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Abstract 

Derzeit werden im Rahmen von Solvency II neue Vorschriften bezüglich der Ei-

genkapitalanforderungen für Versicherungsunternehmen entwickelt, die ab dem 

Jahr 2012 in Kraft treten sollen. Nach dem neuen Solvabilitätssystem ist es wich-

tig, dass die Kapitalanforderung die Risikolage des Versicherungsunternehmens 

möglichst genau und korrekt widerspiegelt. Somit ist die möglichst präzise Mes-

sung und Erfassung des Risikos, dem ein Versicherer ausgesetzt ist, notwendig.  

Deshalb soll in diesem Aufsatz zunächst dieses Risiko beschrieben, charakterisiert 

und systematisiert werden. Anschließend werden Methoden zur Erfassung und 

Quantifizierung des Risikos erläutert und gewürdigt. Bei der Aggregation von 

Einzelrisiken sind jedoch auch deren Abhängigkeitsstrukturen zu berücksichtigen, 

damit die Gesamtrisikolage präzise dargestellt werden kann. Hierzu stehen ver-

schiedene Möglichkeiten zur Verfügung, die zunächst dargestellt und im weiteren 

Verlauf beurteilt werden.  

Es hat sich herausgestellt, dass zur Beschreibung der Abhängigkeitsstrukturen 

zwischen einzelnen Risiken in einem Versicherungsunternehmen Copulae ange-

wendet werden sollten, da Kennzahlen Abhängigkeitsstrukturen nicht vollumfäng-

lich wiedergeben können, somit weit weniger Informationen liefern und es 

schließlich zu einer Unterschätzung des tatsächlich vorhandenen Risikos in einem 

Versicherungsunternehmen kommen kann. Gerade bei der internen Modellierung 

der Risikolage eines Versicherers ist die Anwendung von Copulae besonders ge-

eignet. 

  



Risiken im Versicherungsunternehmen 

3 

1 Risiken im Versicherungsunternehmen 

Zur Bemessung der Eigenkapitalmenge, die notwendig ist, um eine bestimmte 

Mindestfortführungswahrscheinlichkeit eines Versicherungsunternehmens zu ga-

rantieren, müssen die Risiken in diesem Unternehmen zunächst adäquat erfasst 

werden können.1 Auf die Risiken, denen ein Versicherer ausgesetzt ist, und die 

Möglichkeiten ihrer Erfassung soll deshalb ausführlich im Folgenden eingegangen 

werden. 

Für Solvabilitätszwecke ist die Betrachtung der Gesamtrisikolage eines Versiche-

rers entscheidend. Diese ergibt sich allerdings aus Risiken verschiedener Arten. 

Bevor Konzepte zur Messung der Risiken vorgestellt werden, sollen deshalb im 

Folgenden zunächst diese verschiedenen Risikoarten einzeln erläutert werden. 

Dabei handelt es sich um (vgl. auch Abbildung 1):2 

1. Versicherungstechnische Risiken 

2. Kreditrisiken 

3. Risiken aus der Wertänderung von Kapitalanlagen 

4. das Asset-Liability-Mismatch Risiko 

5. Operationale Risiken 

 

 

                                                 
1 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 62. 
2 Vgl. Bittermann, L./Lutz, A. (2003), S. 391 sowie Nguyen, T. (2008), S. 438 und auch Inter-

national Actuarial Association (Hrsg.) (2004), S. 26, wobei hier allerdings das Asset-
Liability-Mismatch Risiko unter das Risiko aus der Wertänderung von Kapitalanlagen gefasst 
wird. 

Gesamtrisikolage des 
Versicherungsunternehmens 

versiche-
rungs-
technische 
Risiken 

Risiken aus 
der Wertän-
derung von 
Kapital-
anlagen 

Asset-
Liability-
Mismatch 
Risiko 

Kredit-
risiken 

operationale 
Risiken 

Abbildung 1: Aufspaltung der Gesamtrisikolage eines Versicherungsunternehmens  
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1.1 Versicherungstechnische Risiken 

Zunächst soll das für Versicherungsunternehmen bedeutendste Risiko3 charakteri-

siert werden, das alleine in der Versicherungsbranche vorkommt und von dem 

sonstige Unternehmen nicht betroffen sind. Unter dem versicherungstechnischen 

Gesamtrisiko versteht man die Möglichkeit, dass die gesamten Kosten, die durch 

die zu erbringenden Leistungen des Versicherers anfallen, die Summe aus den 

Prämienerlösen und dem Sicherheitskapital übersteigen.4 Davon abgegrenzt wer-

den können diverse versicherungstechnische Teilrisiken. Von solchen spricht man 

zum einen, falls es sich um das entsprechende Risiko für Teile des gesamten ver-

sicherten Bestandes handelt oder falls nur Abweichungen des effektiven Schadens 

vom geschätzten Erwartungswert des Schadens gemeint sind und zum anderen 

auch, falls nur die Prämienerlöse ohne das vorhandene Sicherheitskapital betrach-

tet werden. 

Um dieses Risiko gut einschätzen zu können und entsprechende Gegenmaßnah-

men treffen zu können, sollten dessen Ursachen klar sein.  

 Zum einen handelt es sich bei den Ereignissen, die eine Zahlung des Ver-

sicherers an den Versicherungsnehmer auslösen, um Ereignisse, bei denen 

sowohl der Eintrittszeitpunkt als auch evtl. die Höhe der zu entrichtenden 

Zahlung sowie die Anzahl dieser Ereignisse zufallsabhängig sind. Der Teil 

des versicherungstechnischen Risikos, der auf dieser Ursache beruht, wird 

als Schadenrisiko bezeichnet.  

 Zum anderen werden die Prämien i. d. R. im Voraus vereinnahmt, also zu 

einem Zeitpunkt, zu dem die Höhe des kollektiven Jahres-Gesamtschadens 

noch nicht bekannt ist. Dieser Umstand zusammen mit dem Schadenrisiko 

konstituiert das versicherungstechnische Risiko.5 Das bedeutet zugleich, 

dass bei einer Erhebung der Prämie am Ende der Periode kein versiche-

rungstechnisches Risiko auftritt.  

Abbildung 2 zeigt dieses Zustandekommen des versicherungstechnischen Risikos 

graphisch auf. 

                                                 
3 Allerdings ist in der Lebensversicherung z. T. auch das Kapitalanlagerisiko dominierend. 

Vgl. Farny, D. (2006), S. 78 f. 
4 Vgl. Albrecht, P. (1992), S. 7. 
5 Vgl. Albrecht, P. (1992), S. 5. 
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Das versicherungstechnische Risiko kann systematisiert werden in das Zufalls- 

und das Irrtumsrisiko. In der Literatur findet sich außerdem auch noch die Ab-

grenzung des sog. Änderungsrisikos.6 Nachfolgend sollen diese drei Risikokom-

ponenten erläutert werden:7 

 Zufallsrisiko: 

Dieser Begriff beschreibt die Möglichkeit, dass der kollektive Effektivwert 

der Schäden von deren kollektiven Erwartungswert, der dabei als gegeben 

und konstant angenommen wird, abweicht, weil die Anzahl der Versiche-

rungsfälle zufälligerweise besonders hoch oder niedrig ist und/oder die 

Einzelschäden besonders hoch oder niedrig sind.8 Seinen Ausdruck findet 

das Zufallsrisiko in der Wahrscheinlichkeitsverteilung der Gesamtschäden 

(Schadenverteilung), falls diese lediglich durch den Zufall bei der Scha-

denrealisation bestimmt ist. Gemessen wird es mittels der Varianz bzw. 

