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1. Die Diskriminanzanalyse als Baustein eines computergestiitzten Kreditiiber-

wachungssystems im Firmenkundengeschaft

Kreditiiberwachungssysteme im Firmenkundengeschift sollen den Kreditgeber bei der Identi-
fizierung und Bewertung von Risiken der einzelnen Firmenkunden unterstiitzen. Die Nutzung
des Computers dient hierbei der Vereinfachung des zur Emnittlung eines Bonititsurteils not-
wendigen Analyse- und Entscheidungsprozesses, die insbesondere im Mengengeschiift von

groBer Bedeutung ist. Die zentrale Frage dieses Prozesses lautet:

Wie grof3 ist die Wahrscheinlichkeit, daf3 der Kreditnehmer nicht in der Lage ist, den Kredit

Jristgerecht zu tilgen und zu verzinsen?

Betrachtet man zunidchst einmal die Komplexitdt eines computergestiitzten Kreditiiber-
wachungssytems, so zeigt sich deutlich, daB mit der Diskriminanzanalyse lediglich ein Teil-
bereich der im Rahmen der Kreditvergabeentscheidung fiir wichtig erachteten Informationen

verarbeitet wird.
Jahres- weitere Planung und
abschliisse Entwicklung Strategie Management
Urteil iiber bisheriges -
Bonitiit Kreditverhalten [|<#—
— Sicherhei Urteil iiber
—s | icTCTRCNED Kreditwiirdigkeit
1 ﬁf T
Kreditvotum
Abb. 1: Informationsbereiche und Urteilsbildung in einem computergestiitzten

Kreditiiberwachungssystem fiir das Firmenkundengeschdft




Die mit Hilfe der Diskriminanzanalyse ermittelten Klassifikationsfunktionen, die in diesen
Systemen zum Einsatz kommen, beschrinken sich regelmaBig auf die ausschlieBliche Analyse
der Bilanz und der Gewinn- und Verlustrechnung mit Hilfe eigens zu diesem Zweck gebildeter
Kennzahlen. Qualitative Informationen tiber die weitere Entwicklung des Unternehmens, iiber
Planung und Strategie sowie iiber das Management werden ebensowenig berticksichtigt wie
Informationen tiber das bisherige Kreditverhaiten des Kredimehmers oder Informationen tiber
vorhandene Sicherheiten. Dennoch kommt der Diskriminanzanalyse eine wichtige Rolle bei der
Urteilsbildung iiber die Bonitit eines Kreditnehmers zu.

2. Der Grundgedanke - ein Krisensignalwert

Grundgedanke der Diskriminanzanalyse im Rahmen der Kreditiiberwachung ist es, daB sich
Unternehmen, die in eine kritische Unternehmenslage geraten, schon frijhzeitig in ihrem Jahres-
abschlufbild von Untemehmen mit einer unauffilligen Geschéftsentwicklung unterscheiden.

Beschridnkt man sich zunichst auf die Bildung einer Kennzahl - also auf eine univariate

Krisendiagnose - stellt sich die Frage etwa wie folgt:

Welche Kennzahl signalisiert das Eintreten einer Krise mdglichst sicher und moglichst

[rithzeitig?

Zur Beantwortung dieser Frage wurden am Institut fiir Betriebswirtschaftslehre der Christian-
Albrechts-Universitit zu Kiel unter der Leitung von Professor Dr. Jiirgen Hauschildt umfang-
reiche Analysen mit einer Vielzahl von Jahresabschliissen kritischer und unkritischer Unter-
nehmen durchgefiihrt. Im Ergebnis hat sich gezeigt, da8 ein wie folgt gebildeter Krisensignal-
wert diese Aufgabe am besten erfiillt.



JahresiiberschuB / Jahresfehlbetrag

- iibernommene Verluste

+ abgefiihrte Gewinne
Abschreibungen

+ Zunahme der Pensionsriickstellungen

<+

= Elementar-Cash Flow

- auBerordentliche Ertrige
- sonstige betriebliche Ertrige
- Finanzertrige

Abb. 2: Ermittlung des Krisensignalwertes

Es handelt sich hierbei um eine Erfolgskennzahl, die auf einem einfachen Cash Flow basiert,
bei dem lediglich die Abschreibungen und die Zunahme der Pensionsriickstellungen zum
JahrestiberschuB3 addiert werden. Dieser Cash Flow wird dann in einem zweiten Schritt um alle
nicht zweifelsfrei betrieblichen Ertrdge korrigiert. Letztlich werden noch die Steuern vom
Einkommen und Ertrag hinzugefiigt. Hierfiir spricht, daB ein Untemehmen in einer kritischen
Unternehmenslage vergleichsweise weniger Einkommen- und Ertragssteuern zahlen wird als
ein krisenfreies, Der so gebildete Krisensignalwert wird schlieflich an der Bilanzsumme

relativiert, um eine untemehmensiibergreifend vergleichbare Kennzahl zu erhalten.

Die folgende Tabelle zeigt die Krisensignalwerte fiir die Unternehmen der Bekleidungs-
industrie im Jahre 1991 und demonstriert so die Ausagekraft dieser Kennzahl. Im Branchen-
vergleich ist erkennbar, da3 es in dieser Gruppe mit der Jil Sander AG und der Jean Pascale
AG zwei Unternehmen mit einem besonders hohen Wert gibt, wihrend die meisten Unter-
nehmen Werte um den Median von 14,4 aufweisen. Im negativen Sinne fallen lediglich zwei

Unternechmen auf.




