalitét konnen Uber eine
Hilfsregresson durchgefiihrt werden. Die Nullhypothese lautet g=0, es liegt dso keine
Heteroskedastie vor. Die korrespondierende Testdatistik fir enen Test auf Heteroske-
dadie ergibt sch ds Anzahl der Beobachtungen der Logit- bzw. Probitschézung, N,
multipliziet mit dem nicht korrigieten R2 ener linearen Regression von (i) den Interak-
tionen zwischen dem generdiserten Resduum und den erklérenden Varidblen des Lo-
gt- bzw. Probitmoddls, e’x, und (ii) der Intersktion zwischen dem generdisierten
Resduum und sowohl dem gefitteten Wert der Ursprungsschéizung, xb , as auch den

Vaidblen, die im Verdacht stehen, Heteroskedediitizitét hervorzurufen, (e’xb)z, auf

enen Vektor von Einsen ohne den Einschluss einer Kondanten.16  Andoges gilt fur die
generdiserten Resduen der geordneten Moddle. Die sch ds N*R? ergebende Teststa
tigik ig c2? verteilt mit Anzahl der Frelhetsgrade gleich Anzahl der im Verdacht Hete-
roskedastie hervorzurufen stehenden Varigblen z17

Wie beim Breusch-Pagan-Test im linearen Regressonsmoddl wird in der Praxis haufig
davon ausgegangen, dass digenigen Vaidblen, die die Wahrschenlichketsauswvahl
bestimmen, auch digenigen sind, die Heteroskedagtie hervorrufen konnen. Wir gehen
adso davon aus, dass dle Vaiablen x, die den Kreditausfall erklaren, Heteroskedastie
verursachen konnten: X = z. Entsprechend regressieren wir e’x und (exb)x auf enen
Einservektor. Das sch aus diesr Hilfsregresson ergebende R lautet fur das bindre
Probitmodedl 0,0223. Die  Tesdatistik lautet entsprechend N*R2? =
944*0,0223=21,0395. Die kritischen Werte einer c2-Vertalung mit 16 Frehatsgraden
snd 2354 auf dem 10-Prozent-, 26,3 auf dem 5-Prozent- und 32 auf dem XProzent-
Sgnifikanzniveau. Die Tedddidik fur das bindre Probitmodel von Abschnitt 3 ist dso
ggnifikant kleiner ds die kritischen Werte. Homoskedadtizitét kann dso nicht verwor-
fen werden. Das marginde Sgnifikanzniveau betrdgt 0,1770. Auch fur das geordnete

16 Es handelt sich hierbei um eine so genannte , kiinstliche Regression*, Davidson und MacKinnon
(1993, Kap. 6) gehen naher auf dieses in der Okonometrie sehr wichtige Verfahren ein. Die Terme
€°X; bzw. (e’x,b)z; bezeichnen die Scores (1. Ableitungen) der Log-Likelihoodfunktion nach b
bzw. g

17 Aufgrund der Tatsache, dass Logit- und Probitmodelle meist auf Individual- und nicht auf Zeitrei-
hendaten angewendet werden, spielt Autokorrelation bei Auswahlmodellen eine geringere Rolle as
bei Zeitreihenmodellen. Gouriéroux et al. (1985) schlagen einen Test auf Autokorrelation bei binéren
und geordneten Auswahlmodellen vor.
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Probitmodell kann Homoskededtizitée auf den konventiondlen Sgnifikanzniveaus nicht

verworfen werden.

Wenn Homoskedadtizitét verworfen werden muss, dann kann beobachtbare Heteroske-
dagtie explizit mitgeschétzt werden. Angelle von

a& £s- xb o

P(Ausfall, =1|>§)=1-Fg S > 2
wirde dann
P(Ausfall, =1[x) =1- F o3 XD 0 @)
é h(zg) ¢

gechédtzt. Standardsoftwareprogramme  wie STATA und Limdep spezifizieren die
Funktion h(.) ds Exponentidfunktion. Andoges gilt fir die geordneten Modelel8 Ein

Test auf g= 0 entspricht ebenfalls einem Test auf Homoskedadtizité.

De Test auf Normdité der Resduen wird ebenfdls Uber ene Hilfsregresson durchge-
fuhrt. In diesem Fale werden die Interaktionen e°x, e(xb)* und (efxb)® asf enen
Einsarvektor regressert. Die Koeffizienten der letzten beiden Terme entsprechen Schie-
fe und Wolbung der Vertellung der Resduen. Die Teddatistik lautet N*R2 aus der
Hilfsegresson, de ig c?-vertalt mit zwe Frahatsgraden. Das R aus der Hilfsregres-
gon fur das bindre Probitmode| lautet 0,0006, die Testdtatistik betragt dso 0,5664. Die
entsprechenden kritischen Werte der c2-Vertellung lauten 4,61, 599 und 9,21 auf dem
10, 5 und 1 Prozent Signifikanzniveau. Normditét kann fir das oben spezifizierte Mo-
ddl dso nicht verworfen werden. Normdité kann auch fir das geordnete Probitmodell
nicht verworfen werden. Es liegen, aul3er dem bereits besprochenen Problem der sich

nicht ggnifikant unterscheidenden Schwellenwerten im  geordenten  Probitmodd|, keine
Anzeichen fir Fehlspezifikationen vor.

