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Für die Unterstützung von Kreditentschei-
dungen der Banken und eine tragfähige 
Bonitätseinstufung ihrer Kunden sind in 
der Praxis oft Informationen nötig, die aus 
irgendwelchen Gründen nicht verfügbar 
sind. Im Umgang mit diesen Datenlücken 
greifen die Autoren auf geeignete Schätz-
werte zurück, die sich ihrerseits wieder mit 
einfacheren oder komplexeren Rechenme-
thoden entwickeln lassen. Nach einer un-
erlässlichen statistischen Analyse der Cha-
rakteristik der fehlenden Werte halten sie 
für die Modellentwicklung, etwa von Bi-
lanzratings, den Einsatz von ausgefeilten 
statistischen Methoden für gerechtfertigt.
Für die Bonitätsprognose bevorzugen sie 
hingegen pragmatische, aber gleichwohl 
effiziente Ersetzungsverfahren. (Red.)
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Die Verwendung von Rating- und Scoring-
Modellen hat sich in weiten Teilen der Kre-
ditwirtschaft durchgesetzt. Ratings unter-
stützen Kreditentscheidung und Kreditfol-
gebearbeitung. Darüber hinaus erlangen 
Bonitätsratings mit der Umsetzung der 
Solvabilitätsverordnung (SolvV) und der 
MaRisk eine zentrale Rolle im Kreditrisiko-
management, im Risikoreporting, in der 
Portfoliosteuerung und der regulatorischen 
Eigenkapitalberechnung. 

Die gestiegene Bedeutung von Bonitäts-
einstufungen und der Quantifizierung des 
absoluten Risikoniveaus in Form der PD-
Schätzung geht einher mit erhöhten An-
forderungen an die Qualität von Rating-
Systemen. Diese Anforderungen spiegeln 
sich in den Mindestanforderungen an die 
Nutzung des IRBA in der SolvV wider.

Scorekarten als Industriestandard

Entsprechend dieser Entwicklung im Kre-
ditgeschäft wie auch im Aufsichtsrecht 
sind Ratingverfahren in den letzten Jahren 
ständig verfeinert worden. Im Retail-Ban-
king stellen statistisch entwickelte Score-
karten zur Unterstützung der Kreditent-
scheidung mittlerweile einen Industrie-
standard dar. Aufgrund der regulatorischen 
Anforderungen nehmen Banken die Bo-
nitätseinstufung ihres Kreditbestandes 
mittlerweile über Verhaltensscorekarten 
oder Bestandsscoring-Modelle vor. 

Auch im Corporate-Segment werden Ex-
pertensysteme zunehmend durch statis-
tisch entwickelte Ratingmodelle verdrängt. 
Obwohl in diesem Bereich die Experten-
einschätzung weiterhin eine wichtige Rolle 
bei der Bonitätsprüfung einnimmt, bildet 
mittlerweile in den meisten Banken ein 
statistisch entwickeltes Ratingmodell die 
Basis für die Bonitätsprognose durch den 
Kreditanalysten.

Die Trennkraft und Prognosegüte von sta-
tistischen Modellen hängt dabei in starkem 
Maße vom Umfang, von der Qualität, so-
wie der Repräsentativität der zur Verfü-
gung stehenden Entwicklungsdaten ab. 
Statistisch entwickelte Scoringmodelle ha-
ben nicht zuletzt deshalb zunächst im Re-
tailgeschäft ihre Anwendung gefunden, 
weil hier aufgrund der Vielzahl von Einzel-
geschäften umfangreiche Daten zur Verfü-
gung stehen. Mit dem Aufbau von Rating-
systemen und -datenbanken wächst der 
Datenumfang jedoch auch im Corporate-
Bereich ständig. 