Jil Sander Konzern +33,1

Jean Pascale Konzern +26,7
Hogo Boss Konzern +16,5
Gerry Weber Konzermn +16,5
Etienne Aigner Konzern +14,4
Adolf Ahlers Konzemn +12,7
Rheiner Moden Konzem +12,1
Escada Konzem + 9,0
MVG Konzem -26,0
Tab. 1: Krisensignalwerte im Branchenvergleich - die Bekleidungsindustrie
im Jahre 1991

Es handelt sich hierbei zum einen um die Escada AG, die mit 9% einen deutlich unter dem
Branchendurchschnitt liegenden Wert aufweist, und zum anderen um die MVG AG, deren
hoher negativer Wert das Schlufilicht in dieser Vergleichsgruppe bildet.

Betrachtet man die weitere Entwicklung dieser beiden Unternehmen, zeigt sich eindrucksvoll,
wie berechtigt die in 1991 vorgenommene Bewertung ist. So erzielte die Escada AG im Jahre
1992 einen Jahresfehlbetrag von anndhemd 130 Mio. DM - im Vorjahr, also dem Jahr der
Beurteilung, wurde dagegen noch ein JahresiiberschuBB von knapp 45 Mio. DM ausgewiesen.
Ein Ende dieser kritischen Entwicklung ist zur Zeit noch nicht abzusehen.

DaB die extrem schlechte Bewertung der MVG AG gerechtfertigt ist, zeigte sich spétestens am
20. November 1992, da an diesem Tag das AnschluBkonkursverfahren iiber dieses Unter-

nehmen er6ffnet worden ist.

Untersucht man die Entwicklung der Krisensignalwerte fiir einige ausgewéhlte Unternehmen
im Zeitvergleich, erkennt man ebenfalls die hohe Signalkraft dieser Kennzahl. Wihrend die Jil
Sander AG iiber den gesamten Zeitraum mit extrem hohen Werten iiberzeugt, signalisiert der
Einbruch bei Escada die Krise. Betrachtet man im Vergleich hierzu die positive Entwicklung

bei Aigner, erkennt man den in 89 gelungenen Tum-around.
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Abb. 3: Krisensignalwerte im Zeitvergleich

Trotz dieser recht bemerkenswerten Signalleistung sind der univariaten Krisendiagnose enge
Grenzen gesetzt. So werden bei den von uns durchgefiihrten Analysen durchschnittlich immer
noch iiber 35% der Krisen durch einen derartigen Wert nicht rechtzeitig erkannt.

Diese hohe Fehldiagnoserate bei den univariaten Analysen fiihrte letztlich zu der Frage:

Ist es moglich, die Krisendiagnose mit Jahresabschlufikennzahlen durch eine multivariate

Verkniipfung mehrerer Kennzahlen zu verbessern?

3. Die Klassifikation mittels Diskriminanzfunktion - ein Beispiel

Zur Beantwortung dieser Frage wurde erstmalig in den USA von Altman im Jahre 1967 das
Verfahren der linearen Diskriminanzanalyse eingesetzt. Sein Versuch, eine multivariate Ver-
kniipfung von JahresabschluBkennzahlen zu ermitteln, die die Insolvenz méglichst treffsicher
bereits 2 Jahre vor ihrem Eintritt prognostiziert, fiihrte zu folgender Kennzahlenkombination.



1. Verwendete Kennzahlen:
x1: "Working capital" / Bilanzsumme
x2: Gewinnriicklagen / Bilanzsumme

x3: Erfolg vor StEE und Zinsen / Bilanzsumme
x4: Marktwert des gezeichneten Kapitals / Fremdkapital

2. Multivariate Verkniipfung (Diskriminanzfunktion):

Z =0.012 x1 + 0.014 x2 + 0.033 x3 + 0.006 x4

Abb. 4: Die Diskriminanzfunktion von Altman

Der Unterschied zur univariaten Analyse ist offensichtlich: wéhrend dort mit der Erfolgsiage
lediglich ein Analysebereich abgebildet werden konnte, finden sich in Altmans Funktion zwei
Kennzahlen zur Finanz- und Vermdgenslage und zwei Kennzahlen zur Erfolgslage. Ihm ist es
damit moglich, die Krisensymptome Illiquiditét, dauerhafte und aktuelle Erfolglosigkeit sowie

eine drohende Uberschuldung im Jahresabschlu8 zu identifizieren.

Das Verfahren der Diskriminanzanalyse ermittelt hierbei jedoch nicht nur die verwendeten
Kennzahlen, sondem auch ihre multivariate Verkniipfung zur sogenannten Klassifikations- oder
Diskriminanzfunktion und den kritischen Wert, ab dem ein Unternehmen als insolvenzge-
fihrdet eingestuft wird. Bei Altmann, der seine Funktion nicht standardisierte, ergab sich
hierfiir ein Wert von 2,7. Setzt man in diese Funktion von Altmann die Daten der MVG AG

ein, zeigt sich folgendes Bild:
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Abb. 5: Verlauf der Z-Werte fiir die MVG AG

Das Ergebnis zeigt, da88 die Funktion von Altmann die MVG AG schon im Jahre 1990 - und
damit 2 Jahre vor der Insolvenz - richtig als "insolvenzgeféhrdet" klassifiziert. Dieses Ergebnis
ist verbliiffend, insbesondere wenn man bedenkt, daB Altman seine Funktion fiir amerikanische

Untemehmen in den sechziger Jahren ermittelt hatte.