Eine dnlich enfache Losung wie fir das Vorliegen von Heteroskedagtie gibt es bem
Vorliegen von Nichtnormditét nicht. Gabler et ad. (1993) delen enen semiparametri-
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schen Schétzer der Audfalwahrschenlichkeiten vor. Dabe wird, grob gesagt, die Funk-
tion F(.) aus Gleichung (2) nichtparametrisch, dso ohne die Spezifiketion von Parame-
tern auf der Grundlage der empirischen Vertellung der Resduen, geschézt. Den Daten
wird dso nicht eine funktionde Form wie z B. Normdvertelung auferlegt, vielmehr
bestimmen die Daten selbst Uber den korrekten funktionaen Zusammenhang.

Eine eginzende Referenz zu Tedts auf Vertelungsannahmen bigen Chesher & 4.
(1985). Tess auf Fehlspezifikationen in bindren und geordneten Wahrscheinlichkets
modellen, die auf Tests der Informationsmatrix beruhen, werden von Lasney & 4.
(1991) angewendet.19 Informationsmatrixtests auf Normditéd im geordeneten Walr-
scheinlichkeitsmoddlen werden von Glewwe (1997) und Weiss (1997) vorgeschlagen.
Einen Uberblick Uber Informationsmatrixtests bieten Gouriéroux und Montfort (1995,
Kap. 18.5).

34 Gitemalie

Da es ba den bindren und geordneten Wahrscheinlichkeitsmodellen aufgrund der Un-
beobachtbarkeit des Fehlerterms kein echtes Andogon zum R? des linearen Regress-
onsmoddls gibt, werden zur Ubeprifung der Schédzgite haufig so  genannte
»prediction/redization tables* verwendet. Dabel wird untersucht, wie oft — in unserem
Fal — en Kreditausfdl aus dem geschédtzten Moddl heraus korrekt prognostiziert wur-
de.

Beim bin&ren Probitmodel wird Zustand 1 dann vorhergesagt, wenn der Wert der linea-
ren Vorhersage (der Wert x tL)J ) den Wert O Ubersteigt und umgekehrt:

Ausfall” =1wemn x b>0
(10)

. 0
Ausfall’ =0wenn x b £0

18 Eine Anwendung dieser Spezifikation eines geordneten Probitmodells mit Heteroskedastie fur R-
nanzmarktdaten findet sich in Hausman et al. (1992) sowie Kaiser (1997).

19 Die Informationsmatrix ist definiert als negative des Erwartungswerts der Hesse-Matrix (der Matrix
der zweiten Ableitungen der Log-Likelihoodfunktion). Sie ist ein Schétzer der Varianz
Kovarianzmatrix des K oeffizientenvektors.
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wobei Ausfall” und x, b geschétzte Werte bezeichnen.

Problematisch an diesem Ansatz i, dass sowohl das bindre ds auch das geordnete Pro-
bitmoddl per Kongruktion immer denjenigen Zustand am besten beschreiben, der am
haufiggen entritt. Tritt en Zugand sehr sdten en, so wird diessr weniger prézise vor-
ausgesagt. Auch aus diesem Grund sollte jede der Auswahlkategorien (der Riskozr
génde enes Kredites) mit mindestens funf Prozent der Beobachtungen besetzt sin.”®
Wenn en Zugand sdtener ds in finf Prozent der Fdle entritt, SO missen einzelne 4r
déande entweder zusammengefasst oder ggf. so genannte ,rare event“-Modelle verwen+
det werden (z. B. King und Zeng, 1999).

En weteres Problem dieser , prediction/redization”-Tabellen liegt darin, dass se Vor-
hersagen, die z B. auf einem Wahrscheinlichkeitswert von 051 basieren, die gleiche
Bedeutung zumessen wie solchen, die auf enem Wahrschenlichketswert von 0,99
beruhen. Diese Vorhersagen wirden beide zu den Audfdlen gezéhlt werden, obwohl der
Ausfal mit deutlich unterschiedlicher Wahrscheinlichkeit eintritt.21

Mit den in Tabele 1 abgebildeten Ergebnissen korrespondiert die |, predicti-
onredization*-Tabdle 5. Die Trefferquote be Nicht-Problemfdlen betrégt somit 94
Prozent, be Problemfélle hingegen nur 30 Prozent. Das bedeutet, dass 70 Prozent der
Beobachtungen, in denen Probleme schtbar wurden, faschlichereweise ds poterzdl
unproblematisch  klassfiziet wurden. Diese Fehlerquoten spiden verst@ndlicherweise
in der Praxis eine erhebliche Rolle, da se mit Kogen verbunden snd. Ein fadschlicher-
wes an enen schlechten Kunden vergebener Kredit kann audfdlen, en fdschlicher-
weise abgdehnter guter Kreditkunde i mit entgangenen Gewinnen verbunden. Verfligt
die Bank Uber Schétzungen dieser Kosten bzw. der entgangenen Gewinne, so kann ihre
auf der Scoring-Funktion aufbauende Entscheidungsregd kostenoptimal gedtatet wer-

den.22

20 Dies entspricht, formal gesprochen, einer schlechten Identifikation der jeweiligen Ausfallwahrschein-
lichkeiten (s. Blundell et al., 1993).

