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1 Einleitung 

Früher spielten Länderrisiken meist nur bei der Betrachtung von Entwicklungslän-
dern eine Rolle. Doch hat die jüngere Vergangenheit gezeigt, dass dieses Thema 
auch für die entwickelten Staaten von Bedeutung ist. So stufte beispielsweise die 
Ratingagentur Moody’s die Kreditwürdigkeit Griechenlands am 14. Juni 2010 um 
vier Notches von A3 auf Ba1 herab. Dieser Downgrade gilt als Katalysator der 
europäischen Staatsschuldenkrise. Moody’s begründete das Multi-Notch-
Downgrade insbesondere mit dem erhöhten Risiko, dass sich die Schuldentragfä-
higkeit Griechenlands trotz des vereinbarten milliardenschweren Hilfspakets 
durch die Eurozone und den Internationalen Währungsfonds mittelfristig als nicht 
mehr nachhaltig erweisen könnte. Als sich die Verschuldung Griechenlands in 
Relation zum Bruttoinlandsprodukt (BIP) nicht stabilisierte, folgten weitere 
Downgrades der Ratingagentur. 
Die mehrfachen Ratingherabstufungen Griechenlands in den Jahren 2010 bis 
2012 zeigen, dass das Rating von Staaten sehr sensitiv auf bestimmte Kennzahlen 
reagieren kann. Insbesondere die Überschreitung bestimmter Schwellenwerte 
kann sich schlagartig auf die Bonitätseinschätzung auswirken und zu einer ent-
sprechenden Erhöhung der Länderrisikoprämien führen. 
Dass in Europa immer noch Handlungsbedarf hinsichtlich des Länderrisikos be-
steht, belegt der Vorschlag zur Reform des Euroraums einer Gruppe prominenter 
deutscher und französischer Ökonominnen und Ökonomen.1 Die Nachfrage nach 
Anleihen der bonitätsschwächeren Länder dürfte etwa durch die vorgeschlage-
nen Risikokonzentrationszuschläge ("sovereign concentration charges") reduziert 
werden. Ceteris paribus führt dies zu einem Anstieg der Länderrisikoprämien. In 
dieselbe Richtung zeigt die bankaufsichtliche Diskussion. Ein Wegfall der Privile-
gierung bei der (Null-) Risikogewichtung, die aktuell von allen in Basel involvierten 
Aufsehern praktiziert wird, liegt als Vorschlag auf dem Tisch.2 
Hinzu kommt eine sich verstärkende Gefahrenlage durch sogenannte "nicht-ko-
operative Regierungen".3 Diese agieren bewusst gegen die Regelwerke ("Brüsse-
ler Diktat") und damit länderrisikoerhöhend. 
Deshalb ist es bedeutsam, die Entwicklung der Ratings von Staaten abschätzen 
zu können. Insbesondere interessiert dabei der Übergang zwischen Investment-
grade und Subinvestmentgrade. 
In diesem Beitrag bestimmen wir die Determinanten der Ratingeinstufung von 
Staaten empirisch. Es wird zuerst ein Ordered Logit-Modell vorgestellt, mit wel-
chem sich das Rating prognostizieren lässt. Dabei wird auf die Ratings von 

                                                      
1 Vgl. Bénassy-Quéré, A. et al., 2018, S. 1 ff. 
2 Vgl. Basel Committee on Banking Supervision, 2017, S. 1 ff. 
3 Vgl. Heinemann, F., 2018, S. 2. 
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Moody’s und die volkswirtschaftlichen Kennzahlen von Moody’s und Fitch zu-
rückgegriffen. Der Datensatz beinhaltet 124 von Moody’s geratete Staaten. Da-
nach wird der Fokus auf die Vorhersage eines (Sub-)Investmentgrade-Ratings ge-
legt, da dies eine zentrale Unterscheidung ist. Ein Logit-Modell tritt dabei gegen 
Deep Learning basierte Prognosemodelle an. Mit dem besten Modell4 wagen wir 
eine Vorausschau auf die zukünftige Bonität Italiens. 
 