Die zusdtzlich angegebenen JahresschluBkurse fiir die Aktie der MVG AG verdeutlichen ein-
drucksvoll, daf§ die negative Beurteilung des Unternehmens von der Masse der Borsenteil-
nehmer zu den entsprechenden Zeitpunkten noch nicht geteilt wurde. Zu einem Borsenkurs
unter Nennwert wurde die Aktie erstmalig im August 1992 gehandelt. Interessant ist in diesem
Zusammenhang auch, daB das Unternehmen im Jahre 1990 noch eine Dividende von 5,- DM an
seine Aktiondre ausgezahlt hat. Anscheinend war auch der Unternehmensfiihrung zu diesem
Zeitpunkt der Emst der Lage noch nicht bewuBt.

4. Ergebnisse aus der praktischen Anwendung

Die Analyse von Altman hat in den siebziger Jahren eine Vielzahl von Nachfolgeunter-
suchungen hervorgerufen, deren Ergebnisse letztlich auch zu Forschungsbemiihungen in

Deutschland fiihrten. In der nachfolgenden Tabelle ist eine Auswahl der Untersuchungen, die




mit einem deutschen Bankinstitut durchgefiihrt und deren Ergebnisse 6ffentlich zugénglich
gemacht wurden, kurz dargestellt. Es handelt sich hierbei um das System STATBIL der
Sparkassen und das System MAJA der Bayerischen Vereinsbank sowie die Diskriminanz-
analysen, die im Hause der Deutschen Bundesbank und an unserem Lehrstuhl im Auftrage

einer weiteren deutschen GroBbank durchgefiihrt worden sind.

Ausgangspunkt der Analyse ist jeweils die Bestimmung eines zu erkldrenden bzw. zu dia-
gnostizierenden Krisenzustandes - zwei Studien verwenden den "Kritischen Kredit", zwei
weitere beschrinken sich auschlieBlich auf den Extremfall der "Insolvenz". Im zweiten Schritt
wird aus dem Datenbestand des kooperierenden Kreditinstitutes eine Gruppe von Unter-
nehmen emmittelt, die diesen Krisentatbestand erfiillen. Von diesen Untemnehmen werden dann
die Jahresabschliisse bis zu 3 Jahre vor Emreichen des Krisentatbestandes fiir die Analyse auf-
bereitet. Im dritten Schritt wird zur Gruppe der Krisen-Untemehmen eine Gruppe vergleich-
barer Untemehmen mit einer unauffalligen Geschiftsentwicklung bestimmt.

Liineborg (STATBIL, Sparkassen):
n = 446 (119/327) anonymisierte Kreditnehmerstichprobe von
Unternehmen mit Kreditengagement > 200 TDM
" Aktuelles Kreditrisiko"

Thomas (Deutsche Bundesbank):
n = 1.600 (800/800) Zufallsauswahl von Unternehmen, deren
Jahresabschliisse der Bundesbank aus dem Rediskontgeschift vorliegen
"Insolvenz”

Niehaus (MAJA, Bayrische Vereinsbank):
n = 228 (141/141) anonymisierte Kreditnehmerstichprobe von
Unternehmen mit Kreditengagement > 50 TDM
"Leistungsstorung withrend der Laufzeit des
Kreditverhiltnisses”

HuB (MAJA, Bayrische Vereinsbank):
n = 180 (90/90) siche Niehaus

Hauschildt (Dt. GroSbank):
n = 56 (28/28) anonymisierte Kreditnehmerstichprobe von wirtschaftlich

selbstindigen Industrieuntemehmen
"Insolvenz”

Tab. 2: Erfahrungen im Bereich der Kreditiiberwachung: Systeme, Untersuchungsfeld
und -objekt

Die in den hier betrachteten Untersuchungen zur Analyse herangezogene Unternehmenszahl
schwankt mit Werten von 1.600 bis 56 erheblich, wobei generell gilt, daB mit zunechmender
Fallzahl die Stabilitit der Funktion und damit ihre Anwendbarkeit in der Praxis steigt. Gleich-




zeitig erkennt man, daB die Systementwickler im Regelfall eine paarweise Erhebung von kriti-
schen und unkritischen Unternehmen vomehmen, was sich in der jeweils gleich groBen Fallzahl
ausdriickt. Diese Vorgehensweise fiihrt zwar in der jeweiligen Untersuchung zu einer
unrealistisch hohen Zahl von Krisenuntemehmen, hat sich aber fiir die Ermittlung der Diskrimi-
nanzfunktion bewéhrt. Fiir eine Anwendung im Mengenschiift ist dann allerdings eine Anpas-
sung an die vermuteten Vorkommenswahrscheinlichkeiten notwendig, um den durch das Basis-

ratenproblem auftretenden Fehler zu vermindern.

Einen Uberblick iiber den Umfang des untersuchten Kennzahlenkataloges und der bei der
Systementwicklung angewandten Methoden gibt die nachfolgende Tabelle. Sie zeigt gleich-

zeitig, welche durchschnittlichen Trefferquoten mit den einzelnen Systemen erzielt wurden.