Ein wichtiger Baustein zur Entwicklung 
von trennscharfen und genauen Rating-
modellen ist in beiden Bereichen – im 
Kreditscoring wie im Unternehmens-Ra-
ting – der adäquate Umgang mit fehlen-
den Daten. Der Begriff „fehlende Daten“ 
oder besser „fehlende Werte“ (Missing Va-

lues) bezeichnet nicht etwa das komplette 
Fehlen von Ratingdaten zu einem Geschäft 
oder Kreditnehmer. Vielmehr spricht man 
von fehlenden Werten, wenn einzelne 
Informationen, die für die Bonitätsein-
stufung eine zentrale Rolle spielen, nicht 
verfügbar sind. Beispiele für Größen, die 
fehlende Werte aufweisen können, sind 
etwa Bilanzkennzahlen, Selbstauskünfte 
und Büroauskünfte.
 
Umgang mit fehlenden Daten

Einerseits kann das Auftreten von fehlen-
den Werten in den Datenbeständen ein 
Zeichen von schlechter Datenqualität sein. 
Andererseits treten jedoch häufig auch 
Konstellationen auf, in denen das Fehlen 
eines Wertes fachlich korrekt ist. Dies kann 
beispielsweise vorkommen, wenn die Er-
hebung von Daten zur Bonitätseinstufung 
im Kreditprozess nicht einheitlich gesche-
hen soll. So kann beispielsweise der 
Kreditprozess vorsehen, dass Büroauskünf-
te erst ab einem bestimmten Gesamten-
gagement eingeholt werden. In diesem 
Fall wird man im Portfolio Kreditnehmer 
mit Büroauskunft und Kreditnehmer mit 
richtigerweise fehlender Büroauskunft be-
obachten. Möglicherweise gibt es den 
zusätzlichen Fall, dass der Versuch unter-
nommen wurde, eine Büroauskunft ein-
zuholen, der Kreditnehmer aber beim Aus-
kunftsbüro nicht bekannt war. In diesem 
Fall hat man einen weiteren fehlenden 
Wert, der jedoch fachlich eine zusätzliche 
Information trägt.

Das Beispiel zeigt, dass fehlende Werte 
nicht zwangsläufig durch Verbesserungen 
im Ratingprozess oder in der Datenhaltung 
vermieden werden können. Sie können 
vielmehr korrekter Bestandteil eines Ra-
tingmodells sein. Folglich sind fehlende 
Werte bei Anwendung und Entwicklung 
eines Ratingmodells zu berücksichtigen. 
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Damit ergeben sich konkret zwei Fragen: 
Wie geht man bei der statistischen Modell-
entwicklung mit fehlenden Werten in den 
vorliegenden Daten um? Wie wird im Ein-
zelfall trotz fehlender Werte eine ange-
messene Bonitätsprognose berechnet? 

Sicherheitszuschläge

Beide Fragen werden zumindest teilweise 
durch die Mindestanforderungen der SolvV 
beantwortet. So sind in der Modellent-
wicklung bei Datenknappheit entsprechen-
de Sicherheitszuschläge zu berücksichti-
gen. Bei der Bonitätsprognose gilt: je we-
niger Informationen vorliegen, desto 
konservativer muss die Einstufung sein. (1), 
§112 (2), §128 (1), §128 (6)). Eine rein kon-
servative Herangehensweise führt aller-
dings zu einer systematischen Überschät-
zung der Ausfallwahrscheinlichkeit. Aus 
methodischer Sicht und vor dem Hinter-
grund einer adäquaten Risikosteuerung ist 
es hingegen wünschenswert, zu einer sta-
tistisch abgesicherten Bewertung der Aus-
fallwahrscheinlichkeit zu gelangen, die der 
Struktur der fehlenden Informationen 
Rechnung trägt.  
 
