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Kreditrisikomessung ist keine
Geheimwissenschaft
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Basel II: 
Logistische Regression als das
Herz einer Rating-Maschine

Hermann Schulte-Mattler/Ulrich Daun

Auf der Grundlage der Revision der Baseler Eigenkapital-

vereinbarung (Basel II) werden Kreditinstitute alle Kunden

einem Rating unterziehen. Im Rahmen der IRB-Ansätze ist

dafür die jeweilige Ausfallwahrscheinlichkeit der Forderung

zu bestimmen, für deren Schätzung im Wesentlichen logis-

tische Regressionen verwendet werden.
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Mit der Revision der Eigen-
kapitalübereinkunft aus
dem Jahr 1988, kurz Basel

II genannt, verfolgt der Baseler Aus-
schuss für Bankenaufsicht das Ziel,
ein flexibles risikosensitives Sys-
tem für die Quantifizierung von
Kreditrisiken zu schaffen. Insbe-
sondere durch die Verwendung
bankintern bestimmter Ratings
soll das Ausmaß des eingegange-
nen Kreditrisikos bei einem Ge-
schäft und damit die Höhe des für
dieses Risiko als Puffer vorzuhal-
tenden Eigenkapitals ermittelt wer-
den. Je schlechter das Rating eines
Kunden ist, desto mehr Eigenka-
pital muss ein Institut für einen
Kredit an diesen Kunden vorhal-
ten. Basel II stellt die Ermittlung ei-
nes risikosensitiven Bonitätsge-
wichts für eine Forderung oder ei-
ne Geschäftsart in den Mittelpunkt
der Kreditrisikoquantifizierung.
Wählt ein Institut den internen
Rating-Ansatz (Internal Ratings-Ba-
sed Approach, IRB) als Alternative
zum obligatorischen Standardan-
satz, hat es die Wahl zwischen dem
Basisverfahren und dem fortge-
schrittenen Verfahren.1 Im IRB-An-
satz wird das Bonitätsgewicht ins-
besondere von dem Parameter
„Ausfallwahrscheinlichkeit (Pro-
bability of Default; PD)“ und einer
vom Baseler Ausschuss vorgegebe-
nen Risikogewichtsfunktion be-
stimmt (IRB-Formel).

Wie lassen sich ökonomische
Zusammenhänge durch Glei-
chungen erfassen?

Die Institute prognostizieren im
Rahmen des IRB-Ansatzes die Aus-
fallwahrscheinlichkeit PD eines
Kredites mit Hilfe von statistischen
Modellen. Ein sehr gebräuchliches
statistisches Verfahren ist hierbei
die logistische Regression. Eine üb-
liche Fragestellung in der Ökono-

mie bezieht sich auf die Darstel-
lung des Zusammenhanges zwi-
schen zwei oder mehr Variablen.
Man geht beispielsweise davon aus,
dass ein Unternehmenskredit um-
so ausfallbedrohter ist, je höher
die Verschuldung des Kreditneh-
mers ist. Umgekehrt sinkt die Wahr-
scheinlichkeit eines Ausfalles, wenn
das Unternehmen nur mit Eigen-
kapital finanziert ist. Eine Vielzahl
weiterer Einflussfaktoren (Risiko-
Treiber) ist denkbar. Ausgangs-
punkt der Analyse ist daher die
Überlegung, wie man eine Gruppe
von potenziellen Risiko-Treibern
untereinander gewichten soll, da-
mit man mit ihnen eine optimale
Prognose der Ausfallwahrschein-
lichkeit abgegeben kann. Hier weiß
die Statistik Rat. Mit Hilfe der Re-
gressionsanalyse kann man eine
abhängige (endogene) Variable Y
mit einer Anzahl von unabhängi-
gen (exogenen), also bereits be-
kannten, quantitativ messbaren Va-
riablen    X1, X2,…, XJ erklären. Jede
einzelne der exogenen Variablen
geht mit dem Gewicht  bj in die Pro-
gnose ein, wobei der Index j die 
j-te Einflussvariable bezeichnet.
Drückt man diesen Zusammen-
hang als Gleichung aus, so erhält
man:
(1)   Y = a + b1 · X1 + b2 · X2 +…+bJ · XJ .