Liineborg (STABIL, Sparkassen):
140 (33) Kennzahlen
Lineare, quadratische und verteilungsfreie DA mit 8 - 13
Kennzahlen
Trefferquoten zwischen 73 - 88 %

Thomas (Deutsche Bundesbank):
20 (11) Kennzahlen
Lineare DA mit 3 - 4 Kennzahlen
Trefferquoten um 80 %

Niehaus (MAJA, Bayrische Vereinsbank):
80 (42) Kennzahlen
Lineare DA mit 3 - 4 Kennzahlen
Trefferquote um 81 %

Hufl (MAJA, Bayrische Vereinsbank):
85 (42) Kennzahlen
Lineare DA mit 3 Kennzahlen
Trefferquote um 83 %

Hauschildt (Dt. GroBbank):
9 Kennzahlen
Lineare DA mit 3 Kennzahlen
Trefferquoten um 75 %

Tab. 3: Erfahrungen im Bereich der Kreditiiberwachung: Kennzahlen, Methoden und

Trefferquoten

Betrachtet man die Vorgehensweise bei der Emittlung der in der Funktion verwendeten Kenn-
zahlen, so zeigt sich, daB fast alle Systementwickler zunéchst einen umfangreichen Katalog von
JahresabschluSkennzahlen zugrundelegen und diese dann subjektiv oder verfahrensgeleitet auf
wenige - meist 3 - Kennzahlen reduzieren, die dann letztlich in der Diskriminanzfunktion be-
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riicksichtigt werden. Hierbei handelt es sich im Regelfall um eine Kombination aus einer
Renditekennzahl mit einem statischen Verschuldungsgrad, die um eine weitere - regelmiBig
etwas weniger bedeutsame - Kennzahl erginzt werden. Deshalb ist es um so erstaunlicher, daB
diese Kombinationen relativ einfacher Kennzahlen in allen hier betrachteten Untersuchungen

zu Trefferquoten von iiber 75% fiihren.

Beispielhaft fiir die Einschétzung der Leistungsfihigkeit der Diskriminanzanalyse im Rahmen
der computergestiitzten Kreditiiberwachung sei hier die Ansicht von Thomas zitiert, der bei
seiner groBzahlig angelegten Untersuchung fiir die Deutsche Bundesbank zum Ergebnis

kommt:

“Insgesamt: Quantitative Kreditnehmeranalysen - das sind Diskriminanzanalysen auf der Basis
von Jahresabschliissen - sind méglich, ihre Ergebnisse brauchbar; Voraussetzung ist aber, daf3
sie kritisch betrachtet und genutzt werden und daf3 ihnen die Erkenntnisse und Informationen

hinzugefiigt werden, die die Jahresabschliisse selbst nicht liefern konnen.”

Die im Nachsatz von Thomas anklingende Einschrinkung leitet zu der Frage iiber, welche
Defizite bei der Diskriminanzanalyse und - weit hédufiger - bei den mit ihr durchgefiihrten

Untersuchungen auftreten,

5. Defizite bei der Anwendung

Grundsitzlich richtet sich die Kritik am Einsatz der Diskrimininanzanalyse gegen eine unzurei-
chende theoretische Fundierung, eine entsprechend unsachgerechte Bildung der Kennzahien
sowie Fehler bei der Verfahrensanwendung. Im folgenden sollen die bereits von Gemiinden

vorgebrachten Argumente kurz skizziert und insbesondere die Mingel im Bereich der

Ergebnisinterpretation genauer dargestellt werden.

Betrachtet man die Ergebnisse der vorliegenden 'Umersuchungen, wird die starke
Verfahrensorientierung der Entwickier deutlich. So steht die Variation der Verfahren mit dem
Ziel einer Verbesserung der Trefferquoten regelméBig im Vordergrund des Interesses.
Erkldrungsansitze, wie und warum Unternehmenskrisen entstehen und welche Auswirkungen
sich hieraus auf das ausgewiesene JahresabschluBbild ergeben, finden sich dagegen selten. Die

ermittelten Diskriminanzfunktionen sind letztlich nichts anderes als statistisch optimal

11



gewichtete Symptombeschreibungen, die die spezifischen Ursachen fiir einen Verlust oder eine
hohe Verschuldung nicht hinterfragen.

Auch fiir die wichtige Frage, ob Manahmen des Krisenmanagements noch erfolgreich einge-
setzt werden konnen, liefern die ermittelten Diskriminanzwerte keine Entscheidungshilfe. Denn
wenn man die Erfolgsaussichten derartiger MaBnahmen beurteilen will, muB man wissen,
welche Erfolgspotentiale bestehen, welche stillen Reserven noch vorhanden sind und
insbesondere, welche von der Krise bisher nur betroffene Gruppen, wie Kapitalgeber,
Lieferanten und Arbeitnehmer, aktiv den KrisenbewiltigungsprozeB unterstiitzen und so zu
Beteiligten werden. Die unkritische Anwendung von Diskriminanzfunktionen fiihrt aber gerade
dazu, daB derartige erfolgversprechende Krisenbewaltigungenprozesse im Ansatz zerstdrt wer-
den - es kommt zu einer sozusagen unheilvollen "sich-selbst-erfiillenden-Prophezeiung"!