21 Vedl und Zimmermann (1992) nehmen zur Verwendung von prediction/realization-Tabellen aus-
fahrlich Stellung.

22 Vdl. zu dieser Thematik Fahrmeir et al. (1984).
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Tabelle 5: Trefferquoten des bindren Probitmodells

vor her gesagt
Auddl: nein Auddl: ja
Auddl: nein 645 11 686
tatsachlich 94,02% 5,98%
Auddl: ja 181 7 258
70,16% 29,84%
826 118 944

Andere populdre Gltemal’e berunen auf Verglechen der Werte der Log
Likdihoodfunktion des vollséndig parametriseten Moddls mit Werten der Log
Likdihoodfunktion eines Moddls, das ausschliedich aus ener Konganten und beim
geordneten Probitmodell aus enem oder mehr Schwellenwerten besteht. So geben
Standardsoftwareprogramme  héufig das Bestimmtheitsmal? von McFadden (1974) an,
das sch wie folgt berechnet:

_In(LY)
In(L")

R =1 , (11)
wobei In(LY) die LogLikdihoodfunktion des unrestringieten Models — des Modélls
mit dlen eklaenden Vaiablen — und In(L") die Log-Likeihoodfunktion des restringier-
ten Moddls — des Modells nur mit ener Kongtanten — angibt. Per Kongtruktion liegt
dieses Mal3, ebenso wie das klasssche R? des linearen Regressonsmodels, zwischen 0
und 1. Allerdings deuten sehr hohe Werte dieses Bestimmtheitsmalies auf eine Fehlspe-
zifikation hin, wel es genau dan den Wet 1 anmimmt, wenn der Maximum-
Likdlihood-Schétzer nicht exidtiert. Insofern Uberrascht es ein wenig, dass Backhaus et
d. (2000: 116) unter Berufung auf Urban (1993: 62) davon sprechen, dass , bereits bei
Werten von 0,2-04 von ene guten Modelanpassung gesprochen werden kann®. Im
Umkehrschluss bedeutet dies, dass Werte von unter 0,2 auf eine schlechte Modedlanpas-
sung hindeuten. Das McFadden-Pseudo-R? kann jedoch gar keine Aussage Uber ene
Modelanpassung treffen. Es macht lediglich eine Aussage darlber, wie deutlich sch
die Wete der LogLikeihoodfunktionen voneinander unterscheiden. Es macht somit
ene Aussage Uber den Informationsgendt, der in den erkldrenden Varigblen steckt.
Zudem machen Vegleche mit dem R2 aus dem lineren Regressonsmoddl wenig
Sinn, da es dort den Anteil der durch das Moddl erklaten Varianz bestimmt. McFad-
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dens Pseudo-R? und das R? der linearen Regresson haben nichts miteinander gemein.
Vor diesem Hintergrund ist es auch unverstandlich, dass Eckey et d. (1995 179) Mc-
Faddens Pseudo-R? ds ,Unscherhatamdd® bezeichnen. Aufgrund ener impliziten Be-
grafung hoher Stichprobengrol3en liegt das Pseudo-R? bel kleinen Stichproben generdl
héher ds bel grof3en Stichproben.

Fur das bindre Probitmoddl aus Tabdle 1 ergibt sich ein McFaddenPseudo-R? von
0,1814, fur das geordnete Probitmodell aus Tabelle 3 eines von 0,1461. Aufgrund des
groleren Informationsgehdtes des geordneten Probitmodells sollte man erwarten, dass
das Pseudo-R? des geordneten Probitmodells erheblich grésser sein sollte ds das des
bindren Probitmoddls. Dass dies hier nicht der Fal ist, weckt nicht gerade Vertrauen in
das M cFaddden-Pseudo- R2.

Vedl und Zimmermann (1992) diskutieren und testen verschiedene Gltemalde fir das
bindre Probitmoddl, die ohne Einschrénkung auf geordnete Probitmodedle Ubertragen
werden konnen. Auf der Grundlage von Simulationsstudien kommen de zu dem Ergeb-
nis, dass das Gitemald von McKelvey und Zavoina (1975) deutlich besser abschneidet
as das Mal3 von McFadden und weitere Mal3e, die auf der grundlegenden Idee von Mc-
Fadden beruhen. Das Besimmtheitsmad von McKelvey und Zavoina (1975) berechnet
gchds

Qo=

2
(Ausfall - Ausfall )

Rz = (12
a

=1

2
Sfall - Ausfall ) N

/\'I_[.

Das Gitemald nach McKelvey und Zavoina (1975) betradgt 0,6149 fir das bindre Pro-
bitmodell und 0,9571 fir das geordnete Probitmodell.