Der Wert a bezeichnet eine Kons-
tante, die wahlweise in die Glei-
chung mit aufgenommen werden
kann. Im Folgenden wird ange-
nommen, dass nur eine einzige Ein-
flussvariable existiert, diese wird
mit X bezeichnet. Gleichung (1) ver-
einfacht sich dann zu 
(2)   Yi = a + b · Xi ,
wobei der Index i den i-ten Schuld-
ner bezeichnet. Somit ist Yi die Aus-
prägung der Variablen Y bei Schuld-
ner i, analog interpretiert man Xi

und ui .
Ein zusätzlicher Term ui wird

eingeführt, der so genannte „Stör-
term“, der die individuellen Ab-
weichungen von der Gleichung (2)

einfangen soll. Selbst wenn Y maß-
geblich von X verursacht wird, so
wird man in der Praxis, d. h. bei der
Betrachtung einzelner Kreditneh-
mer, immer Abweichungen fest-
stellen. Insgesamt gilt also: 
(3)   Yi = a + b · Xi + ui .

Über den Störterm nimmt man
an, dass er im Durchschnitt den
Wert Null annimmt, so dass sich,
über alle Kreditnehmer hinweg ge-
sehen, die positiven und negativen
Abweichungen gerade aufheben.
Ferner wird seine Varianz als kon-
stant, also nicht schuldnerspezi-
fisch, angenommen. Dieser Ansatz
ist unter dem Namen „lineare Re-
gression“ bekannt.

Wie werden die Parameter 
a und b einer Regressions-
gleichung ermittelt?

Nun stellt sich die Frage, wie
man die Werte der Parameter a
und b in Gleichung (3) ermittelt?
In der Statistik gibt es hierauf nur
eine Antwort: Sie müssen geschätzt
werden! Hierzu wird eine Stich-
probe von n Kreditnehmern be-
nötigt, bei denen die Werte der
Variablen Y und X bereits bekannt
sind. Es werden dann genau die
Werte von a und b gesucht, bei
denen die Gleichung 
(4)   Yi = â + b · Xi 

innerhalb der Stichprobe am bes-
ten erfüllt wird. Die Frage, wann
dieses Kriterium erfüllt ist, wird
von den verschiedenen Schätzver-
fahren unterschiedlich beantwor-
tet (Box 1). Der Störterm bildet ge-
rade die Abweichung der Schät-
zung von der Realität ab. Da die Pa-
rameter â und b auf Grundlage
einer Stichprobe ermittelt werden,
handelt es sich bei ihnen um
Schätzwerte. Dies wird durch das
„Dach“ über einem Parameter an-
gedeutet. Die Werte der exogenen
Variable sind hingegen bekannt.
Insgesamt folgt hieraus, dass auch
der Wert von Yi nur geschätzt wer-
den kann, so dass in Gleichung (4)1 Vgl. Boos/Schulte-Mattler (2001), Basel II: Externes und

internes Rating, in: Die Bank 5/2001, S. 346-354.
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auch diese Variable von einem Dach
geziert wird.

Wie prognostiziert die
logistische Regression
Kreditausfälle?

Bei der Konstruktion eines Rating-
Systems möchte man insbesonde-
re einen Zusammenhang zwischen
dem Ausfallstatus eines Kredit-
nehmers und seinen potenziellen
Risiko-Faktoren herstellen. Solche
Faktoren ergeben sich insbesonde-
re aus der Vermögens- und Kapi-
talstruktur (wie Eigenkapitalquote
und Kapitalrückflussquote) und
aus der Liquiditäts- und Ertragsla-
ge (wie Verschuldungsgrad und Ei-
genkapitalrendite) einer Unter-
nehmung. Man steht jedoch vor
der besonderen Schwierigkeit, dass
die endogene Variable Y nur zwei
Werte annehmen kann: Ausfall und
Nicht-Ausfall des Kreditnehmers.
Daher codiert man diese beiden
Fälle mit