Betrachtet man kritisch den Bereich der Kennzahlenbildung und Verfahrensanwendung, zeigt
sich ein dhnliches Bild: Die Mehrzahl der Systementwickler liberldBt die Auswahl der
Kennzahlenkombinationen hiufig einem betriebswirtschaftlich nicht reflektierten, statistischen
Algorithmus - und dies, obwohl heute allgemein anerkannt ist, da8 die Voraussetzungen fiir die
Anwendung der linearen Diskriminanzanalyse meistens nicht erfiillt sind. Diese in der Regel
auf Verteilungsprobleme zurtickgehenden Annahmeverletzungen fiihren iiberdies zu einer
systematischen Aussteuerung von weniger stark aggregierten Kennzahlen sowie von
Kennzahlen, die einzelne Problembereiche, wie den Absatz-, Betriebs- oder Investitionsbereich,
abbilden. Im Ergebnis verbleiben deshalb nur wenige hochaggregierte Kennzahlen fiir die

eigentliche Klassifikation.

Bei der Schitzung der Klassifikationsleistung wird schlieBlich nur in den seltensten Fillen eine
Uberpriifung an einer ausreichend groBen Zahl von neuen Fillen vorgenommen. Gerade diese
groBzahlige Validierung ist aber von besonderer Bedeutung, da die Diskriminanzfunktionen
sich bekanntermaBen sehr stark an die zugrundeliegenden Stichproben anpassen und die auf

dieser Basis ermittelten Trefferquoten zu optimistisch ausfallen.

AbschlieBend mochten wir noch ein weiteres Problem aufzeigen, das in der Literatur, die sich
kritisch mit der Diskriminanzanalyse auseinandersetzt, bisher nur wenig Beachtung gefunden
hat. Es handelt sich um die regelmiBig auftretende Uberinterpretation der Ergebnisse - oder
genauer gesagt - des von der jeweiligen Diskriminanzfunktion ermittelten Z-Wertes. Die fol-

gende Abbildung zeigt in einer stark vereinfachten Form die Wirkungsweise der von der Dis-

kriminanzanalyse angestrebten Gruppentrennung.
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Abb. 6; Gruppentrennung mit Hilfe der Diskriminanzanalyse

Hierbei ist zu beachten, daB neben der vorgenommenen Maximierung der Streuung zwischen
den beiden Gruppen auch eine Minimierung der Streuung innerhalb jeder einzelnen Gruppe
erfolgt. Dieser Verfahrensweg bewirkt, da die Wahrscheinlichkeit, daB ein Unternehmen einer
der beiden Gruppen angehort, am jeweiligen mittleren Z-Wert dieser Gruppe am hdchsten ist.

Dieser Sachverhalt wird allerdings in der Praxis hédufig ignoriert. Stattdessen wird ein
besonders negativer Z-Wert im Sinne einer besonders hohen Insolvenzwahrscheinlichkeit und
ein besonders positiver Z-Wert im Sinne einer besonders erfolgreichen Unternehmens-
entwicklung interpretiert. Letztlich bringen diese hohen Z-Werte jedoch nur zum Ausdruck,
daB die entsprechenden Untemehmen im Sinne von AusreiBern jeweils nur mit einer geringen

Wahrscheinlichkeit iiberhaupt einer der beiden Gruppen zugeordnet werden konnen.

Es erscheint im tibrigen hochst zweifelhaft, da8 eine Funktion, die auf die Trennung von insol-
venzgefihrdeten und unkritischen Unternehmen hin optimiert worden ist, in der Lage ist,
Krisen unterschiedlicher Stadien und insbesondere auch erfolgreiche Unternehmensent-
wicklungen zutreffend zu prognostizieren. Die nachfolgend abgebildeten, von Opitz mit Hilfe
von 7 Bilanzkennzahlen erstellten Gesichter fiir die Untermehmen AEG, Siemens und VW
lassen die Vielschichtigkeit, mit der sich unterschiedlich schwere Krisen im JahresabschluB
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abbilden, schon erahnen - allerdings ist diese Form der Darstellung fiir eine Unterstiitzung des
Kreditsachbearbeiters wohl nur in den seltensten Fillen geeignet.

2 ) 2 ) 722
Siemens AG ?5[3'5
Py

AN NAN AN

J
= = =

1975 1976 1977 1978 1979 1980

Abb. 7: Flurv-Riedwyl-Gesichter mit sieben Bilanzkennzahlen

6. Verbesserung der Diagnoseleistung - das System “KRISIS"

Wie sind deshalb cinen anderen Weg gegangen und haben uns gefragt, wie wir das Instrument
der Diskriminanzanalyse nutzen k6nnen, um Krisen in unterschiedlich schweren Stadien dia-
gnostizieren zu kénnen. Ziel dieser Untersuchung war es, die Unterschiede in den Jahres-
abschliissen von Unternchmen im Vorfeld einer unauffilligen Geschiftsentwicklung, einer

manifesten Krise, einer Sanierung und einer Insolvenz zu ermitteln und fiir eine friihzeitige

Klassifikation zu nutzen.

Nachdem mit der Transformation der eingegebenen Daten auf ein einheitliches Schema und der
Berechnung der Kennzahlen die Voraussetzungen fiir eine Anwendung der Diskriminanz-

analyse geschaffen worden sind, generieren wir mit Hilfe eines multiplen Diskriminanzmodells
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- bestehend aus zwei Diskriminanzfunktionen - ein erstes Groburteil, das die Untemehmen

dementsprechend in die folgenden vier verschiedenen Krisengefahrdungsgrade klassifiziert:
Untemehmen im Vorfeld einer

+ unauffilligen Geschéftsentwicklung
- manifesten Krise

- sanierungsbediirftigen Krise

- insolvenzausldsenden Krise

Fiir diese Aufgabe verwenden wir 4 Kennzahlen: eine betriebliche Rentabilitit, eine
Verbindlichkeitenquote, eine Riicklagenquote sowie den Anteil der Verbundforderungen am
Umlaufvermdgen. Im AnschluB an diese Grobklassifikation wird jeweils fiir die mit (---) und
(--) klassifizierten Untemehmen und die mit (-) und (+) klassifizierten Unternehmen emeut eine
eigensténdige Diskriminanzanalyse durchgefiihrt. Hierbei wird fiir die beiden sehr schlechten
Urteile eine Priifung der Fortfiihrungswahrscheinlichkeit untemommen, wihrend fiir die beiden
anderen Urteile eine grundsitzliche Einschidtzung der Krisenwahrscheinlichkeit vorgenommen

wird.