                                                      
4 Die Modelle werden in-sample entwickelt und out-of-sample getestet. Die out-of-sample 
 Trefferquote (Hit Rate) ist unser Gütekriterium. 
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2 Aktueller Forschungsstand und mögliche Determinanten 

Das Ratingprocedere bei Staaten ist anders als bei Unternehmen. Aufgrund ihres 
Einblicks in die Unternehmen kann die Ratingagentur Insiderinformationen verar-
beiten. Bei Staaten basieren die Ratings jedoch auf öffentlich zugänglichen Infor-
mationen. Insofern ist ein quantitativer Ansatz vielversprechend. 
Wir verbinden den Literaturüberblick mit der Einführung möglicher Determinan-
ten.5 Die maßgeblichen Bonitätsdeterminanten von Staaten sind makroökonomi-
scher Natur und lassen sich in binnenwirtschaftliche Risikofaktoren, fiskalische Ri-
sikofaktoren und außenwirtschaftliche Risikofaktoren unterscheiden. Die wich-
tigsten Subfaktoren dieser drei Kategorien werden nachfolgend in eben dieser 
Reihenfolge vorgestellt:  
BIP pro Kopf: Das BIP pro Kopf ist ein Indikator für die potenzielle Steuerbasis 
eines Staates. Darüber hinaus ist das BIP pro Kopf ein Proxy für den Entwicklungs-
stand einer Volkswirtschaft6 sowie für die politische und institutionelle Stabilität 
eines Staates.7 
Reales BIP-Wachstum: Ein positives reales BIP-Wachstum sichert langfristig die 
Wirtschaftskraft und verbreitert die Steuerbasis einer Volkswirtschaft. Des Weite-
ren senkt ein positives BIP-Wachstum ceteris paribus die relative Verschuldung. 
Arbeitslosenquote: Eine geringe Arbeitslosigkeit deutet auf eine gute konjunktu-
relle Situation einer Volkswirtschaft sowie auf einen flexiblen Arbeitsmarkt hin. 
Zudem sinken die Ausgaben für die Sozialsysteme, während gleichzeitig die Steu-
erbasis verbreitert wird.8  
Inflationsrate: Der Einfluss der Inflationsrate auf die Kreditwürdigkeit eines Staa-
tes ist nicht eindeutig. Fiskalisch sinkt bei einer hohen Inflationsrate der reale Wert 
der in heimischer Währung denominierten Staatsverschuldung. Gleichzeitig dürf-
ten jedoch die nominalen Zinsen und damit die Zinslast des Staates steigen, was 
wiederum zu einer höheren Verschuldung führt.9 Eine niedrige Inflation ist ein 
Indiz für eine nachhaltige und unabhängige Geldpolitik sowie für institutionelle 
Stabilität.10 Stark inflationäre Entwicklungen wirken sich wiederum negativ auf 
das Wirtschaftswachstum aus und deuten auf strukturelle Probleme einer Volks-
wirtschaft hin.11 Insgesamt wird daher ein negativer quadratischer Zusammen-
hang zwischen der Inflationsrate und der Bonität eines Staates angenommen. 

                                                      
5 Eine ausführlichere Darstellung findet sich in Hagemann, D., Lehrbass, F., 2018, S. 6 f. 
6 Beispielsweise klassifiziert die Weltbank das Wohlstandsniveau aller Staaten in Abhängigkeit 
 des BIP pro Kopf in „low-income“, „lower-middle-income“, „upper-middle-income“ und 
 „high-income“. 
7 Vgl. Cantor, R., Packer, F., 1996, S. 39. 
8 Vgl. Afonso, A. et al., 2011, S. 4. 
9 Vgl. Afonso, A., 2002, S. 9. 
10 Vgl. Mellios, C., Paget-Blanc, E., 2006, S. 4. 
11 Vgl. Cantor, R., Packer, F., 1996, S. 39. 
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Formalisiert wird diese Determinante als quadrierte Abweichung der Inflationsrate 
vom Zielwert 2%.12 
Staatsverschuldung in Relation zum BIP: Je höher die Verschuldung eines Staates 
ist, desto größer sind in der Regel die Zinslast und der Refinanzierungsbedarf und 
desto schwieriger ist die Bedienung der Schulden. Die Rückzahlungsfähigkeit 
hängt dabei auch vom Einnahmenpotenzial des Staates ab. Ab einer bestimmten 
Schuldenlast bewerten die Marktteilnehmer die Schuldentragfähigkeit als unzu-
reichend und die Nachfrage nach Staatsanleihen sinkt.13 
Haushaltssaldo in Relation zum BIP: Hohe Haushaltsdefizite eines Staates impli-
zieren eine mangelnde Fähigkeit Einnahmen zu generieren oder eine unzu-
reichende Ausgabenkontrolle.14 
Bankensektor-Stressindikator: Neben der direkten Staatsverschuldung sind auch 
die Eventualverbindlichkeiten bei der Finanzlage eines Staates zu beachten. In 
diesem Zusammenhang ist insbesondere der heimische Bankensektor von Bedeu-
tung, da oftmals eine gegenseitige Abhängigkeitsbeziehung zwischen dem Staat 
und den Banken besteht. 
Nettoauslandsverschuldung in Relation zum BIP: Bei einer hohen Nettoauslands-
verschuldung steigt die Gefahr, dass die in Fremdwährung denominierten Ver-
bindlichkeiten einer Volkswirtschaft nicht mehr bedient werden können. Es be-
steht eine hohe Anfälligkeit für externe Schocks in Form von Kapitalabzügen und 
Währungsabwertungen.15 
Leistungsbilanzsaldo in Relation zum BIP: Anhaltende Leistungsbilanzdefizite 
müssen durch Kapitalzuflüsse aus dem Ausland finanziert werden, sodass ceteris 
paribus die Auslandsverschuldung und die Abhängigkeit des öffentlichen und pri-
vaten Sektors von ausländischen Kapitalgebern ansteigen.16 
Devisenreserven: Durch hohe Devisenreserven lassen sich sowohl Leistungsbilanz-
defizite und Kapitalabzüge finanzieren als auch Währungsabwertungen stabilisie-
ren.17 
 