Standardabweichung (absolut) oder mittels des Variationskoeffizienten 

(relativ).9 Das Zufallsrisiko wird weiter in Kumulrisiko (zufälligerweise 

sind mehrere versicherungstechnische Einheiten nicht unabhängig vonei-

nander, sodass ein Schadenereignis gleichzeitig mehrere versicherte Risi-

ken trifft), das Ansteckungsrisiko (durch den Eintritt eines Schadenereig-

nisses bei einem versicherten Risiko wird der Erwartungswert der Schäden 

weiterer versicherter Risiken erhöht) und das Großschaden- bzw. Katast-

                                                 
6 Vgl. z. B. Farny, D. (2006), S. 83 sowie Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 84 f. 
7 Vgl. zu dieser Erläuterung auch Farny, D. (2006), S. 83-93 und Romeike, F./Müller-Reichart, 

M. (2005), S. 84 f. 
8 Vgl. Nguyen, T. (2007), S. 76. 
9 Kritisiert wird jedoch, dass mit diesen Maßen nicht nur die Möglichkeit eines Überschreitens, 

sondern auch eines Unterschreitens der Summe aus Prämien und Sicherheitskapital durch den 
Gesamtschaden erfasst wird. Vgl. Schwake, E. (1988), S. 79. 

Vorauszahlung der Prämie 

Zufallsbestimmtheit der Kosten für Versicherungsleis-

Versicherungs-
technisches 
Risiko 

Eintritt des Versicherungsfalles 

Zahl der Versicherungsfälle 

Entschädigungshöhe pro Versicherungsfall 

individuell

kollektiv

Abbildung 2: Zustandekommen des versicherungstechnischen Risikos 
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rophenrisiko (die Größe der Schäden übersteigt eine bestimmte, jedoch 

willkürlich festzulegende Grenze) unterteilt. 

 Irrtumsrisiko: 

Der Teil der Abweichung des kollektiven Effektivwertes der Schäden von 

deren kollektiven Erwartungswert, der auf einer falschen Schätzung der 

Wahrscheinlichkeitsverteilung des Gesamtschadens beruht, wird als das 

Irrtumsrisiko bezeichnet. Es begründet sich auf der Unvollständigkeit der 

Informationen des Versicherers, nicht jedoch auf Fehlern bei der Daten-

auswertung (z. B. Fehler in Datenverarbeitungsprogrammen).10 Gefahren, 

die daraus entstehen, zählen nicht zum Irrtumsrisiko. Die Höhe des Irr-

tumsrisikos ist von der Qualität der statistischen Schadeninformationen 

abhängig und nimmt im Zeitablauf ab, da sich i. d. R. über die Zeit mehr 

statistische Informationen ansammeln, welche die Qualität von statisti-

schen Schätzverfahren verbessern. 

 Änderungsrisiko: 

Das Änderungsrisiko umfasst den Teil der Abweichung des kollektiven 

Effektivwertes der Schäden von deren kollektiven Erwartungswert, der 

durch die Änderung der Wahrscheinlichkeitsverteilung des Gesamtscha-

dens im Zeitablauf entsteht. Bei der Kalkulation von künftigen Risiken 

werden Vergangenheitswerte in die Zukunft fortgeschrieben und somit die 

Gültigkeit der Zeitstabilitätshypothese11 unterstellt. Wird diese Hypothese 

jedoch durch Strukturbrüche falsifiziert, entsteht das Änderungsrisiko. 

Dabei führen jedoch nur Änderungen der Schadenverteilung zur Entste-

hung des Änderungsrisikos, die nicht vorhersehbar sind, da vorhersehbare 

Änderungen bei der Prämienkalkulation berücksichtigt werden können. 

Die Entwicklungen, die zu einer nicht prognostizierten Änderung der 

Schadenverteilung führen, können aus verschiedenen Bereichen stammen. 

Tabelle 1 gibt hierzu einen Überblick.12 

  

                                                 
10 Vgl. Farny, D. (2006), S. 93. 
11 Diese besagt, dass die Prämissen und das Systemverhalten in der Zukunft stabil sind. Vgl. 

auch Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 195-197. 
12 Vgl. zu den Entwicklungen auch Farny, D. (2006), S. 90 f. 
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Bereich der Entwicklung Beschreibung 

Natur 
Veränderung von klimatischen, geologischen und ähn-

lichen Risikoursachen 

Technik 
technische Veränderungen (in Produktion, Medizin, 

Transport etc.) 

Wirtschaft 

Veränderung wirtschaftlicher Strukturen und Prozesse 

(z. B. Strukturverschiebungen zwischen Wirtschafts-

sektoren) 

Gesellschaft 

Veränderung gesellschaftlicher Strukturen, Verhal-

tensweisen und Werte (z. B. in Bezug auf Risiko, 

Schadenersatz, Kriminalität) 

Staat 
Veränderung der Gesetzgebung, Rechtssprechung und 

Verwaltung (z. B. im Haftpflichtrecht) 

zwischenstaatliche  

Beziehungen 

Veränderung des Verhältnisses von Staaten unterei-

nander (z. B. mit der Folge von Kriegen) 

biometrische Parameter 
Veränderung der Sterblichkeit bzw. Lebenserwartung, 

Krankheitswahrscheinlichkeit und Pflegebedürftigkeit 

Tabelle 1: Entwicklungen, die zu einem Änderungsrisiko führen 
 

 
Anzumerken ist, dass in der Literatur auch noch das Markt- oder Wettbewerbsri-

siko genannt wird. Dieses entsteht, wenn Versicherungsunternehmen aus wettbe-

werblichen Gründen eine niedrigere Prämie verlangen als unter risikotechnischen 

Gesichtspunkten notwendig wäre.13 Jedoch unterliegen dem Risiko, dass angebo-

tene Leistungen am Markt nur für einen Preis abgesetzt werden, der unterhalb der 

Kosten liegt, auch beliebige andere Unternehmen, sodass auch die Meinung ver-

treten werden kann, diese Art des Risikos sei nicht unter das versicherungstechni-

sche Risiko zu fassen.14 Zudem wird z. T. auch das Risiko aufgrund asymmetri-

scher Informationsverteilungen vom Zufalls-, Änderungs- und Irrtumsrisiko abge-

grenzt.15 

Ferner wird das versicherungstechnische Risiko auch in Diagnose- und Prognose-

risiko unterteilt. Das Diagnoserisiko bezeichnet das Risiko, dass die als Hypothese 

angenommene Wahrscheinlichkeitsverteilung der Schäden nicht der tatsächlichen 

entspricht. Somit kann man es im Wesentlichen mit dem Irrtumsrisiko gleichset-

                                                 
13 Vgl. Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 85. 
14 Vgl. auch Schwake, E. (1988), S. 70 f. 
15 Vgl. Nguyen, T. (2007), S. 75 f. 
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zen. Das Prognoserisiko hingegen fasst das Zufalls- und das Änderungsrisiko zu-

sammen. Insofern fallen hierunter die Möglichkeit, dass die historische nicht mit 

der künftigen Schadenverteilung übereinstimmt und die Möglichkeit, dass die 

tatsächlichen Schäden zufälligerweise stark von ihrem Erwartungswert abwei-

chen. Abbildung 3 zeigt die Systematisierung des versicherungstechnischen Risi-

kos.16 

 

 