Die Tatsache, daB die zwei hierbei verwendeten einfachen Diskriminanzfunktionen sich deut-
lich in der Kennzahlenzusammensetzung unterscheiden, bestirkt unsere Vermutung, daf die
Diagnose unterschiedlich schwerer Krisenstadien mit einer einzigen Diskriminanzfunktion nur

unzureichend maoglich ist.

Fiir die Uberpriifung der Fortfilhrungswahrscheinlichkeit hat sich die multivariate Verkniipfung
folgender Kennzahlen als besonders geeignet erwiesen: eine Leistungsrentabilitit, eine
Anlagenintensitit, der Anteil der Grundstiicke und Gebdude am Anlagevermdégen und eine am
Gesamtkapital relativierte Quote der Leistungsverbindlichkeiten.

Fiir eine Uberpriifung der Krisenwahrscheinlichkeit waren dagegen lediglich drei Erfolgs-
kennzahlen geeignet - und zwar der Krisensignalwert, die Umschlagsdauer des Umlauf-
vermdgens und die Reichweite des Materiallagers. Die folgende Abbildung stellt den Verlauf
des computergestiitzten Diagnoseprozesses mit besonderer Beriicksichtigung der Urteilsbildung

zusamimen.
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1. Dateneingabe

'

2. Automatische Transformation auf
ein einheitliches JahresabschluBschema

Y

3. Automatische Berechnung der vom
System benétigten Kennzahlen

Y

4. Automatische Generierung des Analyse-
urteils der Grobanalyse

Y

5. Trennung in zwei Analysewege in Abhangig-
keit von der im Rahmen der Grobanalyse
ermittelten Beurteilung

Y

v

6a. Bei erstmaliger Berechnung
des kritischen Analyseurteils:
Abbruch der Berechnung sowie
Speicherung und Ausgabe des
in der Grobanalyse ermittelten
Urteils

7. Bei wiederholter Berechnung
des kritischen Analyseurteils:
Automatische Generierung des
Analyseurteils der Feinanalyse II
zur Priifung der Fortfiihrungs-
wahrscheinlichkeit

6b. Automatische Generierung des
Analyseurteils der Feinanalyse 1
zur Prifung der Krisen-
wahrscheinlichkeit

gewonnen Vor-Urteils

8. Verdichtung der im Rahmen der Grobanalyse und der jeweiligen Feinanalyse
ermittelten Analyseurteile zu einem Urteil; Speicherung und Ausgabe des so

Abb. 8:

Ablauf einer Programmkonsultation
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Nach AbschluB dieses letztlich auf vier Diskriminanzfunktionen beruhenden Diagnose-
prozesses erhdlt der Anwender eine differenzierte Beurteilung der wirtschaftlichen Lage der
betrachteten Unternehmen auf-Basis des ausgewiesenen JahresabschluBbildes. Hierbei ist
jedoch einschrinkend zu bemerken, daB sich die Urteilsbildung - mit einer Skala von unauf-
fallig bis insolvenzgefdhrdet - auf die Einschitzung der Krisengefihrdung beschrinkt.
Aussagen Ulber besonders erfolgreiche Untemmehmensentwicklungen kénnen mit diesem System

noch nicht abgeleitet werden.

Die folgende Abbildung zeigt beispielhaft die Klasifikationsleistung des entwickelten Systems
fiir die zur Systementwicklung analysierten Unternehmen drei Jahre vor Eintritt des kritischen

Ereignisses.
100 % =
Klassifikation = Insolvenzfille (---), n =44
furt-3in % = Sanierungsfalle (), n=43
80 = Manifeste Krisenfille (-/-, +/-), n=33
T = Kontrollfalle (+/+, -/+), n=120
60
40
20
Abb. 9: KRISIS-Klassifikation drei Jahre vor Eintritt des kritischen Ereignisses

Die Abbildung macht deutlich, daB eine differenzierte Diagnose der betrachteten Krisenstadien
bereits schon drei Jahre im Vorfeld mit einem befriedigenden Resultat moglich ist. So gelingt
es, jeweils tiber die Halfte der Unternehmen dem entsprechenden Krisentyp zuzuordnen, wobei
regelmiBig mehr als 20% der nicht richtig klassifizierten Fille der jeweils dhnlichsten Gruppe

zugeordnet werden. Auffillig ist hierbei insbesondere die gute Diagnoseleistung bei den
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Untemehmen im Vorfeld einer Insolvenz und die relativ schlechte Diagnosemdéglichkeit der

Unternehmen im Vorfeld einer manifesten Krise.

Die beiden folgenden Abbildungen demonstrieren am Beispiel einiger nicht fiir die
Systementwicklung herangezogener Unternehmen die Diagnoseleistung des Systems KRISIS
im Zeitablauf.

