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Viele Unternehmen beurteilen die Attraktivitat ihrer Kunden
mit Hilfe von Scoring Modellen. Diese schlieBen auf Basis
historischer Informationen auf zukiinftige Kundenereignisse wie
Zahlungsverzug, Zahlungsausfall oder Abwanderung. Das Sys-
tem aggregiert verschiedene Daten zu einem Score, der Hinweise
auf die Wahrscheinlichkeit eben dieser Ereignisse liefert. Der gro-
Be Vorteil dieser Modelle liegt in Threr Eigenschaft, die vorliegen-
den Informationen einheitlich, konsistent und insbesondere ratio-
nal zu verarbeiten und zu biindeln. Mit den Fortschritten der
Datenverarbeitung gewinnen Scoring- Ansadtze immer mehr an
Bedeutung. Insbesondere im Massengeschéft liegt ihr Charme in
den hohen Effizienzgewinnen.

Dieser Beitrag beschaftigt sich mit der Frage, wie sich die Leis-
tung von Scoring-Ansatzen — der Fokus liegt dabei auf Modellen,
die die Bonitat eines Kunden messen sollen (Creditscoring) — be-
urteilen lasst. Zundachst werden hierzu Anforderungen diskutiert,
die man allgemein an Scoringsysteme stellen sollte. Als wesent-
lich zeigen sich hier die Prognosegiite, die Trennschérfe und die
Stabilitdt. Fir jede einzelne Anforderung werden nachvollziehba-
re Messkonzepte vorgestellt und anhand eines einheitlichen Bei-
spiels erldutert.

ALLGEMEINE ANFORDERUNGEN AN SCORING MODEL-
LE. Ein Credit-Score soll die Wahrscheinlichkeit prognostizieren,
dass ein Kunde seinen Zahlungsverpflichtungen gegentiber dem
Kreditgeber nicht vollumfanglich nachkommt. Optimale Scoring
Modelle erfiillen dabei unter anderem die folgenden Anforderun-
gen.'

* Prognoseglite: Einem Scoring-System kann dann eine hinrei-
chende Prognosegiite attestiert werden, wenn gute Scores mit
einer tiefen Ausfallwahrscheinlichkeit einhergehen und umge-
kehrt.

* Trennscharfe: Darunter versteht man die Fahigkeit eines Sco-
ring-Modells, friihzeitig zwischen ausgefallenen Kreditnehmern
und nicht ausgefallenen Kreditnehmern zu unter-

ABBILDUNG 1
Exemplarische Belegung eines Scoring-Modells

Anzahl Anzahl Ar.lzahl

Scorewerte N Nicht-
Schuldner | Ausfalle .

Ausfélle
1) @) €] (4)
5.00 12 5 7
4.75 22 8 14
4.50 25 8 17
4.25 37 6 31
4.00 54 6 48
3.75 98 6 92
3.50 90 2 88
3.25 87 1 86
3.00 101 2 99
2.75 99 0 99
2.50 89 0 89
2.25 67 2 65
2.00 67 2 65
1.75 54 0 54
1.50 44 1 43
1.25 33 1 32
1.00 21 0 21
Summe 1000 50 950

PROGNOSEGUTE. Grundsitzlich hingt die Evaluation der Pro-
gnosegilite eines Scoring-Systems stark von deren Definition ab.
Eine Moglichkeit konnte dabei lauten: Die Prognosegiite ist umso
grofBer, je groBer die Differenz zwischen dem Score-Durchschnitt
(arithmetischer Mittelwert) der ausgefallenen Unternehmen und
dem Score-Durchschnitt der nicht-ausgefallenen Unternehmen.
Diese Kennzahl wird als Trenndistanz " bezeichnet. Je groRer der
Wert der Kennzahl, desto besser ist das Scoring,

Der Durchschnitts-Score der Ausfille betrdagt in unserem Beispiel
3,97, derjenige der Nicht-Ausfille " belduft sich auf 2,87. Flir
die Trenndistanz resultiert entsprechend ein Wert von 1,10. Ab
welcher Trenndistanz kann ein Scoring-Modell letztendlich als
gut eingeschatzt werden? Grundsatzlich existieren hierflr keine
Richtwerte, weil die Bandbreiten der Werte stark von der Vertei-
lung der errechneten Scores abhangen. Deshalb empfiehlt sich
insbesondere eine Analyse der Trenndistanz Uiber die Zeit. Zudem
kann mit Hilfe eines statistischen Tests tiberpriift werden, ob sich
die beiden Mittelwerte signifikant unterscheiden.