Aus dieser Beschreibung des versicherungstechnischen Risikos konkrete, ent-

scheidungsrelevante Überlegungen für die Versicherungspraxis anzustellen, fällt 

jedoch aufgrund von Problemen bei der inhaltlichen Konkretisierung der bei der 

Beschreibung verwendeten Begriffe und bei der Berücksichtigung realer Gege-

benheiten schwer.17 Praxisnahe Unterteilungen des versicherungstechnischen Ri-

sikos unterscheiden deshalb z. B. zwischen Underwriting Process Risk, Pricing 

Risk, Product Design Risk, Claims Risk, Economic Environment Risk, Net Reten-

tion Risk, Policyholder Behaviour Risk und Reserving Risk.18 Eine solche Unter-

teilung entspricht zwar eher der Handhabung in der Versicherungspraxis, jedoch 

ist sie uneindeutig und nicht trennscharf, sodass zur Risikomodellierung auf die 

weiter oben beschriebenen Untergliederungen des versicherungstechnischen Risi-

kos zurückgegriffen werden sollte.19 

                                                 
16 Vgl. zur Überführung der Begriffe Zufalls-, Irrtums- und Änderungsrisiko in Diagnose- bzw. 

Prognoserisiko Hartung, T. (2007), S. 72. Allerdings werden die Begriffe Diagnose- und 
Prognoserisiko in der Literatur auch zur weiteren Unterteilung des Irrtumsrisikos verwendet. 
Vgl. z. B. Nguyen, T. (2007), S. 78 f. 

17 Vgl. Schwake, E. (1988), S. 75. 
18 Vgl. zur Erläuterung dieser Kategorien International Actuarial Association (Hrsg.) (2004),  

S. 29. 
19 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 74. 

versicherungstechnisches Risiko 

Änderungsrisiko Irrtumsrisiko Zufallsrisiko 

Diagnoserisiko Prognoserisiko 

Abbildung 3: Systematisierung des versicherungstechnischen Risikos 
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Auch wenn die Risikokomponenten des versicherungstechnischen Risikos bezo-

gen auf ihre Ursachen einzeln erläutert wurden, um adäquate Maßnahmen zu des-

sen Reduzierung treffen zu können, muss jedoch erwähnt werden, dass es in der 

Praxis normalerweise nicht möglich ist, das versicherungstechnische Risiko über-

schneidungsfrei in seine Komponenten zu zerlegen.20 Das versicherungsspezifi-

sche Risiko kann mit Hilfe der Risikopolitik verringert, jedoch nicht vollständig 

eliminiert werden.21 Somit wird immer ein Restrisiko verbleiben, dessen Tragung 

gerade als eine der Hauptaufgaben von Versicherungsunternehmen gesehen wer-

den kann, für die sie auch durch die Chance auf einen entsprechenden Gewinn 

entlohnt werden sollen.22 

1.2 Kreditrisiken 

Ein Kreditrisiko beschreibt die Möglichkeit, dass ein Schuldner nicht in der Lage 

oder nicht willens ist, seine Verpflichtung gegenüber dem Gläubiger vollständig 

zu erfüllen.23 Für Banken ist dies das bedeutendste Risiko. Relevant ist es jedoch 

auch für Versicherungsunternehmen. Obwohl auch Versicherungsnehmer als 

mögliche Schuldner in Betracht kommen,24 so sind doch die Fälle, in denen die 

Schuldner Kreditnehmer, Wertpapieremittenten oder Rückversicherer sind, für 

das Kreditrisiko von Bedeutung. Gemessen werden kann das Kreditrisiko durch 

Kreditratings. Solche Ratings versuchen die Ausfallwahrscheinlichkeit (PD) durch 

Einordnung des Schuldners in eine Kategorie zu ermitteln. Außerdem sind für die 

Höhe des Risikos die erwartete Höhe der Forderung zum Zeitpunkt des Ausfalls 

(EaD) sowie die Verlustquote bei einem Ausfall (LGD) von Bedeutung. Erstellt 

werden können Ratings intern vom Gläubiger selbst.25 Zudem lassen sich viele 

Schuldner durch externe Ratingagenturen, wie Moody’s, Standard & Poor’s oder 

Fitch, ein Kreditrating erstellen. 

                                                 
20 Vgl. z. B. Farny, D. (2006), S. 84 sowie Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 86. 
21 Vgl. Helten, E. (1994), S. 7. 
22 Vgl. Albrecht, P. (1992), S. 13. 
23 Vgl. z. B. International Actuarial Association (Hrsg.) (2004), S. 145. 
24 Versicherungsnehmer als säumige Schuldner sind jedoch für die Betrachtungen im Rahmen 

der Beurteilung der Solvabilität von nicht allzu großer Bedeutung, denn wenn ein Versiche-
rungsnehmer seine Prämie bzw. seinen Beitrag nicht leistet, so ist im Schadenfalle auch das 
Versicherungsunternehmen nicht zur Leistung verpflichtet. Vgl. §§ 37 Absatz 2, 38 Absatz 2 
VVG. 

25 Vgl. auch Henking, A./Bluhm, C./Fahrmeir, L. (2006), S. 17. 
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Auch das Kreditrisiko kann hinsichtlich seiner Ursachen weiter unterteilt werden 

in:26 

1. das direkte Ausfallrisiko: dieses beschreibt die Möglichkeit, dass ein 

Gläubiger seine Zahlung oder einen anderen Vermögenswert nicht erhält, 

weil der Schuldner seinen Zahlungsverpflichtungen nicht nachkommt; 

2. das Herabstufungsrisiko: dieses Risiko hingegen beschreibt den Effekt, ei-

ner Wertverringerung einer Schuld durch die Erhöhung der Ausfallwahr-

scheinlichkeit des Schuldners und somit der Herabstufung des Ratings die-

ses Schuldners; 

3. das indirekte Kreditrisiko: es entsteht, wenn der Markt der Auffassung ist, 

dass das Risiko eines Kreditnehmers, zahlungsunfähig zu werden, gestie-

gen ist; 

4. das Abwicklungsrisiko: dieses kommt durch den zeitlichen Abstand zwi-

schen Abrechnungs- und Fälligkeitsdatum zustande; 

5. das Länderrisiko: Risiko aus der Möglichkeit der Wertänderung einer aus-

ländischen Währung; 

6. das Konzentrationsrisiko: es beschreibt die Gefahr erhöhter Verluste bei 

verstärkter Investition in einen bestimmten geographischen Raum oder ei-

nen Sektor der Wirtschaft; 

7. das Gegenparteirisiko: hierunter wird das Risiko einer Wertänderung bei 

der Rückversicherung sowie bei Eventualforderungen -und schulden ge-

fasst. 

Die Risiken, die direkt auf einer möglichen Verringerung von Marktpreisen durch 

Veränderung der Bonität des Schuldners beruhen, können jedoch auch unter die 

Risiken aus der Wertänderung von Kapitalanlagen subsummiert werden.27 Das 

macht deutlich, dass eine Zuordnung verschiedener Risikoaspekte in entsprechen-

de Kategorien immer auch von einer persönlichen Sichtweise abhängig ist. 