Insolvenzen (Holdout)
Beurtellung
++
/4
+/-
ofs
-/t
-
Metallhittenwerke AG (1985)
A Gebhard & Co. AG (1972)
s Kammgarnspinnerei Kaiserslautern AG (1979)
Tramin AG (1981)
"
Analysejahr
t-3 t-2 t-l t
Abb. 10: Beurteilungsmuster fiir die Holdout-Unternehmen im Vorfeld einer Insolvenz

Es zeigt sich, daB der Extremfall der "Insolvenz" recht friihzeitig und eindeutig vom System

diagnostiziert wird.

Betrachtet man die Beurteilungen fiir die Unternehmen mit einer in unserem Sinne unauffilli-

gen Entwicklung, zeigt sich ein nicht ganz so eindeutiges Bild.
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Kontrollfille (Holdout)

Beurteilung Zuckerfabrik Uelzen AG (1975)
Konig & Bauer AG (1987)
Grillo-Werke AG (1987)
Eumuco AG (1982)
Ht Brennet AG (1976)
o Maho AG (199
- Adam Opel AG(1973)
4/-
o Triumph-Adler AG (1976)
Bea Elektrotechnik + Automation AG (1983)
o/t NAK Stoffe KGaA (1974)
4 FAG Kugelfischer G. Schifer & Co. KGaA (1983)
o/
/s Schichau Unterweser AG (1982)
I .
Analysejahr
t-3 t-2 t-1 t
Abb. 11: Beurteilungsmuster fiir die unauffdlligen Kontroll-Unternehmen (Holdout)

Zunichst einmal zeigt sich, daB in allen vier Analysejahren regelméBig mindestens die Hélfte
der Unternehmen zutreffend als unauffilliger Kontrollfall eingestuft wird. Die "falsche"
Klassifizierung vereinzelter Kontrollfélle als Unternehmen im Vorfeld einer manifesten Krise,
Sanierung oder Insolvenz bringt hierbei zwei weitere Aspekte zum Ausdruck. Zum einen ver-
deutlichen die Beurteilungen der Triumph-Adler AG, der BEA Elektrotechnik und Automation
AG sowie der Schichau Unterweser AG, daB das System letztlich eine Einschdtzung der im
JahresabschluB identifizierbaren Risiken vomimmt. Das Klassifikationsystem kann hierbei nur
ungeniigend beurteilen, inwieweit die festgestellten Risiken auch zu den von uns hierfiir stell-
vertretend gewihlten Formen der Unternehmenskrise fiilhren. Die vom System fiir diese drei
Unternehmen ermittelten Analyseurteile sind somit nicht generell als falsch anzusehen, sie
bringen vielmehr zum Ausdruck, daB nicht jede Unternehmenskrise zu einer der von uns

betrachteten Form des Bekanntwerdens fiihren muB.
Die falsche Einstufung der NAK Stoffe KGaA und der FAG Kugelfischer KGaA verdeutlicht

andererseits die Problematik der Systemanwendung auf Unternehmen mit einer anderen
Rechtsform. So bewirken in beiden Fillen letztlich die rechtsformbedingten Unterschiede in der
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Bilanzierung des Eigenkapitals, daB die in der Grobanalyse integrierte Riicklagenquote eine zu
negative Beurteilung der Unternchmen verursacht. Ohne die Beriicksichtigung dieser Quote

wiirden beide Untemehmen deutlich besser eingestuft werden.

Nach dieser Darstellung einer Verbesserung der Diagnoseleistung - im Sinne einer fraktionie-
renden Krisendiagnose - soll abschlieBend noch eine kurze Wiirdigung zweier weiterer interes-
santer Systementwicklungen vorgenommen werden, die in diesem Zusammenhang immer wie-

der genannt werden.

7. Expertensysteme - Systeme fiir Experten

Expertensysteme im hier angesprochenen Sinne sind Computerprogramme, die den Kredit-
sachbearbeiter, also den Experten, bei seinen Beurteilungs- und Entscheidungsprozessen im
Tagesgeschift unterstiitzen. Systeme, die als Trainingssysteme fiir die Schulung von

Berufseinsteigem eingesetzt werden, werden somit bewuft ausgeschlossen.

An den Einsatz derartiger Systeme sind zunéchst sehr hohe Erwartungen gekniipft worden, da
sie eine Reihe von Vorziigen gegeniiber den vollautomatisierten Klassifikationsverfahren auf-
weisen. So ermdéglicht die dialogorientierte Urteilsfindung eine starke Einbindung des
Kreditsachbearbeiters, der letztlich durch einen systematischen, sozusagen "intelligenten”
Fragenkatalog unterstiitzt wird. Dieser Fragenkatalog kann weiterhin so gestaltet werden, daf
er sowohl quantitative als auch qualitative Aspekte abfragt und zu Urteilen verdichtet. Somit ist
es moglich, neben dem Zahlenwerk des Jahresabschlusses auch bei Diskriminanzanalysen ver-
nachlissigte Aspekte, wie eine Einschitzung der weiteren Unternehmensentwicklung oder die
Bewertung der Managementleistung, in das Urteil miteinzubeziehen. Ein weiterer Vorzug ist
schlieBlich die umfassende Dokumentation des Beurteilungs- und Entscheidungsprozesses, die
neben der Information des Kreditsachbearbeiters auch einen spéteren Nachvollzug bei aufge-

tretenen Fehlentscheidungen ermdglicht.