  

                                                      
12 Man kann diese Größe auch als Indikator für die Steuerbarkeit der Geldmenge durch die 
 Zentralbank interpretieren. 
13 Vgl. Rowland, P., Torres, J. L., 2004, S. 20. 
14 Vgl. Afonso, A., 2002, S. 10 f. 
15 Vgl. Afonso, A., 2002, S. 10. 
16 Vgl. Cantor, R., Packer, F., 1996, S. 39. 
17 Vgl. Afonso, A. et al., 2011, S. 5; Rowland, P., Torres, J. L., 2004, S. 21. 
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3 Empirische Auswertung 

3.1 Ordered Logit-Modell 

Das Modell basiert auf einer unbeobachteten latenten abhängigen Variablen 𝑦𝑦𝑖𝑖∗. 
Die latente Variable bestimmt sich aus den unabhängigen Variablen wie folgt: 

𝑦𝑦𝑖𝑖∗ = �𝛽𝛽𝑘𝑘𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖

𝐾𝐾

𝑘𝑘=1

+ 𝜀𝜀𝑖𝑖 (1) 

Formel 1: Latentes Schätzmodell, Quelle: Eigene Darstellung in Anlehnung an Verbeek, M., 2017, S. 
230 

Dabei stellen 𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖 die Ausprägungen der 𝐾𝐾 in Abschnitt 2 identifizierten Risikofak-
toren beim jeweiligen Staat 𝑖𝑖 dar. Die Regressionskoeffizienten 𝛽𝛽𝑘𝑘 messen den 
Einfluss der einzelnen Risikofaktoren auf die latente Variable. 𝜀𝜀𝑖𝑖 ist der logistisch 
verteilte Störterm.18 
Aus der latenten Variablen 𝑦𝑦𝑖𝑖∗ kann über die Schätzung von Klassengrenzen das 
Rating als beobachtete polytome Variable 𝑦𝑦𝑖𝑖 zugeordnet werden. Zur trennschär-
feren Abgrenzung der Ratingklassen wird die Ratingskala von Moody’s gemäß 
nachfolgender Zuordnung auf sieben Ratingstufen aggregiert: 
 

Rating Aaa 
Aa1-
Aa3 

A1-A3 
Baa1-
Baa3 

Ba1-
Ba3 

B1-B3 Caa1-C 

Aggregierte  
Ratingeinstu-
fung 

G F E D C B A 

Tab. 1: Aggregation der Ratingskala 

  

                                                      
18 Vgl. Verbeek, M., 2017, S. 230. 
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Daraus ergibt sich das Ordered Logit-Modell wie folgt: 
 

𝑦𝑦𝑖𝑖 = 

 𝐺𝐺     falls   𝑦𝑦𝑖𝑖∗ > 𝜇𝜇1 
𝐹𝐹     falls   𝜇𝜇1 ≥ 𝑦𝑦𝑖𝑖∗ > 𝜇𝜇2 
𝐸𝐸     falls   𝜇𝜇2 ≥ 𝑦𝑦𝑖𝑖∗ > 𝜇𝜇3 
𝐷𝐷     falls   𝜇𝜇3 ≥ 𝑦𝑦𝑖𝑖∗ > 𝜇𝜇4 
𝐶𝐶     falls   𝜇𝜇4 ≥ 𝑦𝑦𝑖𝑖∗ > 𝜇𝜇5 
𝐵𝐵     falls   𝜇𝜇5 ≥ 𝑦𝑦𝑖𝑖∗ > 𝜇𝜇6 
𝐴𝐴     falls   𝑦𝑦𝑖𝑖∗ ≤ 𝜇𝜇6 