Eine besonders hohe Bedeutung für Versicherungsunternehmen hat das Risiko des 

Ausfalls eines Rückversicherers,28 da die Leistungsverpflichtung an die Versiche-

                                                 
26 Vgl. International Actuarial Association (Hrsg.) (2004), S. 145 f. 
27 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 77 f. 
28 Vgl. KPMG (Hrsg.) (2002), S. 20. 
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rungsnehmer nicht durch die Leistungsfähigkeit oder -unfähigkeit eines Rückver-

sicherers beeinflusst wird.29 Dabei kann unterschieden werden zwischen existie-

rendem Rückversicherungsausfallexposure und potenziellem Rückversicherung-

sausfallexposure, je nachdem, ob es sich um das Risiko des Ausfalls von bereits 

bestehenden Zahlungsverpflichtungen eines Rückversicherers aufgrund eingetre-

tener Schäden handelt oder ob es sich um das Risiko des Ausfalls eines Rückver-

sicherers aufgrund in der Zukunft eintretender Schäden handelt.30 Somit kann das 

existierende Rückversicherungsausfallexposure direkt aus den Daten des Rech-

nungswesens eines Erstversicherers und der Ausfallwahrscheinlichkeit des Rück-

versicherers bestimmt werden. Beim potenziellen Rückversicherungsausfallexpo-

sure ist hingegen die Wahrscheinlichkeit des Eintritts eines rückversicherten 

Schadens mit in die Betrachtungen einzubeziehen.31 

Um das Kreditrisiko senken zu können, ist es wichtig, zu wissen, welche Faktoren 

dieses Risiko treiben. Der offensichtlichste Faktor ist die Kreditqualität. Sie be-

zieht sich auf die Wahrscheinlichkeit, dass der Schuldner allen vertraglichen Ver-

pflichtungen nachkommt.32 Aber auch Fälligkeit, Branchenkonzentration, geogra-

phische Konzentration, erwartetes Verlustausmaß bei Ausfall, Einsatz von Fi-

nanzberichterstattung und Hedging-Strategien determinieren die Höhe des Kredit-

risikos.33 Die Richtung, in die das Risiko durch diese Faktoren getrieben wird, 

gibt Tabelle 2 wieder. 

Erhöhung/Verstärkung des Faktors 
Erhöhung (+)/Verringerung (-) des 

Kreditrisikos 

Kreditqualität - 

Fälligkeit + 

Branchenkonzentration + 

geographische Konzentration + 

erwartetes Verlustausmaß + 

Einsatz von Finanzberichterstattung - 

Einsatz von Hedging-Strategien - 

Tabelle 2: Richtung der Wirkung verschiedener Treiber des Kreditrisikos 
 
                                                 
29 Vgl. Merino, S. (2000), S. 3. 
30 Vgl. Merino, S. (2000), S. 5 f. 
31 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 79. 
32 Vgl. Canadian Institute of Actuaries (Hrsg.) (2003), S. 5. 
33 Vgl. Canadian Institute of Actuaries (Hrsg.) (2003), S. 5-8. 
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Die neuen Solvabilitätsvorschriften für Versicherungsunternehmen nach Solven-

cy II sollen sich insgesamt am Konzept der Eigenkapitalanforderungen für Ban-

ken nach Basel II orientieren. Für Banken stellt das Kreditrisiko das bedeutendste 

Risiko dar. Insofern liegt in der Bankenbranche bereits viel Erfahrung bzgl. des 

Kreditrisikos vor. Dies spricht dafür, die Steuerung des Kreditrisikos bei Versi-

cherungsunternehmen an deren Gestaltung im Bankensektor nach Basel II anzu-

lehnen. 

1.3 Risiken aus der Wertänderung von Kapitalanlagen 

Auf der Passivseite ihrer Bilanz haben Versicherungsunternehmen immense fi-

nanzielle Verpflichtungen. So betrug die Bilanzsumme des Allianzkonzerns zum 

Ende des Geschäftsjahres 2007 mehr als eine Billion Euro, davon waren nicht 

einmal 5 % Eigenkapital.34 Diese große Kapitalmenge ist auf der Aktivseite kaum 

in Sachanlagen oder Vorräte investiert. Um das überlassene Kapital rentabel ein-

zusetzen, legen Versicherungsunternehmen den größten Teil davon in Kapitalan-

lagen an. Da diese Kapitalanlageportfolios keineswegs ausschließlich aus sicheren 

Anlagen bestehen, entsteht für Versicherungsunternehmen daraus ein Risiko. Die-

ses wurde besonders in der Zeit nach den Terroranschlägen vom 11. September 

2001 und der darauffolgenden drastischen Verschlechterung der konjunkturellen 

Lage deutlich. Der „Börsencrash“ führte zu erheblichen Wertverlusten bei den 

Kapitalanlagen der Versicherungsunternehmen.35 

Wie für das versicherungstechnische Risiko und für das Kreditrisiko sollen auch 

für das hier erläuterte Risiko aus der Wertänderung von Kapitalanlagen die ein-

zelnen Risikokomponenten beschrieben werden. Diese sind das Marktrisiko, das 

Bonitätsrisiko und das Liquiditätsrisiko (vgl. Abbildung 4):36 

 Marktrisiko: 

Dieses Risiko entsteht durch die Möglichkeit, das investierte Kapital bzw. 

einen Teil davon zu verlieren, weil die Marktpreise der Kapitalanlagen 

sinken. Unter das Marktrisiko werden Zinsänderungsrisiken (bedeutend 

insbesondere für Lebensversicherungsunternehmen) sowie Preisrisiken aus 

                                                 
34 Vgl. Allianz SE (Hrsg.) (2008), S. 132. Dagegen hatte ein so bedeutendes Industrie- und 

Handelsunternehmen wie Daimler zum Ende des Geschäftsjahres 2007 „nur“ eine Bilanz-
summe in Höhe von 135 Milliarden Euro, davon fast 30 % Eigenkapital. Vgl. Daimler AG 
(Hrsg.) (2008), S. 137. 

35 Vgl. Nguyen, T. (2008), S. 258 sowie Schradin, H. R. et al. (2003), S. 1410. 
36 Vgl. Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 95. 
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Aktien und sonstigen Anteilen gefasst.37 Teile der Literatur fassen auch 

noch das Währungsrisiko darunter, welches hier jedoch bereits beim Kre-

ditrisiko erfasst wurde. 

 Bonitätsrisiko: 

Das Bonitätsrisiko soll an dieser Stelle nicht das Risiko des Ausfalls eines 

Schuldners beschreiben, denn dieses wurde in dieser Arbeit separat unter 

das Kreditrisiko gefasst. Als Bonitätsrisiko ist hier das Risiko aus sinken-

den Werten von Kapitalanlagen aufgrund einer Verschlechterung der fi-

nanziellen Situation des jeweiligen Schuldners gemeint. Auch dieses wur-

de bereits im Abschnitt 1.2 über Kreditrisiken erwähnt. Es soll in dieser 

Arbeit jedoch den Risiken aus der Wertänderung von Kapitalanlagen zu-

gerechnet werden. 

 Liquiditätsrisiko: 

Dieses ergibt sich aus den Verpflichtungen aus Versicherungsverträgen, 

die das Versicherungsunternehmen gegenüber seinen Kunden hat. Da-

durch, dass Kapitalanlagen nicht immer ohne Weiteres veräußerbar sind, 

besteht die Möglichkeit, dass das Versicherungsunternehmen seinen Zah-

lungsverpflichtungen – insbesondere aus Versicherungsverträgen – zu ei-

nem bestimmten Zeitpunkt nicht mehr nachkommen kann38 oder Kapital-

anlagen zur Erfüllung von Zahlungsverpflichtungen zu sehr unvorteilhaf-

ten Preisen veräußern muss bzw. Schulden machen muss und dadurch 

Verluste einfährt.39 

 

 

Von Bedeutung ist auch der Wechsel der deutschen Versicherer von einer HGB-

Bilanzierung zu einer IFRS-Bilanzierung. Nach der sog. „IAS-Verordnung“ sind 

                                                 
37 Vgl. Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 95. 
38 Vgl. Surrey, I. (2006), S. 50 sowie Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 96. 
39 Vgl. International Actuarial Association (Hrsg.) (2004), S. 32. 