Ved| und Zimmermann (1992) zeigen, dass dieses Bestimmtheitsmal? das unbeobacht-
bare Moddl korrekt reproduziert, wahrend die auf dem Likelihood- QuotientenPrinzip
basierenden Gitemalle die wahren Werte unterschétzen. Im Gegensatz zum Pseudo-R?
von McFadden zeigt das Mal3 von McKelvey und Zavoina, dass die Spezifikation in
Tabdle 3 der Spezifikation in Tabdle 1 Uberlegen i, da die Berlickschtigung von dre
Kategorien im geordneten Probitmoddl mehr Information Uber die Vertellung der laten
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ten Vaiable Auddl zur Veflgung sdlen ds es das bindre Probitmoddl mit nur zwel
Kategorien vermag.

In einer aktudlen Arbet schiggt Edtrela (1998) en neues Gitemal, das ebenfdls im
Likdihood-Quotienten-Prinzip ssinen Ursprung het, vor. Mit Hilfe von Smulationen
Zeigt er, dass es anderen Gltemaien in sainer Genauigkeit Uberlegen is.23 Dieses Gik
temal? berechnet Sch als

- (2/N)In(L")

Re=1- L)Y (13)

&In(L) 5
und betragt 0,2093 fir das binére und 0,2097 fur das geordnete Probitmodell.

Aufgrund der Schwierigkeit, das Pseudo-R? zu interpretieren, bietet es sch an, die ge-
meinsame Sgnifikanz der eklaenden Vaidblen im bindren oder geordneten Walr-
schenlichkeitsmoddl zu testen. Ein enfacher und in Standardsoftwareprogrammen wie
STATA und Limdep routinemadg ausgewiesener Tedt auf gemensame Sgnifikenz ig
der Likdihood-Ratio-Test (LR-Test), der sich ds -2*[In(L")-In(L")] berechnet. Das
Pseudo-R? ist adso lediglich eine andere, jedoch schwieriger zu interpretierende, Darstel-
lung dieses Tests auf Signifikanz der erklaenden Varidblen. Diese LR-Tedddidik ist
c2-vetdlt mit Anzahl an Frehdtsgraden gleich der Differenz der Koeffizienten des
resringierten und des unredringieten Moddls. Se lautet fir das binde Probitmoddl
beispidsweise 200,86 fir das bindre und 205,49 fir das geordnete Probitmodell. Die
korrespondierenden kritischen Werte der c2-Vertelung auf dem 10-, 5 und 1Prozent-
Sgnifikanzniveau lauten 581, 7,96 und 9,31. Beide Koeffizientenvektoren snd aso
hoch sgnifikant verschieden von O.

23 Estrella (1998) berticksichtigt dabei alerdings nicht das Pseudo-R? von McKelvey und Zavoina
(1975).
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35 Erweiterungen

351 Panddatenmoddl

Die in den Abschnitten 2.1 und 2.2 dargedtellten Moddle lassen sch in viderle Hin
gcht eweten. Eine nahe liegende und in viden Softwareprogrammen, z. B. STATA
und Limdep, beraits implementierte Erweiterung sind Logit- und Probitmoddle fir Pa
neldaten. Als Panddaten werden Daten bezeichnet, die sowohl ene Querschnitts ds
auch ene Zetrehendimenson bestzen. Im Fdle der Kreditriskomessung handdt es
gch dan um enen Panddatensatz, wenn zu enem einzdnen Kredit i zu mereren
Zdtpunkten t Informationen vorliegen. In unserem Fall wurden — um rdativ regdméldg
Uber den Zetraum vertellte Beobachtungen pro Kredit zu erhdten — dle Ereignisse des
Jahres zum Ende des Jahres zusammengefasst und a's eine Beobachtung dargestellt.

Wesentliche Vortelle von Panddatensitzen sind, dass se (i) aufgrund der Querschnitts-
und der Zetrehendimenson in der Rege wesentlich mehr Daenpunkte umfassen ds
Querschnittss oder Zetrehendaten adleine und damit die Genauigkeit der Schétzung
erhohen, (i) es ermoglichen, Fragestdlungen anzugehen, die mit Zatrehen oder Quer-
schnittsdeten dleine nicht zu beantworten snd. Beispidsweise erlauben nur Paneldaten
es, Agpekte der Geschichte eines Individuums zu beobachten. Ein letzter zentrder Vor-
tell von Panddaten ist die Berlickschtung von unbeobachtbarer Heterogenitét, im Sinne
von fir den Andysten unbeobachtbaren Unterschieden zwischen den Individuen. Pa-
neldaten erlauben es, z. B. den Fehleterm in ene individuenspezifische Komponente
(unbeobachtbare Heterogenitét) und eine zufdlige Komponente zu zerlegen.

Das Andogon zu Gleichung (1) lautet fir Paneldaten:

Austall :‘:,1wenn Ausfall, =x.b +e, =x.b +a, +u, 3 s @)

1 Osonst.
wobel der Vektor der erkldrenden Variablen x; keine Kongstante enthdlt und a; enen
individuenspezifischen  Effekt représentiert.  Dieser  individuenspezifische  Effekt  wird
ds Uber die Zet kongant angenommen und héufig as ,,unbeobachtbare Heterogenitét”
bezeichnet. Wenn a; Uber dle Individuen i kongant ist und Unabhangigkeit der Fehler-
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terme u, zu verschiedenen Zatpunkten besteht sowie beide Komponenten logistisch

vetdlt snd, dann egibt sch das gewohnliche bindre Logitmodel, das beim Vorliegen
von Paneldaten ds ,, gepoolte Schétzung” bezeichnet wird.