In der Statistik sind Verfahren zum Um-
gang mit fehlenden Werten seit mehreren 
Jahren bekannt und erprobt.2) Sie finden 
beispielsweise Anwendung in den Politik-
wissenschaften bei Wahlprognosen oder 
auch in klinischen Studien zur Einführung 
neuer Medikamente. Die bei Banken be-
nutzten Statistiksoftware-Pakete (etwa 
SAS, S-Plus) unterstützen die entsprechen-
den Methoden.3) In der Ratingentwicklung 
sind diese Verfahren jedoch bisher weit-
gehend unberücksichtigt geblieben. Die 
Grundidee beim Umgang mit fehlenden 
Werten ist, diese mit geeigneten Schätz-
werten zu befüllen. Die so vervollständig-
ten Datensätze können Grundlage einer 
statistischen Modellentwicklung werden, 
die das vollständige Vorliegen der Daten-
sätze voraussetzen. Das Befüllen der feh-
lenden Werte wird in der Literatur als „Im-
puting“ bezeichnet. 

Struktur der fehlenden Worte

Die Auswahl eines geeigneten Imputing-
Verfahrens setzt eine Analyse der Struktur 
der fehlenden Werte voraus. Hier werden 
die folgenden Fälle unterschieden2):

Völlig zufällig fehlende Werte: Bei völlig 
zufällig fehlenden Werten hängt die 

Struktur der fehlenden Werte nicht von 
den Daten ab. Völlig zufällig fehlende 
Werte treten oft im Fall technischer 
Probleme auf – wenn beispielsweise ein 
Datenbanklauf zur Überspielung von Kre-
ditnehmerbilanzdaten aus technischen 
Gründen abbricht, besteht meist kein Zu-
sammenhang zwischen der Existenz feh-
lender Werte und ökonomischen Eigen-
schaften (wie Branche oder Umsatz) des 
Kreditnehmers. In der Literatur wird dieser 
Fall als „MCAR“ (Missing Completely at 
Random) bezeichnet.

Zufällig fehlende Werte: Bei zufällig feh-
lenden Werten kann die Struktur der feh-
lenden Werte von den beobachteten Daten 
abhängen. Solch eine Fehlstruktur findet 
man beispielsweise in Firmenkunden-Da-
ten von Ratingsystemen, in denen detail-
lierte Bilanzkennzahlen nur dann erhoben 
werden, wenn das Gesamtobligo eines 
Kunden einen bestimmten Wert übersteigt. 
In diesem Fall spricht man von einem „zu-
fälligen Fehlen der Kennzahlen“. Sie fehlen 
aber eben nicht völlig zufällig im obigen 
Sinne, da ja abhängig vom Obligo die Bi-
lanzen eingeholt werden. Dieser zweite Fall 
wird auch als „MAR“ (Missing at Random) 
bezeichnet. 

Nicht zufällig fehlende Werte: Die MAR-
Annahme (und damit auch MCAR) ist nicht 
erfüllt, wenn die Fehlstruktur von den feh-
lenden Werten selbst abhängt. Würden im 
vorangegangenen Beispiel Bilanzen in Ab-
hängigkeit von dem Unternehmensumsatz 
eingeholt, so würde die Kennzahl „Unter-
nehmensumsatz“ nicht zufällig fehlen. 
Vielmehr würde der Unternehmensumsatz 
immer dann fehlen, wenn er einen gewis-
sen Wert unterschreitet.

Nach der Analyse der Fehlstruktur eines 
Datensatzes muss ein angemessenes Ver-
fahren ausgewählt werden, um mit den 
fehlenden Werten umzugehen.

Einfache und anspruchsvollere Ansätze

Die einfachsten Ansätze bestehen darin, 
beispielsweise alle Beobachtungen mit 
fehlenden Werten zu löschen (Listwise De-
letion) oder etwa die fehlenden Werte ei-
ner Variablen durch Median oder Mittel-
wert der in den restlichen Datensätzen be-
obachteten Verteilung dieser Variablen zu 
ersetzen. Diese Vorgehensweisen führen 
jedoch allenfalls in Spezialfällen zu befrie-
digenden Ergebnissen.
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Eine weitere Möglichkeit ist, die fehlenden 
Werte als Ausprägung einer kategorischen 
Variablen zu behandeln. Ist die Ausgangs-
variable jedoch eine metrische Variable 
(zum Beispiel eine Bilanzkennzahl) oder 
eine quasi-metrische Variable (zum Beispiel 
das Alter eines Kunden), so ist mit einer 
Kategorisierung prinzipiell ein Verlust an 
Information verbunden. Um bei diesem 
Ansatz die Verminderung der Trennschärfe 
zu minimieren, ist ein äußerst sorgfältiges 
Vorgehen bei der Festlegung der Kategori-
sierung notwendig.   