Trotz dieser augenscheinlichen Vorteile sind Einsatz und Akzeptanz von Expertensystemen fiir
Kreditwiirdigkeitsbeurteilungen im Firmenkundengeschdft in den letzten Jahren nur sehr
z6gerlich vorangekommen. Griinde fiir diese Zuriickhaltung ist zum einen die unprofessionelle

Gewinnung des Expertenwissens, bei der regelméBig nur wenige, héufig sogar nur ein Experte
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befragt werden. Eine Auswertung der dokumentierten Theorien oder gar eine empirische

Priifung des sogenannten Expertenwissens findet nicht statt.

Zum anderen fiihrt die Dominanz der Entwickler hdufig zu einer tibertriebenen Mechanisierung
des Beurteilungsprozesses, die weitere Barrieren beim Nutzer aufbaut. In der folgenden Zeit
werden dann die so aufgebauten Widerstdnde bei den potentiellen Systemnutzern ignoriert, so
daB die mit hohem Aufwand erstellten Systeme letztlich doch nur als teure Schulungsystemen

fiir Berufsanfénger im Sinne eines "computer-based-training" zum Einsatz kommen.

8. Neuronale Netze - glidserne Kugel oder black box?

In jiingster Zeit werden die Einsatzmdglichkeiten eines weiteren Verfahrens, das ebenfalls dem
Fachgebiet der kinstlichen Intelligenz zuzuordnen ist, im Bereich der Kreditwiirdigkeits-
beurteilung heftig diskutiert: die sogenannten "Neuronalen Netze". Die Zielsetzung dieser
Neuronalen Netze entspricht der der Diskriminanzanalyse, da sie ebenfalls eine mdoglichst
sichere und moglichst frithzeitige Diagnose von kritischen Unternehmenskrisen anstreben. Ihre
Vorteile sind zum einen in den geringeren Anforderungen an die Qualitét der Daten und die
methodischen Voraussetzungen zu sehen, die eine Diagnose auch bei unvollstidndigen
Informationen und unter Ausnutzung von Nicht-Linearitdten erlauben. Zum anderen ist es, wie
beim Einsatz von Expertensystemen, moglich, quantitative und qualitative Daten fiir den
Beurteilungsproze heranzuziehen. Hierbei ist es zudem nicht notwendig, einen Experten zu
Rate zu ziehen, da das System sich durch den anhand von Beispielfdllen vorgenommenen
Trainingsvorgang eigenstidndig die zur Diagnose notwendigen Verkniipfungen der
Ausgangsdaten erstellt. Die auf diese Weise ermittelten komplexen Netzwerke ermdglichen
nach ersten Forschungsberichten eine Diagnose von kritischen Unternehmensentwicklungen

mit Trefferquoten, die mindestens das Niveau von Diskriminanzanalysen erreichen und teil-

weise auch tibertreffen.

Trotz dieser Vorziige weist auch dieses Verfahren eine Reihe von noch nicht bewiltigten
Schwichen auf. Insbesondere die mangelnde Transparenz der Urteilsbildung wird sowohl von
wissenschaftlicher als auch von praktischer Seite besonders stark kritisiert. So erlauben die
vorliegenden Systeme dem Experten trotz ihrer aufwendigen Systementwicklung, die durch die
hohe Zahl der Lemfille und der notwendigen Trainigsdurchldufe sowie durch spezielle Hard-
wareanforderungen begriindet ist, keine Riickschliisse auf das Zustandekommen des generierten

Analyseurteils. Der Einsatz dieser nicht theoretisch fundierten "Black-Box-Systeme" scheitert
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aus diesem Grunde zur Zeit an der mangelnden Akzeptanz bei den potentiellen System-
benutzern, die eine derart verantwortungsvolle Entscheidung wie die Kreditvergabe nicht an

eine "gldseme Kugel" delegieren kénnen und wollen.

9. Fazit

Der rezessionsbedingte deutliche Anstieg der Insolvenzzahlen hat bei den im Firmen-
kundengeschift titigen Kreditinstituten zu einer emeuten intensiven Diskussion der
Anwendungs- beziehungsweise Verbesserungsmdéglichkeiten von computergestiitzten Kredit-
iiberwachungssystemen gefiihrt. Die ersten Anwenderberichte zu den hier vorgestellten
Verfahren lassen die Vermutung zu, daB der Einsatz dieser Systeme mit zunechmender EDV-
Kapazitit in den einzelnen Filialen an die Stelle der bisher zur Anwendung kommenden
manuellen Kreditscoringverfahren treten wird. Hierbei wird den voll automatisierten Klassi-
fikationsverfahren insbesondere die Aufgabe der Vorsortierung im Mengengeschift - im Sinne
eines Filters - zukommen. In welche Richtung die Systementwicklung hierbei gehen wird, ob
die Neuronalen Netze oder andere nicht lineare Klassifikationsverfahren die Diskriminanz-
analyse mit der Zeit verdringen werden, ist noch nicht absehbar. Letztlich werden diese
Verfahren jedoch nur als ein Baustein in einem interaktiven, vom Kreditsachbearbeiter
dominierten Beurteilungs- und Entscheidungsprozef zum Einsatz kommen, indem sie es ihm
erméglichen, sich auf eine Priifung der Risiken bei den selektierten kritischen Firmen zu kon-

zentrieren. Hier zeichnet sich auch das Einsatzgebiet der dialoggestiitzten Expertensysteme ab.
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