Zwe prinzipidle Moglichkeiten zur Schézung enes wie in Gleichung (1) dargestelten
Moddlls exigieren. Der erste Ansatz, das , Fixed-EffectsModd|“, geht von ener indi-
viduenspezifischen Kongtanten a; im Schézmoddl und ener Unabhangigkeit der Feh

lertermkomponenten  u,, aus. Natlrlich kann aufgrund des damit — gegenlber dem

gepoolten Moddl bzw. dem Moddl mit der algemenen Konganten a — verbundenen
Verlugs an Frehdtggraden ein Moddl mit N Individudeffekten nicht geschétzt werden.
Chamberlain (1980) hat daher ein Verfahren vorgeschlagen, mit dem die unbeobachtba-
re Heterogenitdt auf andere Weise — durch Maximierung der konditionden (im gegen
wartigen Fal konditiond auf die Anzahl der ausgefdlenen Kredite) angele der nicht
konditionden Likdihoodfunktion — entfernt werden kann. Daraus ergibt sich, dass in
die Fixed-Effects-Schézung lediglich Beobachtungen aufgenommen werden  konnen,
die mindesens enmd ihren Status wechsdn. Im uns vorliegenden Datensatz gibt es
jedoch 383 Kredite oder 563 Beobachtungen (383 Kredite beobachtet zu verschiedenen
Zeitpunkten), fUr die dies nicht der Fal is. Be ener Fixed-EffectsSchétzung wirde
aso mehr ds die Hdfte der Beobachtungen verloren gehen. Well aber diese Kredite, die
ihren Status nicht veréndern, gerade fur die Kreditriskomessung von hoher Bedeutung
snd, verzichten wir auf die weitere Dargtellung des Fixed- Effects- Schétzers.24

De zwete Ansatz, das ,Random-Effects-Moddl”, geht davon aus, dass beide Kompo-

nenten, a, und u,, mit Mittdwet O und ungbhdngig voneinander logistisch vertelt

it?
snd. Es gilt dso fir die Vaianz des Fehleterms Var[e,] =1+s ? und fur die Korrelati-
on der beiden Fehlertermkomponenten Corr[e, e ]=s?2/(1+s ). Dabel handelt es sich
bei s’ um enen zu schdzenden Parameter. Ein Likelihood-Ratio-Test auf s? ent-

gpricht dabel einem Test auf Existenz von Random Effects.25

24 Fir das Probitmodell existiert bislang nur der Fixed-Effects-Schétzansatz. Fir das Logitmodell exs-
tieren sowohl Fixed- als auch Random-Effects-Schétzer vorhanden. Daher konzentriert sich die Dis-
kussion von binéren Paneldatenmodellen in diesem Abschnitt auf Logitmodelle.

25 Ein einfacher t-Test ist in diesem Falle nicht adaquat, weil das Random-Effects-Modell nicht nistend
ist fir das gepoolte Logitmodell.
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Es ig a priori schwer zu sagen, ob fur die konkrete empirische Anwendung das Fixed-
Effects Moddl dem Random-Effects Ansatz vorzuziehen is. Der wesentliche Unter-
schied zwischen beiden Moddlen liegt in den unterschiedlichen Annahmen beziiglich
der Korrelation der zetinvarianten Individudeffekte (den ai's) und den Residuen (den
Ui's) bzw. den erkléarenden Variablen und den Individudeffekten. In der Praxis wird der
Fixed-Effects- Schétzer héufig ads Uberzeugender angesehen, was daran liegt, dass es
vemutlich unwahrscheinlich is, dass die Individudeffekte nicht mit den erkl&renden
Variablen korrdiert snd.

Ein Tex auf Gleichheit der Random und der Fixed-Effects Schétzergebnisse beruht auf
dem algemeinen Testprinzip von Hausman (1978).26 Die Testgtatidtik lautet wie folgt:

sz(bRE' bFE)I(WFE' WRE)-l(bRE_ bFE)’ (14)

wobel b, und b (Wke und Wee) die geschétzten Perametervektoren (Varianz-
Kovarianzmatrizen) des Random- bzw. des Fixed-EffectsModdls bezeichnen. Diese
Teddatistik ist c?-vertelt mit Anzahl der Fraehatggrade glech dem Rang der Matrix

(Wke - Wke) .27 Die Nullhypothese lautet, dass das Random:-EffectssModell korrekt ist,
die individudlen Effekte dso nicht mit den erklérenden Variablen korrdiert snd. Die
Teddatistik beruht auf dem Verglech des unter der Nullhypothese konsstenten und
effizienten, unter der Gegenhypothese jedoch inkonsstenten RandomEffects Schétzers,
mit enem unter Null- und Gegenhypothese konsstenten Fixed- Effects-Schétzer. Liegt
die Testdatistik unter dem kritischen Wert aus der c2-Vertellung, so kann das Random+
Effects-Modell nicht abgelehnt werden.