scheiden. Eine entscheidende Bedeutung kommt
hier der so genannten Cut-Off-Schwelle zu: Dem-
jenigen Score-Wert, ab dem sich die Entschei-
dung im Hinblick auf die Kreditvergabe dndert.

e Stabilitét: Ein Scoring-Modell wird dann als stabil
bezeichnet, wenn sich der Zusammenhang zwischen

dem Score eines Kunden und seiner empirischen

Ausfallwahrscheinlichkeit iber die Zeit nicht andert.

Zur Veranschaulichung der Berechnungen wird in

den folgenden Ausfiihrungen ein Beispiel-Modell

verwendet, das den 1.000 Bestandskunden einen

Score zwischen 1,00 (= geringstes Ausfallrisiko) und

5,00 (=hochstes Ausfallrisiko) zuordnet. Insgesamt 50

Kunden fallen hiervon am Periodenende aus (Abbil-

ABBILDUNG 2
Daten zur Bestimmung des Gini-Koeffizienten
Schuldner Ausfélle
Anzahl | Anzahl | Anteilpro _ Anteilpro [ kummuliert | kummuliert | kummuiert
Scorewerte schuldner | Ausflle Klasse kummuliert Klasse Scoring- Zufalls- Hellseher-

Scoringmodell Modell Modell Modell
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) ©)
5.00 12 5 1.2% 1.2% 10.0% 10.0% 1.2% 24.0%
4.75 22 8 2.2% 3.4% 16.0% 26.0% 3.4% 68.0%
4.50 25 8 2.5% 5.9% 16.0% 42.0% 5.9% 100.0%
4.25 37 6 3.7% 9.6% 12.0% 54.0% 9.6% 100.0%
4.00 54 6 5.4% 15.0% 12.0% 66.0% 15.0% 100.0%
3.75 98 6 9.8% 24.8% 12.0% 78.0% 24.8% 100.0%
3.50 90 2 9.0% 33.8% 4.0% 82.0% 33.8% 100.0%
3.25 87 1 8.7% 42.5% 2.0% 84.0% 42.5% 100.0%
3.00 101 2 10.1% 52.6% 4.0% 88.0% 52.6% 100.0%
2.75 99 0 9.9% 62.5% 0.0% 88.0% 62.5% 100.0%
2.50 89 0 8.9% 71.4% 0.0% 88.0% 71.4% 100.0%
2.25 67 2 6.7% 78.1% 4.0% 92.0% 78.1% 100.0%
2.00 67 2 6.7% 84.8% 4.0% 96.0% 84.8% 100.0%
1.75 54 0 5.4% 90.2% 0.0% 96.0% 90.2% 100.0%
1.50 44 1 4.4% 94.6% 2.0% 98.0% 94.6% 100.0%
1.25 33 1 3.3% 97.9% 2.0% 100.0% 97.9% 100.0%
1.00 21 0 2.1% 100.0% 0.0% 100.0% 100.0% 100.0%

Summe 1000 50

dung 1).
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Eine weitere Definition lautet: Die Prognosegiite ist umso hoher,
je besser schwache Bonitédts-Scores mit hohen Ausfallwahrschein-
lichkeiten korrespondieren und umgekehrt. Wie kann die Prog-
nosegiite nach dieser Definition abgebildet werden? Die hierbei
am weitesten verbreitete Kennzahl ist der Gini-Koeffizient.

Um die grundlegende Intuition zu vermitteln, unterstellen wir
zundchst einen Hellseher. Dieser hat ein System entwickelt, das
perfekt die Ausfélle von den Nicht-Ausfallen im Vorfeld unterschei-
den kann. In Abbildung 3 wird die Performance des Hellsehers
grafisch illustriert (griine Kurve). Dieses Modell weist den ausge-
fallenen Schuldnern ex ante die schlechteste Score-Klasse zu. Die
griine Kurve verlauft zunachst linear nach oben. Ab dem Punkt
5% auf der X-Achse (insgesamt 5% Ausfdlle in der Grundgesamt)
und 100% auf der Y-Achse (alle Ausfille wurden vom System er-
kannt) verlduft die Hellseher-Kurve dann horizontal.