 

(2) 

mit 𝑦𝑦𝑖𝑖∗ =  𝛽𝛽𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑈𝑈𝑈𝑈𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 𝛽𝛽𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝐷𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 +
+ 𝛽𝛽𝐹𝐹𝐹𝐹𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝛽𝛽𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖 + 𝜀𝜀𝑖𝑖  

Formel 2: Ordered Logit-Modell 

𝜇𝜇 bezeichnet dabei jeweils den Schwellenwert, der die Grenze zwischen den Ra-
tingstufen festlegt. Die unbekannten Parameter in (1) und (2), d.h. die Regressi-
onskoeffizienten 𝛽𝛽𝑘𝑘 sowie die Schwellenwerte 𝜇𝜇1 bis 𝜇𝜇6, werden über eine Maxi-
mum Likelihood-Schätzung bestimmt. 
 

3.2 Datensatz und Datenaufbereitung 

Die Ordered Logit-Regression wird auf Basis eines Querschnittsdatensatzes durch-
geführt. Dafür werden die Ratings von Moody’s und die volkswirtschaftlichen 
Kennzahlen von Moody’s und Fitch für alle Staaten für das Jahr 2016 verwendet.  
Als Ratings werden die Long-Term-Foreign-Currency Ratings der jeweiligen Staa-
ten gewählt. Die 124 betrachteten Ratings teilen sich wie folgt auf die aggregier-
ten Ratingkategorien auf: 
 

Ratingscore G F E D C B A 

Anzahl im  
Datensatz 

12 13 16 16 20 37 10 

Tab. 2: Ratingverteilung 

Die Ratings von A bis C decken den Subinvestmentgrade-Bereich ab. Sie sind aus-
reichend gut besetzt für die noch folgenden, diesbezüglichen Modellprognosen. 
Die eingeführten Determinanten müssen durch konkrete Kennzahlen operationa-
lisiert werden.  
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Die Operationalisierung erfolgt anhand nachfolgender Tabelle: 
 

Determinante  
(vermutetes 
Vorzeichen) 

Sym-
bol 

Definition Quelle 

BIP pro Kopf (+) GDPPC BIP pro Kopf aus 2016 in Tausend US-Dollar Moody’s 

Reales BIP- 
Wachstum (+) 

GDPG 
Durchschnittliches jährliches reales BIP-Wachstum zwi-
schen 2014 und 2016 in Prozent 

Moody’s 

Arbeitslosen-
quote (-) 

UR 
Durchschnittliche Arbeitslosenquote zwischen 2014 
und 2016 in Prozent des Erwerbspersonenpotenzials 

Fitch 

Inflationsrate (-) INF 
Quadrierte Abweichung von 2 % bei der durchschnitt-
lichen jährlichen Änderungsrate des Verbraucherpreis-
index zwischen 2014 und 2016 in Prozentpunkten 

Moody‘s 

Staatsverschul-
dung in Relation 
zum BIP (-) 

DBT 
Quotient aus Staatsverschuldung und BIP aus 2016 in 
Prozent 

Moody’s 

Haushaltssaldo 
in Relation zum 
BIP (+) 

FB 
Durchschnittlicher Quotient aus Haushaltssaldo und 
BIP zwischen 2014 und 2016 in Prozent 

Moody’s 

Bankensektor- 
Stressindikator 
(-) 

FSI 

Dummy-Variable, die den Wert „1“ annimmt, falls ge-
messen am Macro-Prudential Indicator eine mittlere 
bis hohe Wahrscheinlichkeit eines Systemstresses im 
Bankensektor vorliegt 

Fitch 

Nettoauslands-
verschuldung in  
Relation zum BIP 
(-) 

NXD 
Quotient aus Nettoauslandsverschuldung und BIP aus 
2016 in Prozent 

Fitch 

Leistungsbilanz-
saldo in Relation 
zum BIP (+) 

CAB 
Durchschnittlicher Quotient aus Leistungsbilanzsaldo 
und BIP zwischen 2014 und 2016 in Prozent 

Moody’s 

Devisenreserven 
(+) 

FXR 
Kumulierte Devisenreservebestände der Zentralbank 
aus 2016 in Milliarden US-Dollar 

Moody‘s 

Tab. 3: Operationalisierung der Determinanten 
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3.3 Ergebnisse 

Erkenntnisse über die Einflüsse der einzelnen Risikofaktoren und ihrer statisti-
schen Signifikanz liefert die Schätzung des Ordered Logit-Modells.19 Die Ergeb-
nisse der Schätzung sind in der nachfolgenden Tabelle dargestellt: 
 