Risiko aus der Wertänderung von Kapitalanlagen 

Bonitätsrisiko Liquiditätsrisiko Marktrisiko 

Abbildung 4: Systematisierung des Risikos aus der Wertänderung von Kapitalanlagen 
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kapitalmarktorientierte Mutterunternehmen40 dazu verpflichtet, für Geschäftsjah-

re, die am oder nach dem 1. Januar 2005 begonnen haben, einen Konzernab-

schluss nach den internationalen Rechnungslegungsstandards (IAS/IFRS) zu ers-

tellen.41 Nach § 341i Absatz 1 HGB sind außerdem grundsätzlich alle Versiche-

rungsunternehmen konzernrechnungslegungspflichtig. Somit besteht für alle kapi-

talmarktorientierten Versicherungsunternehmen die Pflicht zur Anwendung der 

IAS/IFRS. 

Dadurch kann es bei Marktpreisverlusten nicht nur zu Risiken durch einen gerin-

geren erzielbaren Veräußerungspreis kommen. Nach dem Übergang von einer 

Bilanzierung nach HGB zu einer Bilanzierung nach den IAS/IFRS wird es auf-

grund der nach den internationalen Rechnungslegungsnormen weitgehenden Bi-

lanzierung von Kapitalanlagen zum Fair Value (beizulegender Zeitwert) zu stär-

keren Ergebnisschwankungen – bzw. Eigenkapitalschwankungen, falls die Zeit-

wertänderungen direkt im Eigenkapital erfasst werden, ohne die GuV zu berühren 

– bei Versicherungsunternehmen kommen.42 

1.4 Asset-Liability-Mismatch Risiko 

Allgemein beschreibt der Begriff des Asset-Liability-Mismatching die Diskrepanz 

zwischen Passivposten und Aktivposten hinsichtlich deren Betrag oder Fällig-

keit.43 Beispielsweise entsteht ein Asset-Liability-Mismatching zur Zeit bei Versi-

cherern, die nach IAS/IFRS bilanzieren. Diese bewerten nämlich ihre Kapitalan-

lagen nach dem dafür vorgesehenen Standard IAS 39 zu Zeitwerten. Dagegen 

werden die Verbindlichkeiten auf der Passivseite im Moment noch zu fortgeführ-

ten Anschaffungskosten und damit nicht zum Zeitwert bewertet.44 Ein Risiko 

                                                 
40 Ein Mutterunternehmen ist im Sinne der „IAS-Verordnung“ kapitalmarktorientiert, wenn es 

Wertpapiere ausgegeben hat, die am Abschlussstichtag zum Handel an einem geregelten 
Markt in einem Mitgliedsstaat zugelassen sind. Vgl. Artikel 4 der Verordnung (EG) Nr. 
1606/2002 des Europäischen Parlaments und des Rates vom 19. Juli 2002 betreffend die An-
wendung internationaler Rechnungslegungsstandards. 

41 Vgl. Artikel 4 der Verordnung (EG) Nr. 1606/2002 des Europäischen Parlaments und des 
Rates vom 19. Juli 2002 betreffend die Anwendung internationaler Rechnungslegungsstan-
dards. Eine Übergangsfrist von zwei Jahren bekamen solche Unternehmen zugesprochen, die 
lediglich Schuldtitel in einem geregelten Markt in der EU emittiert hatten oder deren Wert-
papiere zum öffentlichen Handel außerhalb der EU zugelassen waren und die deshalb seit ei-
nem Geschäftsjahr, das vor dem 11.9.2002 begann, bereits nach international anerkannten 
Rechnungslegungsnormen bilanzierten. Vgl. Artikel 9 der Verordnung (EG) Nr. 1606/2002 
des Europäischen Parlaments und des Rates vom 19. Juli 2002 betreffend die Anwendung 
internationaler Rechnungslegungsstandards. 

42 Vgl. Kölschbach, J. (2004), S. 680 und KPMG (Hrsg.) (2002), S. 176. 
43 Vgl. auch Nguyen, T. (2008), S. 441. 
44 Vgl. Kottke, T. (2006), S. 114 f. und S. 239. 
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kann daraus entstehen, wenn Zahlungsverpflichtungen nicht eingehalten werden 

können, weil die Cash Flows aus den Vermögenswerten nicht ausreichen oder zu 

spät stattfinden, um die fälligen Schulden der Passivseite zu begleichen. Zudem 

besteht die Gefahr, dass beispielsweise Vermögenswerte der Aktivseite an Wert 

verlieren, während der Wert der Schulden stabil bleibt oder sich sogar erhöht. 

Ein bedeutendes Risiko entsteht v. a. bei langfristigen Verpflichtungen, also bei-

spielsweise bei langfristigen Vertragslaufzeiten, bei mehrperiodig wiederkehren-

den Auszahlungen nach Vertragsfälligkeit – wie z. B. Rentenzahlungen – oder bei 

langer Schadenabwicklung.45 Da ein Trend zu höherer Volatilität auf den Kapi-

talmärkten zu beobachten ist46 – und eine solche wird bei der Zeitwertbilanzie-

rung von Kapitalanlagen besonders deutlich in der Bilanz abgebildet –, nimmt 

auch die Bedeutung dieser Risikokategorie zu. Dies wird auch durch die Tatsache 

deutlich gemacht, dass für Versicherer die Einrichtung eines Asset-Liability-

Management Systems gefordert wird.47 Außerdem erhöht sich dieses Risiko mit 

der Höhe der Bilanzsumme. 

Je nach betriebener Versicherungssparte tritt das Asset-Liability-Mismatch Risiko 

in unterschiedlichen Formen auf. Risikolebensversicherer müssen ihre Leistung 

nur bei Eintritt des Todes des Versicherten erbringen. Somit steht eine Verpflich-

tung zur Zahlung nicht von Vornherein fest. Allerdings ändert sich die Risikolage 

mit dem Alter der versicherten Person. Bleibt die Versicherungsprämie während 

der gesamten Vertragslaufzeit aber konstant, so nimmt das Versicherungsunter-

nehmen im Verhältnis zu seinen Verpflichtungen aus dem Versicherungsvertrag 

zunächst zu viel ein. Gleiches gilt für Krankenversicherer, die zunächst – also 

wenn der Versicherungsnehmer noch jung ist – eine höhere als die Bedarfsprämie 

verlangen. Um diesen Sachverhalt angemessen zu berücksichtigen, müssen Rück-

stellungen auf der Passivseite der Bilanz gebildet werden. Kapitallebensversiche-

rer hingegen müssen auf jeden Fall eine bestimmte Zahlung spätestens zum im 

Vertrag festgesetzten Termin leisten. Durch die in den Prämien enthaltenen Spar-

anteile wächst die Verpflichtung über die gesamte Vertragslaufzeit an. Somit 

müssen auch die Anlagen zur Deckung dieser Verpflichtungen kontinuierlich ent-

sprechend anwachsen. Selbiges gilt für private Rentenversicherungen, wobei hier 

                                                 
45 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 84 f. 
46 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 85. 
47 Vgl. Europäische Kommission (Hrsg.) (2004), Tz. 3.1. 
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nicht die gesamte Versicherungssumme in einer Einmalzahlung ausbezahlt wird, 

sondern über einen gewissen Zeitraum. In der Schadenversicherung bildet sich ein 

Asset-Liability-Mismatch Risiko v. a. dann, wenn lange Schadenabwicklungs-

dauern vorliegen, d. h. insbesondere in der Haftpflichtversicherung. 

Die Einschätzung des Asset-Liability-Mismatch Risikos ist jedoch sehr schwierig, 

da es aus dem Zielkonflikt von langer Anlage der Mittel, mit diesen Mitteln hoher 

zu erzielender Renditen und der ständigen Verfügbarkeit von Liquidität entsteht. 