1 falls der Kreditnehmer i
ausfällt(5)   Yi =  

0 falls der Kreditnehmer i
nicht ausfällt

Eine optimal Prognosegleichung
für Y müsste also ebenfalls nur die
Werte Null und Eins prognostizie-
ren. Dies ist nicht ohne weiteres
machbar, daher begnügt man sich
damit, dass der Wert 0 nicht unter-
und der Wert 1 nicht überschritten
wird. Um dies zu erreichen, wird
die „logistische Regression“ be-
nutzt:

(6)   Yi = 
1+e

1
– (â + b · Xi )

Auch bei diesem Verfahren wird
der Ausfallstatus Y mit Hilfe der Be-
ziehung â + b · X erklärt, allerdings
wird das Ergebnis dieser Gleichung
durch den Bruch auf den Bereich
von Null bis Eins normiert. Dieser
Bruch entspricht der logistischen
Verteilungsfunktion, daher auch
der Name „logistische Regression“.
Grundsätzlich können verschie-

dene Verteilungsfunktionen ver-
wendet werden. So verwendet das
in Box 4 beschriebene Probit-Modell
die Standardnormalverteilung.
Außerdem scheint es zunächst,
dass bei der logistischen Regressi-
on kein Störterm berücksichtigt
wird. Box 2 zeigt, dass dies jedoch
nicht der Fall ist. Die Parameter a
und b werden mit dem ML-Verfah-
ren (siehe Box 1) geschätzt.
Im Gegensatz zu Y wird Yi auch
Werte zwischen Null und Eins an-
nehmen. Man interpretiert diese
Werte als Ausfallwahrscheinlich-
keiten: Yi = PD (Yi = 1) = PDi. Um auf
den tatsächlichen Ausfallzustand
zu schließen, definiert man häu-
fig „Cut-Off-Werte“: Wenn Yi diesen
Wert übersteigt, wird ein Ausfall
prognostiziert (man nimmt an,
dass dann Yi = 1 ist), andernfalls
geht man vom Nicht-Ausfall aus. Al-

ternativ könnte man auf Basis von
Yi Rating-Klassen bilden: Wenn Yi

beispielsweise zwischen 0 und
0,001 liegt, geht man von einem „si-
cheren“ Kredit aus, Werte zwischen
0,001 und 0,002 deuten eine ge-
ringe Ausfallwahrscheinlichkeit
an etc. Jeder Klasse würde dann ih-
re Mittlere Ausfallwahrschein-
lichkeit zugewiesen.

Wie werden die Parameter a
und b einer Regressionsglei-
chung interpretiert?

Es ist offensichtlich, dass das
Vorzeichen von b wie gewöhnlich
interpretiert werden kann: Ist es po-
sitiv, so führt ein Anstieg von X zu
einem Anstieg der Ausfallwahr-
scheinlichkeit. Wie sieht es aber
aus, wenn man X um Eins erhöht?
Macht es einen Unterschied, von
welchem Niveau aus man dies tut?

Tabelle 1: Änderung der PD bei Erhöhung von X (mit a = 0, b = 1).

XX PPDD ZZuunnaahhmmee  ddeerr  PPDD

–3 4,74% –

–2 11,92% 7,18%

–1 26,89% 14,97%

0 50,00% 23,11%

1 73,11% 23,11%

2 88,08% 14,97%

3 95,26% 7,18%

0%

50%

100%

Wert von X

Abb. 1: Die Niveauabhängigkeit des Einfluss von X auf die PD 
(mit a=0, b=1)
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Wirkt sich ein Anstieg von zwei
auf drei genauso stark auf die Aus-
fallwahrscheinlichkeit aus wie ein
Anstieg von drei auf vier? Die Ant-
wort lautet: Nein! Die Interpreta-
tion der Werte der Parameter a
und b erfordert nämlich einen wei-
teren Gedankenschritt: Die Berück-
sichtigung der Nichtlinearität. Ein
einfaches Beispiel mit a=0 und b=1
mach dies deutlich. Die Ergebnis-
se sind Tabelle 1 angeführt, Abbil-
dung 1 stellt sie grafisch dar. Der
mathematisch interessierte Leser
kann diesen Effekt ferner anhand
der Ausführungen in Box 3 formal
nachvollziehen.