Risikofaktor (unterstellter 
Zusammenhang) 

Koeffizient Standardfehler p-Wert 

GDPPC (+) 0,1516 0,0225 <0,0001 

GPDG (+) 0,0344 0,0893 0,7004 

UR (-) -0,0048 0,0243 0,8449 

INF (-) -0,0041 0,0018 0,0223 

DBT (-) -0,0216   0,0068 0,0015 

FB (+) 0,1237 0,0707 0,0801 

FSI (-) -1,2540 0,4103 0,0022 

NXD (-) -0,0013 0,0027 0,6144 

CAB (+) 0,0182  0,0307 0,5528 

FXR (+) 0,0010 0,0006 0,0687 

Schwellenwerte Koeffizient Standardfehler p-Wert 

F ∣ G 6,4287 1,0804 < 0,0001 

E ∣ F 3,8548  0,8655 < 0,0001 

D ∣ E 1,4897   0,6831 0,0292 

C ∣ D 0,0399   0,6452 0,9506 

B ∣ C -1,3595   0,6648 0,0409 

A ∣ B -4,3447  0,8109 < 0,0001 

Tab. 4: Schätzergebnisse Ordered Logit-Modell 

Es zeigt sich, dass alle Koeffizienten die vermuteten Vorzeichen haben. Allerdings 
sind nicht alle Koeffizienten statistisch signifikant. Dies verdeutlichen die p-Werte. 

                                                      
19 Wir nutzen die R-Pakete ordinal und rms. 
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Fett hervorgehoben sind p-Werte unter 5%. Es zeigt sich, dass das BIP pro Kopf 
zum 0,1%-Niveau signifikant ist. Die Verschuldung in Relation zum BIP und der 
Bankensektor-Stressindikator sind jeweils zum 1%-Niveau und die Inflationsrate 
zum 5%-Niveau signifikant. Für eine ausführlichere Interpretation des Modells 
verweisen wir auf die Literatur.20 
 

3.4 Prognosequalität des Modells 

Wie hoch die Prognosequalität des Modells in-sample ist, lässt sich anhand einer 
Konfusionsmatrix aufzeigen, in der die mittels des Modells prognostizierten Ra-
tingscores den tatsächlichen Ratingscores gegenübergestellt werden:21 
 

 
Prognostizierter Ratingscore 

A B C D E F G Summe 

Tatsäch- 
licher 

Ratingscore 

A 3 7 0 0 0 0 0 10 

B 3 30 3 1 0 0 0 37 

C 0 9 7 4 0 0 0 20 

D 0 3 4 6 3 0 0 16 

E 0 0 1 5 7 1 2 16 

F 0 0 0 0 5 4 4 13 

G 0 0 0 0 0 5 7 12 

Summe 6 49 15 16 15 10 13 124 

Tab. 5: Konfusionsmatrix Ordered Logit-Modell in-sample 

Insgesamt wurden auf den 2016er Daten 64 von 124 Ratingscores exakt vorher-
gesagt. Damit erzielt das Modell eine Hit Rate von 51,6%. Kein prognostizierter 
Ratingscore weicht um mehr als zwei Stufen vom Tatsächlichen ab. Eine Abwei-
chung um mehr als eine Stufe tritt nur in 5,6% der Fälle auf. 
  

                                                      
20 Eine ausführliche Interpretation findet sich in Hagemann, D., Lehrbass, F., 2018, S. 7 ff. 
21 Ergänzend sei auf den p-Wert des Likelihood Ratio Tests hingewiesen. Die Teststatistik 
 beträgt 162,19 und der resultierende p-Wert ist fast Null. 
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Speist man die Werte aus 2017 für die Regressoren ein, so ergibt sich die out-of-
sample Prognosequalität wie folgt: 
 

 
Prognostizierter Ratingscore 

A B C D E F G Summe 

Tatsäch- 
licher 

Ratingscore 

A 2 4 0 0 0 0 0 6 

B 2 35 4 0 0 0 0 41 

C 0 8 3 7 2 0 0 20 

D 0 3 4 6 3 0 0 16 

E 0 0 0 5 7 2 2 16 

F 0 0 0 0 5 4 4 13 

G 0 0 0 0 0 3 9 12 

Summe 4 50 11 18 17 9 15 124 

Tab. 6: Konfusionsmatrix Ordered Logit-Modell out-of-sample 

Insgesamt wurden out-of-sample 66 von 124 Ratingscores exakt vorhergesagt. 
Damit erzielt das Modell eine - leicht verbesserte - Hit Rate von 53,2%. 
 

