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Risikofruherkennung

mittelstandischer
Unternehmen auf Basis
von Nachrichten

Ein umfassender und aktueller Einblick
in die Bonitatsentwicklung eines Kre-
ditnehmers ist essenziell fur ein effizi-
entes, vorausschauendes Kreditrisiko-
management. Neben der statischen,
oftmals lediglich turnusmaliigen
Bonitatsbeurteilung - zum

Beispiel bei der Vertragsge-

staltung eines Kredit- bzw.
Finanzierungsgeschafts

oder dessen Neuprufung

- ist auch die kontinuierliche
Uberwachung (Monitoring) not-
wendig. Ziel dabei ist es, fruhzeitig
auf Verwerfungen und Schieflagen
des Schuldners reagieren zu kdnnen.




Die methodischen Ansatze in der Kreditrisikomodellierung
haben ein zentrales Ziel: Mittels statistischer Verfahren des
Machine Learning wird versucht, Kreditnehmer anhand von
Mustern in historischen Kennzahlen in gute (zahlungsfahige)
und schlechte (zahlungsunfahige) Schuldner einzuordnen.
Solche Kennzahlen basieren klassischerweise auf Bilanz-
oder Marktdaten.

Angesichts der hohen Datenfrequenz eignen sich Markt-
daten wie Aktienkurse, CDS-Spreads usw., die in der Regel
taglich verflUgbar sind und bei denen - liquide Markte vor-
ausgesetzt - die Erwartungshaltung der Marktteilnehmer
fur die Zukunft bereits eingepreist ist, besonders gut zur
Friherkennung von Zahlungsausfallen oder Downgrades bei
Ratingagenturen. Allerdings geht dies mit der Einschrankung
einher, dass diese Daten nur flr wenige, vornehmlich bor-
sennotierte und damit eher grol3e Unternehmen (gemessen
an Umsatz, Bilanzsumme, Anzahl Beschadftigte) zur Verfigung
stehen.

Dagegen sind Bilanzdaten zwar fur deutlich mehr Unter-
nehmen vorhanden und verwertbar, jedoch mit geringerer
Frequenz und in der Regel mit einer zeitlichen Verzdgerung
von mehreren Wochen bis Monaten. Dadurch sind diese Da-
ten zwar grundsatzlich fur Ratingverfahren, nicht jedoch zur
Risikofriherkennung geeignet.

Wie aber steht es um die Frihwarnung bei der Mehrheit
der Unternehmen, insbesondere in Deutschland, die nicht
an einer Borse gelistet sind, jedoch als kleinere und mittlere
Unternehmen (KMU) den sogenannten Mittelstand bilden?

Haufig handelt es sich hierbei um inhabergefihrte Famili-
enunternehmen, die nicht selten die deutlich héheren Trans-
parenzanforderungen des Kapitalmarkts scheuen, gleichzei-
tig aber als ,Hidden Champions”, also als Weltmarktfuhrer in
Nischenmarkten, den Motor der Wirtschaft bilden. Regelma-
Bige Informationen wie Markt- und meist auch Bilanzdaten
sind hier kaum verfugbar.

Nachrichtenbasierte Frihwarnung

Eine alternative Datenquelle, die eine hinreichend hohe Fre-
quenz und Aktualitat auch fur den Mittelstand aufweist, stel-
len Zeitungsnachrichten dar: Seit 2018 fuhrt die RSU eine Ko-
operationspartnerschaft mit der Firma GBI-Genios', in deren
Rahmen die einzigartigen Datenpools aus Ratinginformatio-
nen (RSU) mit Nachrichten der deutschen Presselandschaft
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(Genios) kombiniert wurden, um daraus ein Frihwarnmodell
fUr eine sich abzeichnende Bonitdtsverschlechterung von
Einzelunternehmen zu entwickeln. Seit 2019 ist dieses Mo-
dell in Risk Guard unter dem Namen ,Nachrichtenbasierte
Frihwarnung” (kurz NBF) verflgbar.

Das von Genios fur die Entwicklung und den Produktiv-
betrieb bereitgestellte Datenarchiv umfasst derzeit mehr als
13 Mio. Nachrichtenartikel aus insgesamt 270 deutschspra-
chigen Zeitungsquellen ab dem Jahr 2005 zu etwa 30.000 Un-
ternehmen mit Sitz in Deutschland. Taglich kommen in Risk
Guard bis zu ca. 5.000 neue Zeitungsartikel hinzu. Die Vertei-
lung der Nachrichten nach Unternehmen bzw. nach Nachrich-
tenquellen sind in den Abbildungen » 1 und » 2 dargestellt.