Um die Fähigkeit zu dessen Einschätzung zu verbessern, sollten deshalb keine 

deterministischen Verfahren sondern stochastische Ansätze angewendet werden.48 

1.5 Operationale Risiken 

Im Folgenden soll das bewusst an letzter Stelle der fünf Risikokategorien gesetzte 

operationale Risiko beschrieben werden. Dieses kann nämlich als Residualkatego-

rie für die übrigen Risiken gesehen werden.49 Von seiner Bedeutung her ist das 

operationale Risiko aber sicherlich nicht an letzter Stelle anzuführen. So wurde 

gezeigt, dass Versicherungsinsolvenzen in vielen Fällen auf Fehler des Manage-

ments zurückzuführen sind – einem Bestandteil des operationalen Risikos.50 

Bis vor Kurzem noch wurde das operationale Risiko nicht explizit von den Auf-

sichtsbehörden berücksichtigt. Auch Banken, die inzwischen nach ihrer neuen 

Eigenkapitalverordnung Basel II dazu verpflichtet sind, das operationale Risiko 

bei der Eigenkapitalhinterlegung zu berücksichtigen, hatten Schwierigkeiten diese 

Risikoart zu managen.51 In der Diskussion um die neue Ausgestaltung der Eigen-

kapitalvorschriften für Banken kam es dann erstmals zu einer intensiven Ausei-

nandersetzung mit dem operationalen Risiko. Zunächst wurde es als Sammelbe-

griff für alle Risiken, die keiner der anderen Kategorien zuzuordnen sind, defi-

niert. Der Vorteil einer solchen negativen Abgrenzung besteht darin, dass damit 

alle denkbaren Risiken erfasst sind. Probleme ergeben sich allerdings, wenn diese 

Risikoart gemessen und bewertet werden soll sowie bei dem Versuch, das Risiko 

                                                 
48 Vgl. zu diesem Absatz Nguyen, T. (2008), S. 441. 
49 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 80. 
50 Vgl. Conference of the Insurance Supervisory Services of the Member States of the European 

Union (Hrsg.) (2002), S. 9. 
51 Vgl. McDonnell, C. (2008), S. 49. 
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zu reduzieren.52 So wurde in der Folge das operationale Risiko vom Basler Aus-

schuss für Bankenaufsicht als 

„Gefahr von unmittelbaren oder mittelbaren Verlusten, die infolge der Unan-
gemessenheit oder des Versagens von internen Verfahren, Menschen und 
Systemen oder von externen Ereignissen eintreten“53 

definiert. Diese positive Definition schließt zwar Rechtsrisiken ein, jedoch nicht 

strategische Risiken oder Reputationsrisiken. Da sie sehr weit gefasst ist, hat sie – 

wie die oben erwähnte negative Abgrenzung – auch den Vorteil quasi alle ver-

bleibenden Risiken zu erfassen. 

Als ganz konkrete Beispiele für die Entstehung von operationalen Risiken können 

Serverausfall, Überschwemmungsschäden, Diebstahl durch Mitarbeiter, Schäden 

durch Computerhacker, Mängel im Prozessmanagement und viele weitere genannt 

werden.54 Es wird schnell deutlich, dass diese Risiken z. T. gerade solche sind, die 

Versicherungsunternehmen von ihren Kunden gegen eine Prämie übernehmen. 

Alle Unternehmen – aber gerade auch Versicherer – sollten also in der Lage sein, 

diese Risiken in ihrem Risikomanagement angemessen zu berücksichtigen. 

Die Eigenkapitalregelungen nach Basel II sehen eine Untergliederung des opera-

tionalen Risikos in Risiken aus 

1. internen betrügerischen Handlungen, 

2. externen betrügerischen Handlungen, 

3. Einstellungspraktiken und Sicherheit am Arbeitsplatz, 

4. Kunden, Produkten und Geschäftspraxis, 

5. Schäden am Sachvermögen, 

6. Geschäftsunterbrechungen und Systemausfällen sowie 

7. Ausführung, Lieferung und Prozessmanagement 

vor.55 Diese Kategorisierung kann auch als geeignet für die Unterteilung des ope-

rationalen Risikos bei Versicherungen angesehen werden. Wichtig ist, wie bei 

jeder Unterteilung von Risiken, die einzelnen Kategorien so zu definieren, dass 

                                                 
52 Vgl. Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 103. 
53 Basler Ausschuss für Bankenaufsicht (Hrsg.) (2003), Tz. 4. 
54 Vgl. Romeike, F./Müller-Reichart, M. (2005), S. 103 sowie Basler Ausschuss für Bankenauf-

sicht (Hrsg.) (2003), Tz. 5. 
55 Vgl. Basler Ausschuss für Bankenaufsicht (Hrsg.) (2003), Tz. 5. 
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diese möglichst überschneidungsfrei sind. Dazu ist eine Klassifizierung anhand 

der Verursacher der Risiken (z. B. Personen, Prozesse, externe Faktoren) – wie sie 

bereits in der oben zitierten Definition des Basler Ausschusses für Bankenaufsicht 

deutlich wird – zielführend.56 Somit ist der Ausschluss des Reputationsrisikos 

kritisch zu beurteilen, da dieses nicht als eine Kategorie hinsichtlich Verursacher 

angesehen werden kann. Vielmehr kann ein Reputationsverlust verschiedenste 

Ursachen haben. Weiter kann argumentiert werden, dass das Inkludieren von 

Rechtsrisiken große Schwierigkeiten bei der Quantifizierung des operationalen 

Risikos verursachen wird. Dies liegt an der schwierigen Prognostizierbarkeit von 

finanziellen Ansprüchen aus den sehr weit reichenden rechtlichen Risiken.57 

Aber nicht nur für Rechtsrisiken, sondern für alle den operationalen Risiken zuor-

denbaren Gefahren wird eine Quantifizierung des Risikos und eine darauf auf-

bauende Deckung mit Eigenkapital schwierig sein. Ein Grund hierfür ist, dass es 

immer wieder zu Überschneidungen mit den vier zuvor behandelten Risikoarten 

kommt. Beispielsweise würde die Gefahr des Ausfalls eines Schuldners offensich-

tlich dem Kreditrisiko zugerechnet werden. Wenn allerdings bereits bei der Ge-

nehmigung einer entsprechenden Verbindlichkeit Fehler des zuständigen Bearbei-

ters dazu geführt haben, dass die Verbindlichkeit ausgezahlt wurde, obwohl dies 

aufgrund der schlechten Bonität des Schuldners gar nicht hätte geschehen dürfen, 

dann ist der Grund für den Forderungsausfall eigentlich dem operationalen Risiko 

zuzuordnen. 

Zusätzlich fällt es sehr schwer, das operationale Risiko zu messen, weil die dafür 

benötigten Verlustdaten nicht in ausreichender Menge und Qualität vorhanden 

sind.58 Unter den Eigenkapitalregulierungsvorschriften nach Solvency I war näm-

lich eine Berücksichtigung des operationalen Risikos nicht vorgesehen. Da aller-

dings im Rahmen der Solvency II-Regelungen das operationale Risiko mit einbe-

zogen werden soll, werden bereits jetzt Anstrengungen unternommen, um eine 

adäquate Datenbasis zu schaffen.59 Hilfreich könnten bei der Modellierung des 

operationalen Risikos außerdem die Erkenntnisse aus dem Bankensektor sein, da 

Banken, wie bereits erwähnt, schon seit Anfang 2007 nach Basel II dazu ver-

pflichtet sind, das operationale Risiko angemessen zu unterlegen. 