26 Eine ausfiihrliche Darstellung der Familie der Hausman-Tests geben Gouriéroux und Montfort (1995,
Kap. 18.4).

27 In der praktischen Anwendung taucht haufig das Problem auf, dass zeitinvariante Regressoren (z. B.
Rechtsform oder Branchenzugehdrigkeit) beim Fixed-Effects-Modell nicht berticksichtigt werden
konnen. In diesem Falle missen der Koeffizientenvektor und die Varianz-Kovarianzmatrix des Ran-
dom-Effects-Modells entsprechend verkleinert werden.
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Tabdle6: Panel-Logit- Schétzergebnisse des Random Effects-Moddlls

Variable K oeff. Std.fehler p-Wert
In(Umsatz) -4.4770 2,9883 0134
In(Umsatz)® 0,1924 0,1302 0,139
Eigenkapitaquote -7,2281 1,3809 0,000
Cash-How -1,1850 0,5195 0,023
Anlagedeckungsgrad -0,2709 0,2109 0,199
Beschr. Haftung -0,0369 0,5483 0,946
1993 1,0812 0,4834 0,025
194 2,0033 04704 0,000
1995 1,8346 0,4658 0,000
1996 2,2158 04749 0,000
1997 3,1193 0,5759 0,000
1998 3,4497 0,7330 0,000
Verarb. Gew. -0,2441 05422 0,790
Baugewerbe -1,3022 0,8159 0,110
Handel -0,3510 0,6545 0,592
Songtige -0,0846 0,5391 0,875
Kongtante 24,3538 16,9114 0,150
Corr. 2,2424 0,299 0,000
Wald-Tests auf gemeinsame Signifikanz

Variablen chi2 d.of p-Wert
Umsatz 231 2 0,31
Jahresdummies 43,98 6 0,00
Branchendummies 2,78 4 0,60
ges. Schétzung 84,82 16 0,00

Die Ergebnise unterscheiden dch quditativ nur sehr wenig von denen des gepoolten
Probit- und geordneten Probit-Moddls. Auch die Koeffizientenvektoren der verschie-
denen Moddle snd dch, sofern die entsprechende Umrechnung der Probit- in Logit-
koeffizieten vorgenommen wird, recht &hnlich. Dies Uberascht deshab, well
Vergleiche unterschiedlicher Logit- und Probitschédizungen sreng genommen  unzulds-
dg snd und die Glechhet der Koeffizientenvektoren von gepoolten und Random:
Effects Schétzergebnissen nur asymptotisch gilt und wir es hier mit enem rdativ klei-
nen Datensatz zu tun haben.

Auffdlig ig jedoch, dass die Prézison dear Koeffizientenschézung im Random:Effects
Fal erheblich zugenommen hat. Durch die Berlickschtigung der Random Effects kon-
nen aso beréchtliche Effizienzgewinne erzidt werden. Tatsichlich kann der Test auf
Random Effects (Tet af s’=0) auf den korventionelen Sgnifikanzniveaus nicht
abgelehnt werden. Dies bedeutet jedoch keineswegs, dass der Random:Effects Schétzer
deshalb dem Fixed-Effects- Schétzer vorzauziehen ig.
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Mit enen HausmanTest kann andysert werden, ob ein ,,Poolen” des Panedatensatzes
zuldssg is, ds0 ob die Panddgruktur irrdevant it oder ob ein einfaches bindres Logit-
modd| geschétzt werden sollte. Die korrespondierende Hausman Testtatistik |autet:

c*=(be- b)'(Wee - W) '(bee - b), (15

wobel b und W die den Koeffizientenvektor und die Varianz-Kovarianzmatrix des
gewohnlichen Logitmoddls bezeichnen. Die Nullhypothese lautet, dass keine unbeob-
achtbare Heterogenitét vorliegt, ein Poolen des Datensaizes dso zuldssg is. Die Tedt-
datistik ist c2-vertelt mit der Anzahl an Frelhetsgraden glech Anzahl der erkld&renden
Vaidblen. In diesem Fdl lautet der Teswert 1583, das marginde Signifikanzniveau
betrégt 0,199. Damit kann die Nullhypothese nicht verworfen werden. Ein Poolen des
Datensatzesigt in diesem Fal dso zuléssg.

Tests auf Fehlspezifikation im binden Pandprobitmoddl werden von Lechner (1995)
vorgeschlagen. Auf eine Darstdlung diesr Tests wird an dieser Stelle verzichtet, da es
den Rahmen der Arbeit sprengen wiirde.

Sowohl fir geordnete Wahrscheinlichkeitsmoddle ds auch fir binde Probitmoddle
exidiet bidang nur en Random-Effects Schétzer, der in Tutz und Hennevogl (1996)
sowie Hamerle und Ronning (1995) beschrieben wird. Arulampaam (1999) nimmt zur
Identifikation des gechdtzten Koeffizientenvektors in  Pand-Probitmodelen Selung.
Eine aktudle Anwendung des geordneten Random-Effects-Probitmodells bieten Kaiser
und Pfeiffer (2000).

Lasey und Lechner (1996) verwenden en Pand-Probitmoddl im Kontext einer
GMM-Schédzung.28 Ein wesentlicher Beitrag jenes Artikels ist es, dass gezeigt wird,
dass die Vewendung von Makrovariablen ds zusizliche Momentenbedingungen zu
deutlichen Effizieregewinnen flhrt.