Die schwarze Linie zeigt den
Wert der PD bei verschiedenen Wer-
ten der Gleichung a + b · X . Die
graue Linie zeigt den Anstieg der PD
(marginale PD), der mit dem An-
stieg von X verbunden ist. Man er-
kennt deutlich, dass dieser margi-
nale Anstieg zunächst selber an-
steigt um anschließend wieder
schwächer zu werden. Das Maxi-
mum der marginalen PD liegt genau
dort, wo die PD selber den Wert 0,5
(oder 50 %) annimmt.

Wie erstellt man eine 
PD-Prognose?

Wenn eine logistische Regres-
sion geschätzt wurde und auch die
Parameterwerte auf ihre Signifi-
kanz und Plausibilität hin über-
prüft wurden, kann die so erhalte-
ne Gleichung zur Prognose der PD
eines neuen Kunden herangezogen
werden. Hierzu setzt man den ent-
sprechenden Wert der Variable X in
die Gleichung (6) ein und erhält die
geschätzte PD.

Worin besteht das
Datenproblem?

Aus den bisherigen Ausführun-
gen wird ersichtlich, dass der Aus-
sagegehalt einer logistischen Re-
gression mit der Qualität der Da-
ten steht und fällt. Diese Qualität
hat mehrere Aspekte:

Umfang des Datensatzes: Bei der
Verwendung von Stichproben
möchte man auf die zu Grunde lie-
gende Grundgesamtheit schließen.
Hat man nur geringe Stichpro-
benumfänge zur Verfügung, so be-
steht die Gefahr, dass einzelne Aus-
reißer übermäßig stark ins Ge-
wicht fallen und die Stichprobe
die Heterogenität der Grundge-
samtheit überzeichnet. Dies gilt
selbstverständlich auch umge-
kehrt.

Verteilung zwischen ausgefallenen
und nicht-ausgefallenen Kreditnehmern
(Defaulter und Non-Defaulter): Ge-
rade beim Rating von Kreditneh-
mern sind Daten zu ausgefallenen
Kreditnehmern von besonderem
Interesse, so dass auch sie in aus-
reichender Anzahl vorliegen müs-
sen. Faustregeln besagen, dass sie
mindestens 5 % der Stichprobe
ausmachen sollten, oftmals wird
aber versucht, einen weitaus höhe-
ren Anteil zu erreichen: So kann
man die speziellen Eigenschaften
der Defaulter besser erfassen. Eine
nachträgliche Anpassung der
Schätzung an die tatsächliche Aus-
fallrate in der Grundgesamtheit
ist problemlos möglich (Schich-
tung der Stichprobe).

Vollständigkeit: Die Daten eines
Kreditnehmers können nur dann
statistisch analysiert werden, wenn
sie vollständig sind. Dies mag tri-
vial klingen, ist aber ein häufig an-
zutreffendes Problem der ange-
wandten Statistik.

Gleichartigkeit: Die verwendeten
Daten müssen in ihrer Art iden-
tisch sein. So treten Probleme auf,
wenn das Ereignis „Kreditausfall“
von verschiedenen Sachbearbei-
tern unterschiedlich definiert wird.
In diesem Zusammenhang sei auch
die Baseler Ausfalldefinition aus
Ziffer 414 des Dritten Konsultati-
onspapieres genannt: Ein so „wei-
ches“ Kriterium wurde bisher von
den wenigsten Banken verwendet,
so dass die momentan entwickel-

ten Modelle die zukünftigen Ba-
selkonformen Ausfallraten mögli-
cherweise unterschätzen werden.
Weitere Probleme treten auf, wenn
Daten in verschiedenen Einheiten
erfasst werden. In diesem Fall sind
die Koeffizienten nicht verzer-
rungsfrei schätzbar.