                                                 
56 Vgl. Tripp, M. H. et al. (2004), S. 939. 
57 Vgl. Bunge, A. (2002), S. 5. 
58 Vgl. Nguyen, T. (2008), S. 442 f. 
59 Vgl. z. B. Operational Risk Insurance Consortium (Hrsg.) (o. J.), S. 2-4. 
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1.6 Beurteilung der Zweckmäßigkeit einer Untergliederung 

In den vorigen Anschnitten wurde das Gesamtrisiko von Versicherungsunterneh-

men in verschiedene Kategorien gegliedert. Nun stellt sich die Frage nach dem 

Sinn und Zweck einer solchen Kategorisierung. Ihr kommt große Bedeutung zu, 

wenn die Risiken später quantifiziert werden sollen. Zum einen kann eine Quanti-

fizierung besser erfolgen, wenn die dabei verwendeten Methoden an die Spezifika 

der Risikoart angepasst werden. Zum anderen muss auch verhindert werden, dass 

Risiken unbewusst doppelt erfasst oder gar nicht erfasst werden. Denn bei Nicht-

erfassung einer Risikoart würde letztlich zu wenig Eigenkapital hinterlegt werden 

und das erwünschte Sicherheitsniveau könnte somit nicht erreicht werden. Dane-

ben könnten Versicherer Anreize erhalten, die nicht im Solvabilitätssystem erfass-

ten Risiken auszudehnen, um sich Wettbewerbsvorteile zu verschaffen. Auf den 

ersten Blick scheint die Doppelerfassung eines Risikos dagegen unproblematisch. 

Doch bei der Möglichkeit, ein Risiko zweierlei oder mehr Kategorien zuzuordnen, 

besteht die Gefahr, dass immer die Kategorie gewählt wird, die zu geringeren Ei-

genkapitalhinterlegungspflichten führt. 

Damit wird auch klar, welchen Anforderungen eine Untergliederung des Gesamt-

risikos gerecht werden sollte: die Kriterien Vollständigkeit und Trennschärfe sind 

von besonderer Bedeutung. Als weiteres Kriterium kann das der Relevanz heran-

gezogen werden.60 Denn wenn eine Risikoart nicht relevant ist in dem Sinne, dass 

das Risiko die Insolvenzwahrscheinlichkeit des Versicherers nicht signifikant er-

höht, kann auf eine Berücksichtigung dieses Risikos verzichtet werden. Jedoch 

birgt ein solcher Verzicht auch die Gefahr in sich, dass unbedeutende Risiken im 

Zeitablauf an Bedeutung gewinnen und ab einem bestimmten Zeitpunkt doch be-

rücksichtigt werden müssten. Außerdem wäre es denkbar, dass es vereinzelte Un-

ternehmen gibt, bei denen ein allgemein als irrelevant angesehenes Risiko eine 

signifikante Bedeutung hat. 

Die Vorgabe einer solchen Kategorisierung ist v. a. dann notwendig, wenn die 

Solvabilitätsanforderungen regelbasiert sind. Aufgrund der in diesem Fall ver-

wendeten Berechnungsschemata ist es bereits ein technisches Erfordernis, das 

gesamte Risiko in genau definierte Kategorien zu unterteilen. Werden jedoch 

prinzipienbasierte Ansätze verwendet, die lediglich darauf abzielen, ein bestimm-

                                                 
60 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 87. 
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tes Sicherheitsniveau, wie beispielsweise eine maximal zulässige Ruinwahr-

scheinlichkeit, zu erreichen, könnte auf eine Vorgabe der Risikokategorisierung 

auch verzichtet und eine solche Einteilung den Versicherungsunternehmen selbst 

überlassen werden. Jedoch müsste auch dann sichergestellt werden, dass die von 

den Unternehmen selbst gewählte Kategorisierung den oben genannten Anforde-

rungen gerecht wird. 
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2 Risikomessung im Versicherungsunternehmen 

Im vorigen Abschnitt wurden die Risiken, die in einem Unternehmen und insbe-

sondere in einem Versicherungsunternehmen auftreten, genannt und erläutert. Für 

die Ermittlung einer angemessenen Eigenkapitalausstattung müssen sie aber auch 

quantifiziert werden. Hierzu stehen verschiedene Möglichkeiten zur Verfügung. 

Im Folgenden sollen diese zunächst vorgestellt werden. Dazu werden zunächst 

generelle Aspekte der Risikomodellierung und dann Risikomaße dargestellt. Im 

Anschluss daran sollen die vorgestellten Risikomaße, aber auch die Risikomodel-

lierung insgesamt, gewürdigt werden. 

2.1 Risikomodelle 

Die Messung des Risikos erfolgt mit Hilfe von Risikomodellen. Allgemein sollen 

Modelle Sachverhalte unter Vereinfachung der Realität abbilden. Die Vereinfa-

chung besteht aus dem Weglassen zahlreicher Details, die für die Untersuchung 

einer Frage irrelevant sind, und dient dazu, das Verständnis für den tatsächlich 

interessierenden Sachverhalt zu verbessern. Damit sollen Probleme aus der Reali-

tät im Modell gelöst werden. Anschließend muss die im Modell gefundene Lö-

sung wieder zurück in die reale Welt übertragen und auch noch empirisch über-

prüft werden, da die Lösung zunächst nur in dem verwendeten Modell Gültigkeit 

besitzt. 

So ist es der Zweck von Risikomodellen, das real existierende Risiko in einem 

Unternehmen abzubilden. Deshalb sind diese Modelle auch mathematische Mo-

delle, die insbesondere viele Elemente der Statistik beinhalten. Wie im vorigen 

Abschnitt gezeigt wurde, kann das gesamte Risiko in verschiedene Teilrisiken, 

deren Spezifika eine Anpassung der angewendeten Messmethoden erfordert, zer-

legt werden. Die Messung dieser Teilrisiken erfordert daher Teilmodelle, die 

schließlich zu einem Gesamtmodell zusammengeführt werden. 

Im Folgenden wird zunächst ein Überblick über Risikomodelle und Risikomaße 

allgemein gegeben. Anschließend erfolgt die Darstellung von konkreten Risiko-

maßen. Dabei wird zwischen Risikomaßen Typus I (Risiko wird als Abweichung 

von einem Zielwert dargestellt) und Risikomaßen Typus II (Risiko wird direkt als 

zu unterlegende Kapitalmenge angegeben) differenziert. 
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2.1.1 Allgemeines zu Risikomodellen 

Werden Risikomodelle entwickelt, so gibt es einen Zielkonflikt zwischen Passge-

nauigkeit des Modells im Hinblick auf beobachtete Daten und der Einfachheit des 

Modells. Umso passgenauer das Modell werden soll, d. h. umso weniger Abwei-

chung von den Daten, desto mehr Parameter sind notwendig, desto komplexer 

wird daher aber auch das Modell. Deshalb muss vor der Entwicklung eines Risi-

komodells zwischen Passgenauigkeit und Einfachheit abgewogen werden.61 

Anschließend muss ermittelt werden, welche Wahrscheinlichkeitsverteilungen 

den einzelnen Risikoarten zugrunde liegen. Dazu werden realisierte Daten ermit-

telt und ausgewertet, sodass daraus hypothetische Wahrscheinlichkeitsverteilun-

gen mit Hilfe der Statistik abgeleitet werden können (Diagnose). Hier kommen 

die Momentenmethode62, die Maximum-Likelihood-Methode63 oder die Bayes-

Methode64 zur Schätzung der unbekannten Parameter der Verteilungen zum Ein-

satz. Dabei tritt allerdings das Diagnoserisiko auf. Es kann vermindert werden, 

indem ein ausreichend großer Umfang an Daten bei der Auswertung verwendet 

wird. Sind Daten jedoch nicht in ausreichendem Maße unternehmensintern vor-

handen, können sie auch unternehmensextern besorgt werden, z. B. von Bran-

chenverbänden. Diese müssen dann allerdings an den Merkmalen des eigenen 

Unternehmens ausgerichtet werden.65 Wie gut die hypothetische Wahrscheinlich-

keitsverteilung mit den empirischen Daten übereinstimmt, kann mit einem Anpas-

sungstest (z. B. χ²-Anpassungstest, Kolmogorow-Smirnow-Test oder Anderson-

Darling-Test) festgestellt werden. Gegebenenfalls müssen auf Basis der erhalte-

nen Resultate dann noch weitere Anpassungen vorgenommen werden. 