3.5 Logit-Modell 

Besonders kritisch ist ein Wechsel zwischen Investmentgrade und Subinvestment-
grade. Wir ersetzen die bislang zu erklärende Variable "Ratingscore" durch eine 
binäre Variable namens "IG" und kodieren diese mit 0, falls ein Ratingscore von 
A bis C vorliegt und 1 sonst.  
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Die Schätzergebnisse sind wie folgt:22 
 

Risikofaktor (unterstellter 
Zusammenhang) 

Koeffizient Standardfehler p-Wert 

Konstante -0,3477 1,8013 0,8469 

GDPPC (+) 0,4491 0,1224 0,0002 

GPDG (+) 0,2556 0,2248 0,2556 

UR (-) 0,0568 0,0632 0,3690 

INF (-) -0,0576 0,0316 0,0683 

DBT (-) -0,0734 0,0273 0,0072 

FB (+) 0,4916 0,1961 0,0122 

FSI (-) -2,6434 1,2522 0,0348 

NXD (-) -0,0012 0,0103 0,9108 

CAB (+) -0,0319 0,1225 0,7945 

FXR (+) 0,0167 0,0063 0,0085 

Tab. 7: Schätzergebnisse Logit-Modell 

Die Inflation ist nicht mehr signifikant. Hingegen sind der Haushaltssaldo und die 
Devisenreserven als signifikante Risikofaktoren hinzugekommen.  
  

                                                      
22 Wir nutzen das R-Paket logistf. 
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Die Treffergenauigkeit hat sich verbessert:23 
 

 
Prognose IG 

0 1 Summe 

Tatsächlicher 
Ratingscore 

0 61 6 67 

1 5 52 57 

Summe 66 58 124 

Tab. 8: Konfusionsmatrix Logit-Modell in-sample 

Insgesamt erzielt das Modell eine Hit Rate von 91,1%.  
 
 
 

                                                      
23 Ergänzend sei auch hier auf den p-Wert des Likelihood Ratio Tests hingewiesen. Die 
 Teststatistik beträgt 128,4 und der resultierende p-Wert ist fast Null. 



 ifes Schriftenreihe, Band 18 
Prognosemodelle 

ifes Institut für Empirie & Statistik | www.fom-ifes.de 17 

4 Prognosemodelle 

Theoretisch könnte man die geschätzten Modelle zur Prognose verwenden, in-
dem man aktuelle Attribute der Staaten einsetzt. Diese Informationen sind jedoch 
bereits an den Märkten verarbeitet und sollten sich zeitnah im aktuellen Rating 
der Staaten widerspiegeln. 
Für ein Frühwarnsystem würde man hingegen Prognosen für die zukünftigen 
Werte der Regressoren benötigen. Daher ist es sinnvoll, die Anzahl der Regresso-
ren zu reduzieren. Wir fokussieren uns deshalb im ersten Schritt auf die signifi-
kanten Einflussgrößen (fett in Tabelle 7).  
Bei den Regressoren des Logit-Modells fällt auf, dass die Devisenreserven (FXR) 
Aussagekraft besitzen. Diese sind im Regelfall schwer prognostizierbar, weil sie 
sich schlagartig durch Zentralbankentscheidungen ändern können.  
Die übrigen Größen können jedoch gut prognostiziert werden. Prognosen für das 
BIP und Aussagen zur Stärke des Finanzsektors werden regelmäßig publiziert. Die 
Bevölkerungsanzahl ändert sich nicht schlagartig und die Planungen für die öf-
fentlichen Haushalte sind der staatlichen Finanzplanung bzw. den Wahlprogram-
men zu entnehmen. 
 

4.1 Logit-Prognosemodell 

Fortan nutzen wir daher nur die Regressoren GDPPC, DBT und FSI. Auf FB ver-
zichten wir, weil dies eine stärker vergangenheitsorientierte Größe ist, deren ak-
tueller Inhalt sich bereits in GDPPC und DBT widerspiegelt.24  
 

Risikofaktor (unterstellter 
Zusammenhang) 

Koeffizient Standardfehler p-Wert 

Konstante -0,2850 0,5812 0,6239 

GDPPC (+) 0,3074 0,0671 < 0,0001 

DBT (-) -0,0508 0,0138 0,0002 

FSI (-) -2,3141 0,8419 0,0060 

Tab. 9: Schätzergebnisse Logit-Modell 2 

                                                      
24 Zudem würde eine Hinzunahme die Hit Rate nicht erhöhen, wohl aber die Komplexität des 
 Prognosemodells 
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Die Vorzeichen bleiben wie beim ersten Logit-Modell. Die Treffergenauigkeit hat 
sich in-sample leicht verändert: 
 