28 GMM steht fir Generalized Methods of Moments. Einen Uberblick (iber GMM-Modelle bietet
Matyés (1999).
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Als Gltemal’e konnen sowohl fir bindge ds auch fir geordnete Panddatenmoddle die
bereits in Abschnitt 3 besprochenen, auf Verglechen der Werte der Log
Likelihoodfunktion beruhenden Pseudo- R?- Giitemale verwendet werden.

3.5.2 Multivariate Probitmodelle

Bem multivariaten Probitmoddl wird davon ausgegangen, dass die Fehlerterme von
zwe (bivariaen) oder melr ds zwe (multivariaten) Probitgleichungen  mitenander
korrdiert and.29 Eine getrennte Schéizung wirde dann zu kondgtenten, aber ineffizien
ten Schédzern fihren.30 Multivariate Probitmodelle tragen der Korreaion der Fehler-
terme Rechnung und liefern somit Koeffizientenschéizungen mit hoherer Prézison, dso
mit geringerer Standardabweichung, a's separate Modelle.

Eine nahe liegende Erweiterung multivariater Probitmodelle snd geordnete multivariate
Probitmodelle, wie se von Kaiser (1999a) zur Andyse des Effektes neuer Technologien
auf die Nachfrage nach verschieden qudlifizierten Arbetskréften angewendet werden.

Eine gerade fur die Kreditpraxis rdevante Erweterung der multivariaten Probitmodelle
liegt in den multivariaten Probitmoddlen mit Sdektionsmechanismus. So kann en Kre-
ditausfdl z. B. nur dann beobachtet werden, wenn Uberhaupt ein Kredit vergeben wurde.
Wirde man dso die Wahrschenlichkat eines Kreditaudfadls lediglich mit den Informe-
tionen Uber digenigen Kredite, die auch genehmigt worden sind, berechnen, so kann
keine genardle Aussage Uber die Audfallwahrschanlichket enes Kredithenmers ge-
macht werden. Es liegt ein Sdektionsproblem vor — nur digenigen Kreditnehmer, deren
Antrage genehmigt wurden, Snd in den Daensaz hineinsdektiert worden.31 In diesen
Félen bietet gch das bindre Probitmodel mit Selektionskorrektur as adaquate Losung
des Problems an. Auch im geordneten Probitmoddl kann fir eine Seektionsverzerrung
korrigiert werden. Kaiser (1999b) bietet eine Anwendung dieses Schédtzansatzes.

29 Bei multivariaten Logitmodellen ist die Kovarianzstruktur der einzelnen Gleichungen stark restrin-
giert, so dass sie in der Praxis kaum angewendet werden (siehe Borsch-Supan, 1987).

30 Das Analogon multivariater Probitmodelle sind Modelle scheinbar unabhéngiger Regressionen (see-
mingly unrelated regression, SUR) des linearen Regressionsmodells (siehe Greene, 1997, Kap. 15.4).

31 Im linearen Regressionsmodell konnen solche Selektionsprobleme durch die Einfiihrung eines Kor-
rekturterms behoben werden (siehe Verbeek, 2000, Kap. 7.5).
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Stichprobensdektionsverzerrungen  kann man  auch mit  Hilfe des ,choice-based”-
Schédtzers von Manski und Lerman (1977) in den Griff bekommen. Die Idee dieses
Schétzers i es, die einzdnen Beobachtungen innerhdb der Maximum-Likeihood-
Schétizung gemé’ ihrer Bedeutung in der entsprechenden Grundgesamtheit zu beriick-
gchtigen. Boyes et d. (1989) wenden den Ansatz von Manski und Lerman (1977) auf
das Kreditscoringproblem bel Kreditkartenbestzern an. Da der Kreditandyst nur dann
Riickzahlungsschwierigkeiten beobachten kann, wenn Uberhaupt eine Kreditkarte ver-
geben wurde, beziehen sch Andysen von Rickzahlungsschwierigkaten immer nur auf
digenigen, die ene Kreditkarte bestzen. Um aber Handlungsanweisungen dahingehend
abgeben zu konnen, welche Personenkreise eine Kreditkarte erhdten sollten, muss diese
Sdektionsverzerrung  korrigiet werden. Dazu muss die Grundgesamtheit aler potent
zidlen Kreditkartenbestzer festgestellt werden. Diese wirde dann in Personenkreise
verschiedener Charakteristika (Alter, Beruf, Geschlecht etc.) eingeteilt. Die in den Kre-
ditakten vorhanden Personen werden dann entsprechend ihrer — anhand der Charakteris-
tika gemessenen — rddiven Haufigket in der Gesamtpopulation auch be der Schédtzung
gewichtet.

Auch der von uns hier verwendete Datensaiz ist in Hinblick auf die Kreditvergabe \er-
zerrt. Um das absolute, aso nicht auf die Kreditvergabe bezogene, Kreditrisko zu mes-
sen, miussten die Schétzungen entweder durch eine entsprechende Selektionskorrektur
oder enen ,choice-based sampling”-Ansatz angewendet werden. Dies trifft natirlich for
fagt dle Arbaten zum Kreditrikoaudfdlrisko zu, da zum enen Daten Uber abgdehnte
Kredite sdten gesammelt werden und zum anderen eine Grundgesamtheit nur schwer zu
bestimmen .