ABBILDUNG 3
GAP-Kurven verschiedener Modelle
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Neben dem Hellseher existiert auch ein Gliickspieler, der den
Kunden rein zuféllig Scores zuweist. Die blaue Kurve in der Gra-
fik liegt auf der Winkelhalbierenden und reprasentiert genau die-
ses Vorgehen, denn statistisch gesehen erwischt der Gliickspieler
beispielsweise bei 20% der Schuldner insgesamt auch 20% der Kre-
ditausfalle.

Unser Scoring-Modell wird in Abbildung 3 von der roten Kurve
beschrieben und liegt erwartungsgemaf zwischen diesen beiden
Extremlosungen.” Je ndher nun die rote Kurve an der griinen
Kurve liegt, desto besser kann das Scoring-Modell ex ante
zwischen Ausfillen und Nicht-Ausfillen unterscheiden. Der
Gini-Koeffizient versucht genau diesen Sachverhalt zu
quantifizieren. Dazu setzt er die Flache zwischen der roten
und der blauen Kurve ins Verhédltnis zur Fliche zwischen der
griinen und der blauen Kurve. Je besser die Prognose des Sco-
ring-Modells, desto ndher liegt die rote Kurve an der griinen -
und das beschriebene Verhdltnis geht gegen 100%. Entsprechend
haben Scoring-Systeme, die kaum besser als der Zufall sind, Wer-
te fr den Quotienten nahe 0%. Wie konnen wir die Fldcheninhal-
te nun einfach berechnen?

Abbildung 4 zeigt die Ergebnisse. Um das Vorgehen bei der
Berechnung des Flacheninhaltes zu verdeutlichen, soll das
Scoring-Modell dienen. Die Flache unter der schlechtesten Rating-
klasse — Scorewert von 5,00 — kann mit einem Dreieck beschrie-
ben werden, dass die 3 Eckkoordinaten (0%; 0%), (1,2%; 0%) und
(1,2%; 10,0%) aufweist."! Dieses hat einen Fldcheninhalt von
(1,2%*10,0%)/2=0,0006. Im Gegensatz dazu bildet die Flache un-

Kredit & Rating Praxis 6/2015

Gini — Koeffizient =

ABBILDUNG 4
Berechnung der Flacheninhalte
Flacheninhalt unter
Scoring- Zufalls- Hellseher-
Scorewerte
Modell Modell Modell
(1) (2) (3) (4)

5.00 0.0006 0.0001 0.0014
4.75 0.0040 0.0005 0.0101
4.50 0.0085 0.0012 0.0210
4.25 0.0178 0.0029 0.0370
4.00 0.0324 0.0066 0.0540
3.75 0.0706 0.0195 0.0980
3.50 0.0720 0.0264 0.0900
3.25 0.0722 0.0332 0.0870
3.00 0.0869 0.0480 0.1010
2.75 0.0871 0.0570 0.0990
2.50 0.0783 0.0596 0.0890
2.25 0.0603 0.0501 0.0670
2.00 0.0630 0.0546 0.0670
1.75 0.0518 0.0473 0.0540
1.50 0.0427 0.0407 0.0440
1.25 0.0327 0.0318 0.0330
1.00 0.0210 0.0208 0.0210
Summe 0.8018 0.5000 0.9736

ter dem Scorewert von 4,75 ein Fiinfeck. Dieses setzt sich aus
dem Viereck mit der horizontalen Kantenldnge von 2,2% und der
vertikalen Katenldnge von 10% zusammen und hat einen Flachen-
inhalt von 0,0022. Hinzu kommt das Dreieck mit den Koordinaten
(1,2%; 10,0%), (3,4%; 10,0%) und (3,2%; 26,0%). Dessen Fldachenin-
halt liegt bei (2,2%*16,0%),/2=0,0018, was insgesamt die 0,0040 aus
Abbildung 4 ergibt.