Zeitnahe Verfügbarkeit: Die Varia-
blen, mit denen man die Ausfall-
wahrscheinlichkeit prognostizie-
ren will, müssen vor dem Ausfall-
ereignis bekannt sein. Probleme
bereiten beispielsweise Bilanzda-
ten. Für die Prognose der Ein-Jah-
res-PD des Jahres 2003 müssten die
Risikotreiber aus den Bilanzdaten
aus 2002 zum 1. Januar 2003 ge-
bildet werden und in Gleichung
(6) eingesetzt werden. Dann könn-
te man die PD für 2003 schätzen.
Tatsächlich liegen diese Daten oft
erst in der Jahresmitte vor, so dass
die dann geschätzte PD sich nur
noch auf eine halbes Jahr bezieht.
Verwendet man statt dessen Da-
ten aus 2001, so würde man im
Nachhinein die PD für 2002 schät-
zen. Daher ist bei Auswahl und
Erhebung der Daten sehr genau
auf ihre zeitliche Verfügbarkeit zu
achten.

Welches Fazit 
lässt sich ziehen?

Bei den statistischen Methoden,
die in der Kreditrisikomessung ein-
gesetzt werden, handelt es sich
nicht um „Geheimwissenschaften“.
Mit ihnen können zuverlässige Ri-
siko-Einschätzungen vorgenom-
men werden, die den Vorteil einer
hohen Transparenz aufweisen. Der
mechanische Charakter dieser Ver-
fahren sollte aber stets bedacht
werden, so dass auch eine PD-Schät-
zung mittels logistischer Regres-
sionen interpretiert werden muss.
Die Qualität eines Rating-Verfah-
rens, das auf statistischen Metho-
den basiert, hängt wesentlich von
der Qualität der verwendeten Da-
ten ab.
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Box 1: Schätzverfahren

Ein Schätzverfahren ist eine Methode, um Schätzungen für die Parameter a und b zu erhalten. In der Statistik haben sich zwei
Schätzverfahren durchgesetzt:

• OLS-Verfahren: Das Ordinary-Least-Squares-Verfahren wählt â und b so, dass innerhalb der Stichprobe die Summe der quadrier-
ten individuellen Abweichungen der Prognose von der Realität minimal ist. Die Idee ist offensichtlich, dass die Werte von a
und b umso besser geschätzt werden, je geringer die resultierenden Störterme sind. 

• ML-Verfahren: Das Maximum-Likelihood-Verfahren wählt â und b so, dass die Wahrscheinlichkeit, genau die vorliegende Stich-
probe zu erhalten, maximal ist. Hier überlegt man also, woher die Stichprobe stammen könnte.

Box 2: Wo ist der Störterm u?

Um die Rolle und die Erscheinungsform des Störterms einer logistischen Regression darzustellen, muss etwas weiter ausge-
holt werden. Man nimmt zunächst an, dass der Ausfallstatus eines Kunden von einer nicht beobachtbaren Größe Y* abhängt,
einer Art „Bonitätsindex“. Wenn Y* einen Wert kleiner oder gleich Null annimmt (Y* ≤ 0), so fällt der Kunde aus und die beob-
achtbare Variable „Ausfallzustand“, als Y bezeichnet, nimmt für diesen Kunden den Wert Eins an (Yi = 1). Gilt hingegen Yi* > 0,
so kann Kunde i seinen Kredit weiterhin bedienen (Yi = 0). Offenbar gilt für die Ausfallwahrscheinlichkeit (PD) von Kunde i:

PDi = P (Yi = 1) = P (Yi* ≤ 0)

Wird weiterhin angenommen, dass der Bonitätsindex Y* linear von der Variablen X und dem Störterm u abhängt: Yi* = c + d · Xi

+ ui . Für die PD gilt somit:

PDi = P (Yi* ≤ 0) = P (c + d · Xi + ui ≤ 0) = P (ui ≤ – c – d · Xi)

Der Störterm u ist annahmegemäß eine logistisch verteilte Zufallsvariable. Wenn F(...) die Verteilungsfunktion der logistischen
Verteilung bezeichnet, so gilt:

PDi = F (– c – d · Xi)

Mit a = –c und b = –d erhält man die bereits bekannt Formulierung der logistischen Regression

PDi = F (a + b · Xi) = 
1+e

1
– (â + b · X i )

Man erkennt, dass der Störterm u nur scheinbar wegfällt. Er ist nach wie vor durch die Verteilungsfunktion präsent und übt
einen maßgeblichen Einfluss auf die PD aus.