 
Prognose IG 

0 1 Summe 

Tatsächlicher 
Ratingscore 

0 63 4 67 

1 10 47 57 

Summe 73 51 124 

Tab. 10: Konfusionsmatrix Logit-Modell 2 in-sample 

Das Modell erzielt nur noch eine Hit Rate von 88,7%, welche jedoch noch aus-
kömmlich erscheint.  
Speist man die Werte aus 2017 für die Regressoren ein, so ergibt sich die out-of-
sample Prognosequalität wie folgt: 
 

 
Prognose IG 

0 1 Summe 

Tatsächlicher 
Ratingscore 

0 60 7 67 

1 5 52 57 

Summe 65 59 124 

Tab. 11: Konfusionsmatrix Logit-Modell 2 out-of-sample 

Es ergibt sich eine out-of-sample Hit Rate von 90,3%. 
 

4.2 Deep Learning-Prognosemodelle 

Der Begriff "Deep Learning" bezeichnet Methoden des maschinellen Lernens. 
Selbige wurden bereits vor dem Jahr 2000 in Banken eingesetzt25 und erfreuen 
sich auch aktuell großer Aufmerksamkeit.26 Alternativ zum Logit-Modell soll nun 
mit einem klassischen Multilayerperceptron (MLP) und einem monotonen MLP 

                                                      
25 Vgl. White, H., 1988, S. 451 ff.; Lehrbass, F., Volmer, R., 1997, S. 339 ff. 
26 Vgl. Cont, R., Sirignano, J., 2018, S. 1 ff. 
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gearbeitet werden.27 Letzteres nutzt während des Trainingsvorgangs die bereits 
aus dem Ordered Logit-Modell erkennbaren monotonen Beziehungen zwischen 
den Regressoren und der Bonität.28 Die Netzarchitektur wird auf zwei Schichten 
von "Hidden Neurons" begrenzt. Dies ist zugleich die Anzahl, ab der von "Deep 
Learning" gesprochen wird. Aus der Literatur ist bekannt, dass stetige Funktionen 
prinzipiell29 mit einer, unstetige mit zwei Schichten approximiert werden kön-
nen.30  
Beim Logit-Prognosemodell nutzen wir vier Modellparameter für drei Regresso-
ren. Die Eingangsschicht (Layer) des MLP hat bereits vier Parameter.31 Wir ver-
wenden in den beiden "Hidden Layers" nur jeweils ein Neuron.32 In Summe hat 
das Four-Layer-MLP somit 4 + 2 + 2 = 8 Parameter. Von daher erwarten wir in-
sample mindestens eine Treffergenauigkeit von 88,7%. Die MLP werden im On-
line-Modus mit dem Ziel der Minimierung des Mean Squared Errors trainiert.33 
Das klassische MLP erzielt eine Treffergenauigkeit von 91,9%, das monotone MLP 
nur 82,3%. Diese Ergebnisse ändern sich weder durch Hinzunahme eines zweiten 
Neurons auf den „Hidden Schichten“ noch durch diverse Methodenvariationen. 
Da das klassische MLP klar dominiert, werden nur seine Gewichte vorgestellt: 
 

Risikofaktor (unterstellter Zusammenhang) Gewicht 

Bias 1,7199 

GDPPC (+) 6,1557 

DBT (-) -1,5836 

FSI (-) -0,9141 

Tab. 12: Lernergebnisse Input Schicht 

 
 
 

                                                      
27 Vgl. Zhang, H., Zhang, Z., 1999, S. 1820 ff. Für eine Anwendung in der Stahlindustrie siehe 
 Lang, B., 2005, S. 31 ff. 
28 So führt eine Erhöhung der Verschuldung in Relation zum BIP (DBT) zu einer Verschlechterung 

des Ratings. Dieser Zusammenhang dreht sich also nicht ab einem bestimmten Niveau um. 
29 D. h. bei einer entsprechend großen Anzahl an "Hidden Neurons". Vgl. Hand, D. J., Mannila, 
 H., Smyth, P., 2001, S. 392. Es kann aber durchaus Gründe geben, trotzdem mit mehr als 
 einer „Hidden Schicht“ zu arbeiten, z. B. besseres Lernverhalten. 
30 Vgl. Ripley, B. D., 1993, S. 41 ff. 
31 Im KI-Jargon: 3 Inputweights + Bias. 
32 Als Aktivierungsfunktion nutzen wir tan(0,5 x). 
33 Wir nutzen die R-Pakete neuralnet, nnet und monmlp. 
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Für die Zwischenschichten ergibt sich: 
 

Input Gewicht 

Bias 0,2388 

Inputneuron 5,0915 

Bias 0,4935 

Hidden 1 -0,8703 

Tab. 13: Lernergebnisse Hidden Schicht 

 
Die Treffergenauigkeit hat sich in-sample gegenüber dem Logit-Modell verändert. 
 