Von allen 30.000 zugeordneten deutschen Unternehmen
sind nur etwa 700 bdrsennotiert (2 Prozent), bei den Ubrigen
29.300 Unternehmen (98 Prozent) handelt es sich um nicht
gelistete Firmen. Dass auf wenige grolRe Aktiengesellschaften
knapp zwei Funftel (41 Prozent) aller Artikel entfallen, ist nicht
weiter Uberraschend. Gleichzeitig wird aber in fast 60 Prozent
der Ubrigen Nachrichtenartikel von den nicht gelisteten Un-
ternehmen berichtet, zu denen im Wesentlichen der deut-
sche Mittelstand gehort.

Die 15 groBten der 270 deutschen Zeitungen tragen etwa
jeden dritten Artikel (ca. 4 Mio.) zum Bestand bei. Zwei Drittel
der Nachrichten stammen aus kleineren Nachrichtenhausern,
darunter auch Zeitungen mit starkem regionalen Fokus wie
etwa der Nordkurier (0,7 Prozent), die Frankenpost (0,3 Pro-
zent), oder die Magdeburger Volksstimme (0,2 Prozent), um
nur drei Beispiele zu nennen.

Diese - fUr die Anwendung in der Kreditrisikofriherken-
nung - neue Art von Daten, die im Gegensatz zu (quantita-
tiven) Markt- oder Bilanzdaten in einer sogenannten ,un-
strukturierten Form" vorliegen, erfordert ein zusatzliches
Repertoire an Methoden und Herangehensweisen, um diese
Uberhaupt maschinell zu verarbeiten und sinnvolle Erkennt-
nisse hieraus gewinnen zu kénnen.

Methodik

Die ,Good News"von den ,Bad News" zu unterscheiden - damit
beschaftigt sich die sogenannte Sentiment-Analyse als Teilbe-
reich des Natural Language Processing (NLP). Hierbei werden
aus Textinhalten mittels moderner Machine-Learning-Verfah-
ren die zugrunde liegenden Stimmungsbilder extrahiert.
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Oftmals ist aber je nach Anwendungsfall nicht jeder Text
gleichermal3en relevant, hat also fir den untersuchten Zweck
keine Aussagekraft. Um aus dieser unuberschaubaren Men-
ge diejenigen Texte zu identifizieren, aus denen Uberhaupt
Erkenntnisse gewonnen werden konnen, ist eine Vorverarbei-
tung und Filterung erforderlich (Preprocessing):

Tagliche und automatisierte Verarbeitung

Bevor der eigentliche Textinhalt eingelesen und beispielswei-
se nach Fremdsprachen bereinigt wird, ist festzulegen, welche
Bestandteile eines Dokuments neben dem Textinhalt noch
verwertet werden sollen (zum Beispiel Ressort, Titel, Untertitel,
usw.) und welche nicht (zum Beispiel Autor, Bilder, URLs, usw.).

Vorsortierung nach Relevanz

In einem zweiten Schritt missen die Textdaten nach inhalt-
licher Relevanz gefiltert werden, deren Definition je nach
Anwendungsfall variieren kann. Fur die nachrichtenbasierte
Frihwarnung in Risk Guard lag es nahe, dass vor allem Wirt-
schaftsnachrichten als relevant betrachtet wurden. Bei ande-
ren Nachrichten ist - zumindest fUr diesen Zweck - keine hohe
Aussagekraft hinsichtlich bonitatsrelevanter Information zu ei-
nem Unternehmen zu erwarten: Etwa das Interview mit einem
ehemaligen bayerischen Ministerprasidenten, der Uber seine
Leidenschaft fur Produkte des schwabischen Modellbahnher-
stellers Mérklin berichtete. Ein solcher Artikel erscheint ten-
denziell eher im Bereich ,Politik’, ,Feuilleton” oder ,Panorama”,
nicht aber in ,Wirtschaft” oder ,Finanzen”.

Nun konnte man einfach nach bestimmten Ressorts der
Zeitungen filtern und alle anderen unberUcksichtigt lassen.
Allerdings sind diese Kategorien sehr ungenau und unvoll-
standig, sodass man Gefahr lauft, zu viele Nachrichten pau-
schal zu verlieren. Gerade im Lokalteil kénnen viele relevante
Artikel, gerade zu kleinen Betrieben, stehen.