Modellentwicklung  
und Bonitätsprognose

Moderne statistische Methoden bieten 
darüber hinaus verschiedene Möglichkei-
ten, auch mit höheren Anteilen fehlender 
Daten umzugehen. So stellt der EM-Algo-
rithmus (Expectation-Maximization-Algo-
rithmus) kombiniert mit einem stochas-
tischen Verfahren wie MCMC (Markov 
Chain Monte Carlo) eine leistungsfähige 
Methode für die multivariate Ersetzung 
(Multivariate Imputing) fehlender Werte 
zur Verfügung. Im Unterschied zu den ein-
fachen Ersetzungsverfahren erzeugt man 
hier mehrere Varianten des Originaldaten-
satzes. In diesen Varianten sind die fehlen-
den Werte dann jeweils durch stochastisch 
gezogene Werte ersetzt. Die gewünschten 
Analysen (zum Beispiel eine logistische 
Regression zur Ermittlung einer Scorefunk-

tion) werden dann auf allen Varianten 
durchgeführt. Die Ergebnisse, wie bei-
spielsweise Regressionskoeffizienten, er-
hält man dann durch die Mittelung über 
die Ergebnisse für alle einzelnen Varian-
ten.

In der konkreten Anwendung auf Scoring- 
und Ratingmodelle lassen sich multivariate 
Ersetzungsverfahren für die eingangs ge-
stellten Fragen der Modellentwicklung und 
der Bonitätsprognose unterschiedlich gut 
anwenden. 

In der Modellentwicklung stellen multivari-
ate Ersetzungsverfahren ein wirkungsvolles 
Werkzeug zur Behandlung von fehlenden 
Werten dar. Diese Verfahren besitzen den 
Vorteil, dass sie besonders geeignet sind, 
metrische oder quasi-metrische Risikomerk-
male wie Bilanzdaten oder Bonitätsindizes 
in der Modellentwicklung zu berücksichti-
gen. Der Grund hierfür liegt darin, dass 
durch das mehrfache Imputing der fehlen-
den Werte die Wahrscheinlichkeitsvertei-
lungen der zugrunde liegenden Risikofakto-
ren respektiert werden. Zudem erlaubt die 
Wiederholung von Analysen auf Varianten 
des Originaldatensatzes eine Abschätzung 
der statistischen Fehler, die durch die feh-
lenden Daten verursacht werden. 

Bei der Bonitätsprognose, das heißt in der 
Anwendung des Ratingmodells auf einen 
einzelnen Vertrag oder Kunden haben mul-

tivariate Ersetzungsverfahren jedoch den 
entscheidenden Nachteil, dass die Boni-
tätsprognose nicht mehr deterministisch 
von den Eingangsgrößen abhängt. Viel-
mehr ist der Zusammenhang zwischen Ri-
sikofaktoren und Bonitätsprognose durch 
eine stochastische Ersetzung fehlender 
Werte gegeben. Damit ist die regulatorisch 
geforderte Nachvollziehbarkeit eines Ra-
tingergebnisses nicht mehr gegeben. In 
diesem Fall sind also einfachere Verfahren 
gefragt. 