Mit diesem Vorgehen konnen auf einfache Art und Weise die Fla-
cheninhalte der 3 Modelle bestimmt werden.'" Der Gini-Koeffizi-
ent bildet sich nun folgendermafen:

Flache Scoringmodell — Flache Zufallsmodell ~ 0,8018 — 0,5
Fliche Hellsehermodell — Fliche Zufallsmodell ~ 0,9736 — 0,5

Sein Wertebereich liegt wie oben angedeutet zwischen 0% und
100%. Ab welchem Gini-Koeffizienten ein Ratingsystem nun gute
Qualitdt aufweist, kann nur in der relativen Betrachtung beant-
wortet werden. Im B2B-Bereich liegen sehr gute Credit-Scoring-Mo-
delle im Bereich von 55-70%."" Nach Erfahrungen von Munch
(2009, S. 212) sind im Geschéftsfeld B2C Scoring-Modelle Gi-
ni-Koeffizienten zwischen 45% und 50% realistisch. Ein zentra-
ler Nachteil der Beurteilung lber diese Kennzahl ist, dass wich-
tige Informationen wie bspw. die Ausfallwahrscheinlichkeit eines
Kunden bzw. eines Portfolios nicht Gegenstand der Evaluation sind.

TRENNSCHARFE. Die fiir den Entscheidungstréger in der Pra-
xis entscheidende Frage lautet: Soll dem Kunden mit einem Score
von XY ein Kredit gewdhrt werden oder nicht? Oder konkreter:
Was ist der exakte Schwellenwert des Scoring-Systems, ab dem
einem Kunden der Kredit verweigert werden sollte? Im Idealfall

=63,7%



trennt ein Schwellenwert die Kunden ex ante in die Gruppe der
guten Risiken und die Gruppe der schlechten Risiken. Abbildung
5 zeigt exemplarisch den Zusammenhang:

ABBILDUNG 5
Scoring bei optimaler Trennscharfe
(Quelle: Schroder et. al. (2014), S. 34)

In einem perfekten Scoring-Modell wiren die Scores der schlech-
ten Risiken ausnahmslos hoher als diejenigen der guten Risiken.
Fiir ein solches System konnten sehr einfach optimale Schwellen-
werte gefunden werden. Diese sollten tiefer als die besten Scores
der schlechten Risiken und hoher als die schlechtesten Scores der
guten Risiken sein. Leider weichen die Scoring-Modelle in der Pra-
xis von diesen optimalen Bedingungen ab.

ABBILDUNG 6
Scoring bei realistischer Trennschirfe
(Quelle: Schroder et. al. (2014), S. 34)

Abbildung 6 zeigt ein realistisches Bild, denn in der Praxis sind
Fehlentscheidungen bei der Kreditvergabe unvermeidlich: Kun-
den mit verhdltnismaBig guten Scores fallen aus und Kunden mit
verhdltnismaBig schlechten Scores kommen ihren Kreditver-
pflichtungen nach. Fiir die Wahl des Schwellenwertes (sogenann-
ter Cut-Off) gilt entsprechend:

* Wird der Schwellenwert sehr hoch angesetzt (werden also auch
Kreditnehmer mit schwécheren Ratings akzeptiert), dann fal-
len viele Kunden aus, die als kreditwiirdig klassifiziert werden.
Wir sprechen hier vom sogenannten Fehler erster Art (Alpha
Fehler). Die Kosten fiir diesen Fehler sind umso hoher, je groBer
die Kreditbetrdage und je tiefer die Umsatzmargen des Unter-
nehmens sind.

Rating

» Wird dagegen der Schwellenwert sehr tief angesetzt, dann er-
halten viele Kunden keinen Kredit, obwohl sie in der Lage wa-
ren ihren Verpflichtungen vollumfanglich nachzukommen. Wir
sprechen hier vom sogenannten Fehler zweiter Art (Beta-Fehler).
Hier fallen Kosten in Form entgangener Gewinne (so genannte
Opportunitatskosten) und verlorener Marktanteile an, weil auch
ex post gute Risiken keine Kredite erhalten wiirden.

ABBILDUNG 7
Belegung und GiitemaBe der Trennscharfe
Belegung pro Klasse GutemaRe
Schwellen-| Nicht- Klassifikations
werte Kunden | Ausfélle | Ausfille | Alpha-Fehler | Beta-Fehler fehler
(1) (2) 3) (4) (5) (6) @)
1.000 0.000 0.750
5.00 12 5 7 0.900 0.007 0.677
4.75 22 8 14 0.740 0.022 0.561
4.50 25 8 17 0.580 0.040 0.445
4.25 37 6 31 0.460 0.073 0.363
4.00 54 6 48 0.340 0.123 0.286
3.75 98 6 92 0.220 0.220 0.220
3.50 90 2 88 0.180 0.313 0.213
3.25 87 1 86 0.160 0.403 0.221
3.00 101 2 99 0.120 0.507 0.217
2.75 99 0 99 0.120 0.612 0.243
2.50 89 0 89 0.120 0.705 0.266
2.25 67 2 65 0.080 0.774 0.253
2.00 67 2 65 0.040 0.842 0.241
1.75 54 0 54 0.040 0.899 0.255
1.50 44 1 43 0.020 0.944 0.251
1.25 33 1 32 0.000 0.978 0.244
1.00 21 0 21 0.000 1.000 0.250
Summe 1000 50 950