Zu diesem Zweck wurde ein eigenes statistisches Klassifika-
tionsverfahren entwickelt, um sicherzustellen, dass prinzipiell
alle Ressorts bertcksichtigt werden kdnnen: So wird aus dem
Ressort ,Wirtschaft” fast kein Artikel herausgefiltert, aus ande-
ren wiederum bleiben nur noch einzelne Nachrichten Ubrig,
wie zum Beispiel Artikel Uber die FuRball-Ubertragungsrechte
im Pay-TV (Ressort ,Sport”), die Trends auf den Absatzmark-
ten der Automobilhersteller (,Motor”) oder die wirtschaftli-
chen Entwicklungen von Verlagen (,Kultur”).

Als hierfUr geeignete Klassifikationsverfahren kommen bei-
spielsweise Support Vector Machines (SVMs) infrage, die mit

grof3en Datenmengen ebenso wie mit mehreren hunderten
Faktoren umgehen kdnnen, aber auch neuronale Netze. Da-
bei wurde dem Modell in historischen Daten anhand eines
zuvor festgelegten Lexikons ,antrainiert”, welche Texte Wirt-
schaftscharakteristika aufweisen und welche nicht. Dieses
Lexikon wurde einmalig im Rahmen der Entwicklung aus
hunderten bis tausenden solcher selektierter Schlissel- oder
Signalworter gebildet, die teils typisch (etwa ,Ebit”, ,Marge”,
JVerkauf"), teils explizit atypisch (etwa ,kulinarisch”, ,Aulien-
stirmer”) fUr Wirtschaftsnachrichten sein kdnnen. Bei diesem
sogenannten Bag-of-Words-Ansatz erfolgt die Wahl dieser
Worter auf Expertenbasis, gestutzt durch statistische Signifi-
kanztests.

Identifikation von Unternehmen

Wurden alle nicht relevanten Nachrichtenartikel aussor-
tiert, mussen aus den verbleibenden Texten betroffene Un-
ternehmen erkannt und extrahiert werden. Hier kommen
moderne Ansatze des Deep Learning (ein Unterbegriff des
Machine Learning) zum Tragen. Mit einem eigens trainier-
ten neuronalen Netz wird aus bekannten Mustern in und um
Wortfolgen herum mit hoher Prazision erkannt, dass es zum
Beispiel beim Textausschnitt ... sorgten bei Linde zu einem
Umsatzruckgang .. um einen Konzern geht und nicht um
eine Baumgattung. Somit wird fur jeden Artikel eine Liste von
gefundenen Unternehmensnamen extrahiert, auch Named
Entity Recognition genannt.

Ein gegebener Nachrichtentext muss jedoch nicht fur je-
des darin genannte Unternehmen von zentraler Bedeutung
sein: Zum Beispiel wird im Zusammenhang mit der Insolvenz
von ,Air Berlin” von einer Jobmesse berichtet, auf der auch
,Zalando” und die ,Deutsche Bahn” ihre Stande erdffnet ha-
ben. Wird der Text gleichzeitig allen drei Unternehmen zuge-
ordnet, hat dies womoglich gar fatale Auswirkungen auf das
Bonitdtsmonitoring einzelner Falle, sodass hier im Zweifel
eher konservativ vorgegangen werden muss. Daher werden
die gefundenen Unternehmensnamen in einem ndachsten
Schritt nach ihrer sogenannten Salienz? sortiert und gefiltert.
Dieses Ranking wird mithilfe leicht interpretierbarer Metriken
wie etwa der Haufigkeit oder der Verteilung des Firmenna-
mens im Text u. a. gebildet. Unternehmen unterhalb einer
bestimmten (absoluten und relativen) Salienz, hier ,Zalando”
und ,Deutsche Bahn", wird der Artikel nicht mehr zugeordnet.

Nun hat das Verfahren zwar erkannt, dass es sich bei ,Lin-
de” in einem bestimmten Kontext um einen Unternehmens-



01 | Nachrichtenabdeckung nach Unternehmen
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02 | Nachrichtenabdeckung nach Zeitungsquelle

Anteil
Unternehmen

Anteil
Nachrichten

borsennotiert
M nicht borsennotiert

news aktuell

Handelsblatt online

FAZ

Siiddeutsche

Weitere ca.