3.5.3 Smultane Probitmodelle

Zwe (oder mehrere) zu anadysierende Schétzglechungen weisen hdufig nicht nur ene
gemeinsame Korreaionsstruktur der Fehlerterme auf, sondern sind auch direkt vonein
ander abhéngig. Ein Endogenitétsporoblem tritt auf: Eine Varidble X betimmt die Vari-
able Y und umgekehrt. In solchen Fdlen werden die Moddlparameter inkonsstent
gechétzt. Das gilt sowohl fir Probitmodelle a's auch fir das lineare Regressionsmodell.
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S0 kénnte man z. B. argumentieren, die Wahl der Rechtsform enes Unternehmens sai
endogen fir die Kreditausfdlwahrschenlichket dieses Unternehmens. Bespidswveise
wird en Unternehmer, der ene sehr rikante Geschéftadee verfolgt, wohl kaum die
Rechtsform einer Einzdfirma wéahlen, sondern eher ene GmbH grinden. Rechtsform:
wahl und Kreditausfdlrisko konnten aso voneinander gegensaitig abhéngig sein. Ein
gmultanes Probitmodell wére dann das geeignete Andyseindrument. In ener aktudlen
Arbeit zum Zusammenhang zwischen Export und Innovaion von Ebling und Janz
(1999) wird en solches amultanes Probitmodell angewendet. Eine dlgemene Darstel-
lung findet sch in Maddda (1983), wetere Anwendungen und Verdlgemenerungen
geben Pohimeier und Entorf (1990) sowie Pohimeier (1992).

3.54 Multinomiale Logitmodelle

Bidang wurden an diesem Aufsaz lediglich Moddle fir geordnete Variablen unter-
sucht. Folgt die zu untersuchende Variable jedoch keinem natiirlich geordneten Zustand,
dann gellen geordnete Logit- und Probitmodele nicht mehr die geeignete Andyseform
dar. Soll zB. untersucht werden, fur welche Hausbank sich ein Kreditnehmer entschei-
det, 0 handdt es sch um ein Entscheidungsproblem, dass- zumindest aus Sicht des
Kreditnehmers — oOkonometrisch gesehen ,,ungeordnet” ist. Im Kern handdt es sch
bem multinomiden Logitmodels um eine Erweterung des bindren Logitmoddls eben

fUr mehrere ungeordnete Zustande.

Multinomide Logitmodele konnen auch zur Berechnung von Markovketten verwendet
werden. Kaiser (20008) und Nguyen van et d. (2000) wenden multinomide Logitmo-
delle an. Beide Autoren flhren zudem random effects in die Schétizungen, Nguyen ven
et d. (2000) erwetern das multinomiae Logitmoddle ausserdem zu einem ,,generdized
additive modd“ (Hastie und Tibshirani 1987), ds0 um einen nichtparametrisch ge-
schétzten Effekt einer erkl&renden Variablen.

Eine wenig winschenswerte Eigenschaft multinomider Logitmoddle ig die ,,Unabhén
gigkeit von irrdevanten Alternaiven®, die besagt, dass das Verhdtnis zweer Auswah-
wahrscheinlichkeiten unabhangig von der Anzehl der Auswahimoglichketen ig (z.B.
Greene 1997, Kap. 19.7.3). Hausman und McFadden (1984) haben einen Test auf Gul-
tigkeit der Unabhéngigkeitsannahme vorgeschlagen. Kann  Unabhangigkeit nicht nge-
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nommen werden, S0 delen genistete Logitmoddle (z.B. Kaser 2000b) und multivariate
Probitmodelle (Lerman und Manski 1981) Alternativen dar.

4 Resiimee

In diessm Aufsatz werden verschiedene mikrodkonometrische Methoden zur Evauation
von Kreditausfdlrisken dargestelt. Fragen wie ,was betimmt das Kreditauddlrisi-
ko?" oder ,wie hoch it die Wahrscheinlichkeit, mit der ein Kreditnehmer mit enem Set
betimmter Eigenschaften audfdlt?* konnen mit bindren Probit- oder Logitmodelen
andydet weden. Kan dan Kredit mehrere Riskozugande annehmen, z B. ke-
neltellweiseivollsténdige Rickzahlung, so snd geordnete Logit-/Probitmodelle geeigne-
te Ingrumente. Da Kreditakten in der Rege in Form enes Panddatensatzes vorliegen —
en individudler Kredit dso Uber einen langeren Zetraum beobachtet wird —, werden
auch Panddatenmodelle fur diese Moddlle diskreter Entscheidungen besprochen.

Zu dlen hier besprochenen Moddlen werden sowohl Spezifikationstests als auch Gik
temae vorgestdlt. Zusdtzlich werden weterfihrende Literaturhinweise gegeben. Ebert
0 werden anhand eines aus Kreditakten zusammengestditen Datensaizes Beispide und
| nterpretationshilfen gegeben.
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