Fiir unser Beispiel errechnen sich die Fehlentscheidungen in Ab-
hingigkeit vom Schwellenwert wie folgt (sieche Abbildung 7): Er-
hélt jeder interessierte Kunde unabhdngig vom Score einen Kre-
dit, dann ist der Fehler 1. Art maximal - also bei 100%. In diesem
Fall wird keiner der 50 Ausfélle im Beispielportfolio verhindert.
Der Beta-Fehler liegt in diesem Fall dagegen bei Null. Zunachst
wird die Schwelle bei einem Scorewert von 5,00 festgelegt. Ent-
sprechend erhalten nur Kunden mit einem besseren Rating einen
Kredit. In diesem Fall kommen genau 45 Kunden ihren Verpflich-
tungen nicht nach. Allerdings konnen jetzt 5 Ausfalle verhindert
werden. Der Alpha-Fehler sinkt demnach auf 90,0% (Ausfalle bei
Schwellenwert/Ausfille gesamt = 45/50 = 0,90). Die neue Strate-
gie fithrt aber auch dazu, dass insgesamt 12 Kunden ein Kredit ver-
weigert wird. Entsprechend steigt der Beta-Fehler. Er liegt jetzt
bei 0,7% (Nicht-Ausfalle bei Schwellenwert/Nicht-Ausfalle gesamt
=7/950=0,007). Analog errechnet sich bei einer gewdhlten Schwel-
le von 4,75 ein Alpha Fehler von 74,0% (= 37/50) und ein Beta-Feh-
ler von 2,2%(= 21/950).

Die Zusammenschau zeigt: Legt man einen sehr ambitionierten
Schwellenwert fest, dann minimiert man zwar die Ausfalle (=
Fehler erster Art), verhindert auf der anderen Seite aber eine luk-
rative Kreditbeziehung mit im Nachhinein solventen Kunden (=
Beta-Fehler). Wie kann vor diesem Hintergrund ein optimaler
Schwellenwert ermittelt werden? Die Beantwortung dieser Frage
beginnt zunachst mit der Berechnung der durchschnittlichen Kos-
ten fUr ein nicht-abgelehntes, schlechtes Risiko (= Kosten pro «Feh-
ler erster Art -Kunde») und den durchschnittlichen Kosten fur ei-
nen «Fehler zweiter Art — Kunden».® Das Verhéltnis dieser beiden
Kostenarten ermdglicht es, einen gewichteten Klassifikationsfeh-
ler (Spalte 7 in Abbildung 7) zu berechnen. Sind beispielsweise
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bei einem ausgewahlten Schwellenwert die Kosten filir den Fehler
erster Art um den Faktor drei groBer als die Kosten fiir den Fehler
zweiter Art, dann gilt:

Klassifikationsfehler = 0,75 * Fehler erster Art + 0,25 * Fehler zweiter Art

Stl =

14

ABBILDUNG 8
Gewichteter Klassifikationsfehler in Abhdangigkeit vom
Schwellenwert
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Im Beispielbestand sinkt bei sukzessiver Verscharfung der Kre-
ditvergabe zundchst der Klassifikationsfehler. (Abbildung 8).
Erst ab einem Scorewert von 3,75 bleibt der Klassifikationsfehler
stabil. Folglich sollten die Entscheidungstrager hier die Schwelle
ansetzen. Kunden mit einem Score von unter 3,75 sollten Kredi-
te erhalten, Kunden mit 3,75 und schlechter sollten abgelehnt
werden.

STABILITAT.X Eine letzte Anforderung an ein adidquates
Scoring-System ist dessen Stabilitdt. Sie zeichnet sich durch
eine nachhaltige Modellierung des Zusammenhanges zwi-
schen den Risikomerkmalen und der Bonitat aus. Scheinabhangig-
keiten und Uberspezifikationen sollen vermieden werden. Denn
hieraus resultieren meistens instabile Modelle, deren Prognose-
glite sich im Zeitablauf stark verschlechtert.*! Erweitern wir nun
unser Beispiel, in dem wir die urspriingliche Evaluierungsperiode
(Periode 1) um eine weitere (Periode 2) erganzen.