250 Quellen WELT

Stuttgarter Zeitung

Rheinische Post
FTD

Leipziger Volkszeitung
WiWo

Sachsische Zeitung

Frankfurter Rundschau
Stuttgarter Nachrichten
APA

Frankfurter Neue Presse

Quelle: Eigene Darstellung.

namen handelt. Ob dabei die ,Linde plc" oder der ,Linde
Verlag” gemeint ist, wird in einem abschlieBenden Schritt mit
einem zentralen Firmenregister abgeglichen. In diesem Re-
gister sind Firmennamen in verschiedenen Schreibweisen er-
fasst, in denen auch zum Beispiel Unternehmensformen wie
,GmbH" oder ,Aktiengesellschaft” abgekirzt, ausgeschrieben
oder ganzlich weggelassen werden.

Risikoscore und Fruhwarnsignale

Der oben beschriebene Bag-of-Words-Ansatz funktioniert nicht
nur bei der Unterscheidung zwischen Wirtschaftsnachrichten
und ,Nicht-Wirtschaftsnachrichten”, sondern ebenso bei der
Einteilung von Artikeln in die genannten Kategorien ,drohender
Zahlungsausfall” bzw. ,kein drohender Zahlungsausfall”.

Die Ausfallinformation wurde im Rahmen der Entwicklung fur
etwa 3.200 deutsche Unternehmen aus dem Ratingdaten-Pool
mit den Nachrichten kombiniert. Hierflr wurde ein eigenes Le-
xikon gebildet, ahnlich der Vorgehensweise fur die Wirtschafts-
klassifikation: Auf Basis der Vorkommen dieser Worter bzw.
Wortgruppierungen (z. B. ,Schieflage”, ,rote Zahlen”, ,Verlust”
fur negative Nachrichten oder ,Absatzrekord”, ,verdienen”, ,fei-
ern” fur positive Nachrichten) wird fUr jeden Nachrichtenartikel
ein Risiko-Score berechnet, der angibt, ob es sich insgesamt
eher um Good News oder um Bad News handelt. Je hoher der

Quelle: Eigene Darstellung.

Score, desto hoher die Wahrscheinlichkeit fur einen Zahlungs-
ausfall aus dem Nachrichtentext und umgekehrt.

Uberschreitet der Risiko-Score einen kritischen Grenzwert,
wird jedes Unternehmen, das dem Text zugeordnet werden
konnte, mit einem Signal als auffallig gekennzeichnet. Das Ni-
veau dieser Signalschwelle wurde so gewahlt, dass mit einer
Vorlaufzeit von bis zu einem Jahr etwa 75 Prozent aller Ausfélle
in der Datenhistorie erkannt werden, wahrend gleichzeitig die
Quote der Unternehmen mit mindestens einem Fehlalarm
moglichst gering bleibt - in unserem Fall durchschnittlich ca.
25 Prozent pro Jahr.

Blick in die Anwendung

Als Ergebnis hat die RSU zwei nachrichtenbasierte Modelle ent-
wickelt: News Scores und News Sentiment Index - die in Risk
Guard Warnsignale fur auffallige Unternehmen senden und im
Folgenden kurz vorgestellt werden.

News Scores (» 3): Fur jede Nachricht zu einem Unterneh-
men wird wie oben beschrieben ein Risiko-Score berechnet. In
der Anwendung sind alle taglichen Scores zu allen Nachrichten
der letzten funf Jahre im Chart dargestellt (vgl. griine Punkte in
der Abbildung 3).

News Sentiment Index (» 4 ): Risiko-Scores der Einzelnach-
richten werden durch ,Glattung” zu einem Sentiment Index
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03 | Chart des News-Scores-Modells
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04 | Chart des News-Sentiment-Index-Modells
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Quelle: Screenshot des Friihwarnsystems Risk Guard.

aggregiert. In der Anwendung wird je Unternehmen der his-
torische Verlauf des Sentiment Index der letzten funf Jahre
grafisch dargestellt (vgl. grine Linie in Abbildung 4).

Beide Modelle kdnnen jeweils unabhdngig voneinander ein
Warnsignal fur auffallige Nachrichten generieren, wenn min-
destens ein Score- oder der Sentiment-Index-Wert die jeweils
modellspezifische, kritische Schwelle Uberschreitet: Die gel-
ben, orangenen bzw. roten Linien in den Abbildungen 3 bzw.