Box 3: Die Niveauabhängigkeit des Einfluss von X auf die PD

Um den Effekt einer Erhöhung des unabhängigen Risikotreibers X auf die Ausfallwahrscheinlichkeit PD zu ermitteln, muss die
erste Ableitung der PD-Funktion nach X gebildet werden. Es gilt offenbar:

∂PD
= b · (1+e– (a + b · X)) 2 = b · PD · (1–PD)  ?

Das Vorzeichen des gesamten Ausdrucks hängt nur von b ab, da die anderen beiden Faktoren mit PD und 1 – PD immer positiv
sind. Die Wirkungsrichtung von X kann also am Vorzeichen von b festgemacht werden. Man erkennt aber auch, dass der Ein-
fluss von X auf die PD von X selber abhängt, der marginale Einfluss ist also nicht konstant. Querverweis: Im Falle der linearen
Regression wäre der marginale Einfluss von X auf Y konstant und entspräche b.

Box 4: Das Probit-Modell

Das Probit-Modell verwendet die Standardnormalverteilung zur Ermittlung der PD. Es gilt:

PDi = FN (a + b · Xi) 

wobei FN die Verteilungsfunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet. So wird die Annahme des logistisch verteilten
Störtermes durch die Annahme eines standardnormalverteilten Störtermes ersetzt. Ein wesentlicher Unterschied zwischen
diesen Verteilungen ist, dass die logistische Verteilung mehr Wahrscheinlichkeitsmasse auf den Flanken aufweist, so dass sehr
extreme Ausreißer eine höhere Wahrscheinlichkeit als bei einer Normalverteilung besitzen. Der marginale Einfluss von X auf
Y ist auch im Probit-Modell nicht konstant, sondern abhängig vom Niveau von X. Es gilt

∂PD
= b · fN (a + b · X)

wobei fN (…) die Dichtefunktion der Standardnormalverteilung bezeichnet. Auch im Probit-Modell weist der marginale Effekt
einen glockenförmigen Verlauf in Abhängigkeit von X auf und ist in seiner Wirkungsrichtung nur vom Vorzeichen von b ab-
hängig.
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Dieses breite Informationsangebot zum neuen Baseler
Akkord (Basel II) ist in enger Zusammenarbeit von fünf
Landesbanken entstanden. Ziel ist es, im Hinblick auf
Basel II eine fundierte Informationsgrundlage zu schaf-
fen und bestehende Kommunikationsdefizite auf-
zulösen. Das Modul ist als Schulungssoftware für Fir-
menkunden angelegt und gibt einen Überblick über
die Entwicklung der Baseler Eigenkapitalvereinba-
rungen und deren Auswirkungen auf Kreditkonditio-
nen von Banken. Darüber hinaus soll das Thema Ra-
ting mittelständischen Unternehmern näher gebracht
und auf alternative Bankdienstleistungen hingewiesen
werden. Interessierte können zudem einen Wissens-
Check im Multiple-Choice-Verfahren durchlaufen und
ihre Kenntnisse im Hinblick auf die Auswirkungen
von Basel II prüfen. Bei der Ergebnisauswertung kön-

nen die richtigen Antworten bei Bedarf in einer kom-
mentierten Langversion eingesehen werden. Die In-
ternet-Seite hält auch anschauliche Texte über die Kon-
ditionengestaltung bei der Kreditvergabe, Finanzie-
rungsalternativen zum klassischen Bankkredit sowie
einige Buch- und Link-Tipps, ein Glossar und eine
Sammlung häufig gestellter Fragen vor. Informativ ge-
staltet sich der Abschnitt zum Themenkomplex Rating.
Neben den verschiedenen Basel-II-Ansätzen liegt ein
Schwerpunkt auf dem internen Rating. Positiv fällt auf,
dass den Adressaten auch mögliche Nachteile eines
schlechten Ratings vor Augen geführt werden. Die Tex-
te sind durchgehend mit Links unterlegt, die einzel-
ne Fachbegriffe über das Glossar leicht aufzulösen.

LLiinnkk--TTiipppp::  KKuunnddeenn--MMoodduull  „„BBaasseell  IIII““
> http://basel2.sachsenlb.de
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