Gefahr des Trennkraftverlustes

Die nahe liegende Ersetzung fehlender 
Werte durch den Mittelwert oder den Me-
dian der beobachteten Werte erweist sich 
in der Praxis als unvorteilhaft. Insbesonde-
re bei einer MAR-Fehlstruktur der Daten 
ist dieser Ansatz ungünstig. Bereits wenn 
der Anteil der Beobachtungen mit fehlen-
den Werten fünf Prozent übersteigt, kann 
dieses Vorgehen zu einer erheblichen Ver-
minderung der Vorhersagekraft des Risiko-
faktors führen. Handelt es sich um einen 
wichtigen Risikotreiber, so ergibt sich da-
mit immer auch eine Verminderung der 
Trennkraft des Gesamtmodells. Der Grund 
hierfür ist darin zu suchen, dass insbeson-
dere unter MAR die Ausfallwahrscheinlich-
keit von Beobachtungen mit fehlenden 
Werten mitunter deutlich vom Portfolio-
mittel abweicht. Entsprechend werden bei 
einer Zuweisung des Mittelwerts oder Me-

Abbildung: ROC-Kurve der Gesamtkapitalrentabilität – 25 Prozent fehlende Werte wurden ersetzt
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dians die Beobachtungen mit fehlenden 
Werten mit einem gemessen an der tat-
sächlichen Ausfallwahrscheinlichkeit ent-
weder zu hohen oder zu niedrigen Score 
versehen. 

Eine bessere Ersetzungsvorschrift muss 
daher die unterschiedlichen a priori Aus-
fallwahrscheinlichkeiten (PD) von Be-
obachtungen mit und ohne fehlende Wer-
te berücksichtigen. Als Beispiel sei ein Ri-
sikofaktor GKR „Gesamtkapitalrentabilität“ 
betrachtet, der in 25 Prozent aller Be-
obachtungen fehlt: Sind die a priori Aus-
fallwahrscheinlichkeiten der Beobachtun-
gen mit vorhandener Gesamtkapitalrenta-
bilität und die mit fehlender Gesamt- 
kapitalrentabilität unterschiedlich, so führt 
eine Ersetzung der fehlenden Werte durch 
den Mittelwert oder den Median zu einem 
Trennkraftverlust des Risikofaktors. 

Dieser Trennkraftverlust zeigt sich auch 
recht anschaulich in den Receiver Opera-
ting Characteristics (ROC-Kurve) [4,5]. Das 
Argument wird deutlich, wenn man sich 
den Zusammenhang zwischen Ausfall-
wahrscheinlichkeit und der Steigung der 
ROC-Kurve vergegenwärtigt. Betrachtet 
man als Beispiel die ROC-Kurve des Risi-
kofaktors Gesamtkapitalrentabilität. In der 
ROC-Kurve wird zu einem gegebenen 
Cutoff C die Trefferquote HR(C) (hit rate) 
gegen die Fehlalarmquote FAR(C) (false 
alarm rate) aufgetragen (vergleiche [4,5]). 
Die Steigung der ROC-Kurve HR(FAR) an 
der Stelle, die einem Score s entspricht, ist 
dann Formel 1:

In Worten: Die Steigung der ROC-Kurve 
bei einem gegebenem Score s ist nichts 
anderes als das Likelihood-Ratio bei diesem 
Score. Das Likelihood-Ratio ist gerade 

durch das Verhältnis der Wahrscheinlich-
keitsdichten D(s) und A(s) gegeben. Für 
die PD gilt dann 

mit der mittleren Portfolio-Ausfallwahr-
scheinlichkeit PD. Daraus folgt, dass ein di-
rekter Zusammenhang zwischen Steigung 
der ROC-Kurve und der lokalen PD besteht.

Ersetzung von Bilanzkennzahlen

Werden jetzt die 25 Prozent fehlenden 
Werte der Gesamtkapitalrentabilität mit 
einem festen Wert (zum Beispiel GKR = 
0,125 als Median der beobachteten Ge-
samtkapitalrentabilität) ersetzt, so erschei-
nen die ersetzten Werte in der ROC-Kurve 
als ein Geradenstück. Die Steigung dieses 
Abschnittes der Kurve entspricht der a pri-
ori PD aller Beobachtungen mit fehlenden 
(ersetzten) Werten. Gleichzeitig entspricht 
jeder der Werte der Gesamtkapitalrentabi-
lität aus den vorhandenen Werten einer 
„lokalen“ PD. Um optimale Trennkraft zu 
erreichen, ist also der Ersetzungswert so zu 
wählen, dass die a priori PD zur lokalen PD 
passt.   