4 stellen fur das jeweilige Modell die Signalschwellen fir je
eine Signalzone dar.

Fir jedes Unternehmen wird auRerdem ein Uberblick
Uber die aktuellsten Nachrichten bei Klick auf einen Score-
bzw. Sentiment-Index-Wert im Chart ermoglicht, wie die Ab-
bildung » 5 zeigt.

Das sich ¢ffnende Pop-up enthdlt einen ersten nachvoll-
ziehbaren Uberblick tiber die Hintergriinde, warum das be-
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05 | Uberblick (iber die aktuellsten ins Modell eingehenden Nachrichten mit individuellem Risikoscore

Nr. | Nachrichten Quelle

1 | Aus der Mode Suddeutsche Zeitung

6 Gerry Weber vor tiefen Einschnitten Neue Osnabricker

Score | Schlagwérter

146,6 insolvenz, verlust, rot zahl, investor,
drastisch, kaempfen

114,6 angeschlagen, rot zahl, kuerzen, v

Quelle: Screenshot des Friihwarnsystems Risk Guard, GBI-Genios Deutsche Wirtschaftsdatenbank GmbH.

trachtete Unternehmen aufféllig ist oder nicht. Neben Nach-

richtentitel und -quelle werden der Einzel-Score dargestellt
sowie die sieben starksten Schlagworter, auf die das Modell
,anschlagt”. Bei einem Klick auf die einzelne Zeile im Pop-up
wird der jeweilige Artikel zudem zur Volltextansicht in einem
zugriffsgeschitzten Bereich von Genios bereitgestellt.

Im Credit (Risk) Management wird es zunehmend wich-
tiger - aber dank moderner statistischer Verfahren und
des wachsenden Spektrums an Datenquellen auch
leichter -, kontinuierlich ein mdglichst umfassendes
und aktuelles Bild Uber die Bonitatssituation seiner
Kreditnehmer zu erlangen. Vor der Erweiterung des
Frihwarnsystems Risk Guard konnten ausschlieBlich
borsennotierte Unternehmen Uberwacht werden, zu de-
nen es Marktdaten gab. Bei nicht gelisteten und somit
kleineren und mittelgrofRen Unternehmen, dem Mittel-
stand, war man mangels Datenquellen und geeigneter
Verfahren auf die manuelle und zeitaufwendige Recher-
che durch Analysten angewiesen.

Dank der beschriebenen Kooperation kdnnen nun Zei-
tungsnachrichten als neue Informationsquelle genutzt
werden. Fur diese neue Form von Datenquelle werden

1

moderne Ansatze des Machine Learning und des Natu-
ral Language Processing (NLP) mit selbst entwickelten
Verfahren kombiniert, um nun Gber Unternehmen po- 2
tenziell jeder GrofR3e effizient, zeitnah und zuverlassig
Erkenntnisse zu gewinnen.

Marton Eifert arbeitet seit 2013 als Senior
Risk Analyst fur die RSU im Bereich Methodik
(Marktdatenbasierte Verfahren). Er tragt u. a.
die Produktverantwortung fur das Frihwarn-
system Risk Guard.

Dr. Janis Bauer ist als Risk Analyst im glei-
chen Unternehmen tatig. Seit 2018 ist er Tell
des Projektteams Risk Guard und beschéftigt
sich zurzeit primar mit der automatisierten
Auswertung von Wirtschaftsnachrichten.

Dr. Franz-Rudolf Briiggemann, ist Senior Rela-
tionship Manager bei der RSU Rating Service
Unit GmbH in Mdnchen. Sein Themenschwer-
punkt sind deutsche Banken und ihre Frage-
stellungen rund um die interne Kreditrisiko-
bewertung.

GBI-Genios Deutsche Wirtschaftsdatenbank GmbH mit Sitz in Minchen ist
eine Tochter der Frankfurter Allgemeinen Zeitung und der Handelsblatt Media
Group.

Salienz ist ein Begriff aus der Linguistik und der kognitiven Psychologie und be-
zeichnet die Eigenschaft von Merkmalen, schnell und leicht wahrgenommen zu
werden. Eine hohere Salienz eines Unternehmensnamens bedeutet also, dass
dieser im Gegensatz zu einem anderen Begriff eher als zentral aufgefasst wird.