 
Prognose IG 

0 1 Summe 

Tatsächlicher 
Ratingscore 

0 62 5 67 

1 5 52 57 

Summe 67 57 124 

Tab. 14: Konfusionsmatrix Deep Learning-Modell in-sample 

 
Das MLP erzielt eine Hit Rate von 91,9% in-sample. Wir ergänzen die out-of-
sample Performance: 
 

 
Prognose IG 

0 1 Summe 

Tatsächlicher 
Ratingscore 

0 55 12 67 

1 5 52 57 

Summe 60 64 124 

Tab. 15: Konfusionsmatrix Deep Learning-Modell out-of-sample 
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Out-of-sample verringert sich die Hit Rate auf 86,3%. Es gibt somit keinen Anlass 
vom Logit-Modell zum MLP zu wechseln. 
 

4.3 Fallstudie Italien  

Nachdem in Italien nun eine gegenüber der Europäischen Währungsunion ten-
denziell „nicht-kooperative Regierung“ an die Macht gekommen ist, könnte diese 
den "too big too fail"-Status dahingehend ausnutzen, dass die ohnehin schon 
hohe Staatsverschuldung von 2,3 Billionen Euro weiter erhöht wird, um Wahlver-
sprechen zu erfüllen.34 Eine aus den Wahlprogrammen abgeleitete, denkbare Er-
höhung wären 310 Milliarden Euro, womit sich eine Gesamtverschuldung von 
2,6 Billionen Euro ergäbe.35 Der Regressor DBT würde sich somit um 13% erhö-
hen. Den Regressor GDPPC belassen wir unverändert auf dem 2017er Niveau. 
Das Logit-Modell würde in diesem Fall weiterhin ein Investmentgrade-Rating vor-
hersagen (Vorhersagewert 0,88). Geht man jedoch davon aus, dass zusätzlich der 
Bankensektor-Stressindikator (FSI) von Null auf Eins wechselt, so sagt das Modell 
ein Abrutschen in den Subinvestmentgrade-Bereich voraus (Vorhersagewert 
0,41). Dies ist nicht unrealistisch, da z. B. die Aktivseiten der Banken bei einem 
steigenden Spread für italienische Staatsanleihen leiden würden.36 
 
 

                                                      
34 Vgl. Heinemann, F., 2018, S. 2. 
35 Vgl. Sauer, U., 2018, S. 18. 
36 Zum Zeitpunkt der Erstellung des Artikels war es bereits zu einem solchen Spread-Anstieg 
 gekommen. 
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5 Fazit und Ausblick 

Die Modellergebnisse haben gezeigt, dass sich sowohl das konzipierte Ordered 
Logit- als auch das Logit-Prognosemodell gut zur Bestimmung und Vorhersage 
von Staatsratings bzw. zur Zuordnung eines Investmentgrade-Status eignen. Das 
Deep Learning-Modell erzielt zwar in-sample eine sehr gute Hite Rate, erweist 
sich out-of-sample jedoch nicht aussagekräftiger als das Logit-Modell. Die Schät-
zergebnisse zeigen, dass zur Vorhersage des Ratings insbesondere das BIP pro 
Kopf, die Staatsverschuldung in Relation zum BIP, die Wahrscheinlichkeit für ei-
nen Systemstress im Bankensektor sowie die Abweichung der Inflationsrate von 
einem stabilen Preisniveau von Relevanz sind. Bei der Investmentgrade-Zuord-
nung haben zudem der Haushaltssaldo und die Devisenreserven eine hohe Erklä-
rungskraft. Diese Faktoren sollten bei der Bonitätsanalyse von Staaten daher ge-
nauer untersucht werden. 
Auf Basis der vorgestellten Modelle und Ergebnisse lassen sich für unterschiedli-
che politische und wirtschaftliche (Stress-)Szenarien Auswirkungen auf die zu-
künftige Ratingeinstufung ableiten. Dies ist insbesondere vor dem Hintergrund 
der in den letzten Jahren weltweit zugenommenen Länderrisiken von hoher prak-
tischer Bedeutung für das Risikomanagement in Banken und Unternehmen sowie 
für den Handel mit Staatsanleihen. 
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