Die Abbildung zeigt zwei ROC-Kurven für 
die Bilanzkennzahl Gesamtkapitalrentabi-
lität mit der zugehörigen Trennschärfe 
(gemessen als Gini-Koeffizient [4,5]). Die 
Bilanzdaten wurden auf einem Portfolio 
großer und mittlerer internationaler Un-
ternehmen beobachtet. Die Kurve im lin-
ken Graphen ergibt sich, indem 25 Prozent 
fehlender Werte durch den Median der 
nicht fehlenden Werte ersetzt wurde. Im 
rechten Graphen wurde bei der Ersetzung 
der fehlenden Werte die a priori PD adä-
quat berücksichtigt. 

Eine weitere Anwendung der in der Abbil-
dung demonstrierten Ersetzung fehlender 
Werte unter Berücksichtigung der a priori 
PD wurde von den Autoren im Rahmen der 
Weiterentwicklung von Scoringmodellen 
für das gewerbliche Retail-Automotive-
Portfolio der Daimler-Chrysler-Bank um-
gesetzt. Für Bonitätseinschätzungen von 
Kreditnehmern in diesem Portfolio werden 
von der Bank häufig Bankauskünfte zur 
Bonitätsbeurteilung von Kreditnehmern 
eingeholt. Die Textbausteine von Bankaus-
künften werden automatisiert erfasst und 
durch ein Scoringmodell bewertet. Das Er-
gebnis ist eine Bankauskunftsnote mit De-

zimalwerten 1.0 bis 6.0, in Anlehnung an 
das Schulnotensystem.

Der Kreditprozess sieht vor, dass Bankaus-
künfte erst ab einem gewissen Risiko zur 
Kreditentscheidung eingeholt werden müs-
sen. Dies führt dazu, dass im Portfolio nur 
für etwa 50 Prozent aller Kunden eine 
Bankauskunft vorliegt. Darüber hinaus ist 
es bei etwa drei bis vier Prozent der einge-
holten Bankauskünfte nicht möglich eine 
Bankauskunftsnote zu berechnen. Für die 
Bankauskunft gibt es also zwei Arten von 
fehlenden Werten: a) Bankauskunft nicht 
eingeholt oder b) Bankauskunft eingeholt, 
aber nicht bewertbar. Analysen zeigen, dass 
die beobachteten Kreditnehmer mit fehlen-
der Bankauskunft je nach Variante a) oder 
b) in der Tat unterschiedliche a priori Aus-
fallwahrscheinlichkeiten aufweisen. 

Adäquate Ersetzung 
fehlender Bankauskünfte

Durch eine adäquate Ersetzung der fehlen-
den Bankauskünfte war es möglich, ein 
trennscharfes Scoringmodell für die Be-
wertung des Kreditbestandes zu entwi-
ckeln, obwohl die Bankauskunft in etwa 50 
Prozent aller Beobachtungen fehlte. Dabei 
wies die Bankauskunft nach Ersetzung eine 
univariate Trennkraft von etwa Gini = 24 
Prozent auf und verbesserte die Trennkraft 
des Gesamtmodells um etwa zehn Prozent-
punkte. 

Das dargestellte Beispiel zeigt deutlich, 
das bei fehlenden Daten eine genaue sta-
tistische Analyse der Charakteristik der 
fehlenden Werte unerlässlich ist. Ausge-
feilte statistische Verfahren wie der EM-
Algorithmus bieten viele Vorteile für die 
Modellentwicklung beispielsweise von Bi-
lanzratings. Für die Bonitätsprognose hin-
gegen sind pragmatische aber effiziente 
Ersetzungsverfahren anzuwenden.
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Dieser Ausgabe liegt das Sachverzeichnis 
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