Stabilitat kann mit so genannten Stabilitdtsindizes (StI) gemes-
sen werden. Hierbei wird fir jede Ratingklasse — gemessen am
Score-Wert — der Kundenanteil in Periode 1 mit demjenigen in
Periode 2 verglichen. Die Formel lautet:

AnteilKlasse i,Periode 1
Z (Antmlklasse i,Periode1 — Anteilgjasse i,Periode 2) . lOgA il
nteil gjasse i,Periode 2

So errechnet sich der Stl fiir den Score-Wert 5,00 des gesamten
Kundenportfolios (Abbildung 9, Spalte 6) als:

12
12 4 To05
Sti(Score 5,00) = Z (m - %) ‘log (%) =0,0007

500

Die Kalkulationen liefern flir den gesamten Bestand einen StI von
0,083 und bei ausschlieBlicher Beriicksichtigung der Ausfille ei-
nen Stl von 0,212. Die Interpretation erfolgt iber eine Gegeniiber-
stellung mit Erfahrungswerten. Anderson (2007, S. 194) schlagt
folgende Einteilung vor: fiir StI < 0,10 gibt es keine Anderungen
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im Kundenbestand, bei 0,10 < StI < 0,25 treten kleinere Diskre-
panzen auf und ein StI > 0,25 weiBt auf signifikante Verdnderun-
gen im Kundenbestand hin. Vor diesem Hintergrund kann in unse-
rem Beispiel der gesamte Kundenbestand und die Nicht-Ausfille
als stabil angesehen werden, wohingegen die Teilmenge der aus-
gefallenen Kunden kleine Verdnderungen in Periode 2 verglichen
mit Periode 1 aufweist.

ABBILDUNG 9
Stabilitdtsanalyse des Scoring-Modells
Periode 1 Periode 2 Stabilitatsindex (Stl) Verschiebungsindex (Shl)
Schwellen- St Stl Stl Nicht- Shi shi Shi Nicht-
werte Kunden | Ausfalle | Kunden | Ausfalle| Gesamt | Ausfille | Ausfille | Gesamt | Ausfalle | Ausfalle
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8) (9) (10) (11)
5.00 12 5 4 1 0.0007 0.0239 0.0001 0.0200 0.3000 0.0053
4.75 22 8 6 2 0.0026 0.0241 0.0015 0.0475 0.3800 0.0300
4.50 25 8 12 3 0.0000 0.0050 0.0000 0.0045 0.1800 -0.0047
4.25 37 6 21 4 0.0003 0.0050 0.0001 | -0.0213 | -0.1700 | -0.0134
4.00 54 6 13 2 0.0089 0.0070 0.0093 0.1120 0.1600 0.1095
3.75 98 6 18 2 0.0270 0.0070 0.0290 0.2325 0.1500 0.2368
3.50 90 2 37 3 0.0014 0.0382 0.0024 0.0560 -0.2800 0.0737
3.25 87 1 41 3 0.0001 0.0778 0.0006 0.0163 -0.3250 0.0342
3.00 101 2 35 0 0.0049 0.0000 0.0046 0.0930 0.1200 0.0916
2.75 99 0 52 0 0.0001 0.0000 0.0001 -0.0138 0.0000 -0.0145
2.50 89 0 42 0 0.0001 0.0000 0.0001 0.0125 0.0000 0.0132
2.25 67 2 45 0 0.0029 0.0000 0.0037 -0.0518 0.0900 -0.0592
2.00 67 2 61 2 0.0143 0.0120 0.0144 -0.1100 | -0.0800 | -0.1116
1.75 54 0 52 1 0.0142 0.0000 0.0140 -0.0875 | -0.0700 | -0.0884
1.50 44 1 23 1 0.0000 0.0060 0.0000 -0.0030 | -0.0300 [ -0.0016
1.25 33 1 18 1 0.0001 0.0060 0.0001 -0.0037 | -0.0250 [ -0.0026
1.00 21 0 20 0 0.0053 0.0000 0.0056 -0.0190 0.0000 -0.0200
Summe 1000 50 500 25 0.0831 0.2121 0.0855 0.2843 0.4000 0.2782

Was sind die Griinde fiir die Verdnderung der Stabilitat? Eine Ant-
wort hierauf konnen sogenannte Verschiebungsindizes (Shl) ge-
ben. Dieses Instrument der Verdanderungsanalyse ermittelt die
Verschiebungsrichtung und die GroBe des Einflusses auf den Sco-
re. Der Shl kann folgendermaBen berechnet werden:

Shl = Z(AntEili,Periode 1 — Anteil; periogez ) - Scorewert;

In unserem Beispiel errechnet sich entsprechend der erste Sum-
mand flr den gesamten Kundenbestand (Abbildung 9, Spalte 9) als:

12 4

b Seore o0 = (L2 4
ShI (Score 5,00) 1000 500

) 5,00 =0,0200

Der Shl-Indexwert von +0,2843 fiir den gesamten Kundenbestand
gibt an, dass die Scores des Kundenbestands aus Periode 2 um
durchschnittlich ein 0,284 3 Score-Punkte hoher - also schlechter
- ausfallen als in der Periode 1.*"" StI und ShI liefern in Verbin-
dung mit den bereits diskutierten MaBzahlen wie Gini-Koeffizi-
ent und Trenndistanz fiir beide Perioden wertvolle Inputfaktoren
zur Qualitatsbeurteilung des Scoring-Systems.

SCHLUSSBEMERKUNGEN. Der vorliegende Beitrag mochte
dem Leser einen Uberblick vermitteln, wie die Qualitit von Sco-
ring-Systemen quantitativ evaluiert werden kann. Aber auch qua-
litative Aspekte spielen bei der Modellbeurteilung eine ebenso
zentrale Rolle. Entscheidend ist hierbei die Datenqualitét. Sie ist
zum einen ausreichend erfillt, wenn eine konsistente Erhebung
der Daten gesichert ist. Zudem muss der Datenumfang auch grof3
genug sein, damit statistisch gesicherte Aussagen tiberhaupt mog-
lich sind. Zentral ist dabei eine hinreichende Anzahl dokumen-
tierter Ausfélle. Sie sind Voraussetzung daftr, dass die prognosti-
schen Eigenschaften der Risikomerkmale aufgeschlisselt und



eindeutig nachgewiesen werden konnen. Nur dann fiihrt die
quantitative Herangehensweise zu optimalen Kredit- und Limit-Ent-
scheidungen bei iberschaubarem Aufwand.
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Fussnoten

! Die Unterscheidung zwischen Prognosegiite und Trennschérfe ist unter Be-
riicksichtigung der einschldgigen Fachliteratur nicht unbedingt iiblich. Die
Unterscheidung findet ausschlieBlich zum Zwecke einer besseren Systemati-
sierung der vorgestellten MaBzahlen statt.

" Vgl. bspw. Munsch (2009, S. 212).

Berechnung (siehe Abbildung 1): Jeder Wert in (1) muss mit dem dazugeho-
rigen Wert aus (3) multipliziert werden. Summiert man diese Produkte fiir
alle Score-Klassen auf und teilt durch die Anzahl 50, dann resultiert der
Durchschnittsscore 3,97.

Die dazugehorigen X-Werte des Hellsehermodells entsprechen der Spalte (5)
und die Y-Werte der Spalte (9) aus Abbildung 2.

Die dazugehorigen X-Werte des Scoring-Modells entsprechen der Spalte (5)
und die Y-Werte der Spalte (7) aus Abbildung 2.

VI Siehe Abbildung 2, erste Zeile und Spalte (5) bzw. (7) fiir die Werte.

VI Der gesamte Flacheninhalt des Zufallsmodells errechnet sich viel einfacher
mit (100%*100%),/2=0,5.

Vit Siehe bspw. Schulte-Mattler et. al. (2004, S. 50). Diese Einschatzung fiir sehr

gute Scorings-Systeme fiir Geschaftskunden teilt Munsch (2009, S. 212).

Die Kosten fiir einen Fehler zweiter Art Kunden kénnte approximativ berech-

net werden als der gesamte Rohertrag aller Kunden geteilt durch die Anzahl

der Nicht-Ausfélle.

Der Abschnitt bezieht sich groBtenteils auf Khomski (2012) und die dort dis-
kutierte Literatur.

Vgl. Deutsche Bundesbank (2003, S. 64).

X' Ein negatives Vorzeichen des Shl wiirde eine Verbesserung in der Score-Be-
legung in Periode 2 implizieren.
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