                                                 
61 Vgl. auch Brohm, A. (2002), S. 18 sowie Klugman, S. A./Panjer, H. H./Willmot, G. E. (2004),  

S. 3. 
62 Die Momentenmethode weist nur eine geringe Güte auf. Dafür muss bei ihr der Typ der 

zugrunde liegenden Verteilung nicht bekannt sein. Ihre Anwendung ist dadurch gekenn-
zeichnet, dass die Momente, die sich aus den Daten der Stichprobe ergeben, mit den Momen-
ten der angenommenen Verteilung im Modell gleichgesetzt werden. Vgl. Mack, T. (2002), S. 
100-103. 

63 Die Maximum-Likelihood-Methode weist eine höhere Güte auf. Bei ihrer Anwendung muss 
allerdings der Typ der Verteilungsfunktion bekannt sein bzw. es muss eine Annahme über 
den Typ der Verteilungsfunktion getroffen werden. Sie geht von konstanten Parametern der 
Gesamtschadenverteilung aus. Vgl. Hartung, T. (2007), S. 94 sowie Mack, T. (2002), S. 103-
105. 

64 Auch die Bayes-Methode weist eine höhere Güte auf als die Momentenmethode. Allerdings 
ist auch ihre Anwendung an die Kenntnis der Verteilung oder eine Vermutung über den Typ 
der Verteilung gebunden. Hier werden die Parameter jedoch nicht als konstant angenommen, 
sondern vielmehr dass sie zufällig verteilt sind. Vgl. Hartung, T. (2007), S. 94 f. sowie Cra-
mer, E./Kamps, U. (2008), S. 308 und Czado, C. (2004), S. 331 f. 

65 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 94 sowie auch Brohm, A./König, A. (2004), S. 11. 
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Damit erhält man aber noch keine Wahrscheinlichkeitsverteilung, die unmittelbar 

zur Abschätzung des künftigen Risikos dienen kann. Die hypothetische Wahr-

scheinlichkeitsverteilung muss nämlich noch in die Zukunft prognostiziert werden 

(Prognose), wobei das Prognoserisiko auftritt. Im Anschluss daran kann aus den 

ermittelten Verteilungen das Risiko anhand von Risikomaßen in einer einzelnen 

Zahl dargestellt werden. Dabei wird Risikomaß als Abbildung definiert, die einer 

Zufallsvariablen bzw. einem Zufallsvektor66 eine reelle Zahl zuordnet: 

ܴ: ܺ ՜ Թ, 

wobei ܴ das Risikomaß und 

ܺ ൌ ሺ ଵܺ, … , ܺ௡ሻ் ein Zufallsvektor ist. 

Formel 1: Definition eines Risikomaßes 
 

An eine solche Abbildung werden verschiedene Anforderungen gestellt, damit sie 

als Risikomaß gelten kann. Zunächst müssen sich Zufallsvariablen mit ihr hin-

sichtlich ihres Risikogehalts ordnen lassen, d. h. für zwei Zufallsvektoren ܺ und ܻ 

muss gelten: 

       ܺ ோؼ ܻ ሺd. h. ܻ ist maximal so riskant wie ܺሻ 

฻ ܴሺܺሻ ൒ ܴሺܻሻ 

Formel 2: Ordnung von Zufallsvariablen 
 

Außerdem sollten sie eine Reihe von Axiomen erfüllen. Artzner, P./Delbaen, 

F./Eber, J.-M./Heath, D. fassen vier Axiome in einem Axiomensystem zusam-

men.67 Diesen Axiomen muss ein Risikomaß gerecht werden, um als kohärentes 

Risikomaß zu gelten.68 Kohärente Risikomaße stehen im Vordergrund, wenn es 

um die Solvabilitätsvorschriften von Banken und Versicherungen geht. Im Fol-

genden sollen diese vier Axiome deshalb genannt und jeweils kurz erläutert wer-

den: 

                                                 
66 Dabei bezeichnen die Zufallsvariablen in diesem Abschnitt jeweils mit Unsicherheit behafte-

te Gewinngrößen. Würden Verlustgrößen verwendet, müssten einige der noch folgenden 
Formeln modifiziert werden. 

67 Vgl. zu den Axiomen Artzner, P. et al. (1999), S. 209 f. 
68 Vgl. Koryciorz, S. (2004), S. 41. 
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1. Translationsinvarianz: 

ܴሺܺ ൅ ܽሻ ൌ ܴሺܺሻ െ ܽ, 

wobei ܽ ein determinierter Wert aus Թ ist. 

Formel 3: Translationsinvarianz 
 

Damit besagt die Translationsinvarianz, dass die Addition eines determinier-

ten Wertes zu einer mit Unsicherheit behafteten Variablen das gemessene Ri-

siko gerade um diesen Wert vermindert. Das Risiko wird somit Null, wenn der 

Wert ܽ ൌ  ܴሺܺሻ addiert wird. Bezogen auf die Solvabilitätsbetrachtungen 

heißt dies, dass die komplette Unterlegung einer risikobehafteten Position mit 

Eigenkapital das Risiko vollständig eliminiert. Das Axiom ist nur sinnvoll für 

Risikomaße, die den Sicherheitskapitalbedarf beschreiben (d. h. die hier unter 

den Typus II gefassten Risikomaße).69 

2. Subadditivität: 

ܴሺܺ ൅ ܻሻ ൑ ܴሺܺሻ ൅ ܴሺܻሻ 

Formel 4: Subadditivität 
 

Wird das Axiom der Subadditivität erfüllt, so kann das Risikomaß bei Zu-

sammenführung zweier Risikopositionen nicht zunehmen. Es bleibt gleich 

oder verringert sich sogar. Diese Bedingung zielt v. a. auf die Abbildung der 

risikomindernden Effekte durch den Ausgleich im Kollektiv. Allerdings wird 

das Axiom der Subadditivität für Risikomaße auch in Frage gestellt, da es die 

Realität nicht immer – beispielsweise bei Katastrophenereignissen – wider-

spiegele.70 

3. Positive Homogenität:71 

ܴሺܺߣሻ ൌ  ,ሺܺሻܴߣ

für alle ߣ ൒ 0. 

Formel 5: Positive Homogenität 
 

                                                 
69 Vgl. Nguyen, T. (2008), S. 129. 
70 Vgl. Nguyen, T. (2008), S. 131 f. sowie Rootzén, H./Klüppelberg, C. (1999), S. 9-11. 
71 Allerdings wird das Axiom der positiven Homogenität in der Literatur ebenfalls kritisiert. 

Vgl.  
Nguyen, T. (2008), S. 129 f. 
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Es handelt sich hierbei um lineare Homogenität. Dieses Axiom fordert, dass 

eine Vergrößerung des Umfangs der Risikoposition das Risikomaß proportio-

nal dazu erhöht. Dabei muss allerdings beachtet werden, dass diese Proportio-

nalität zwischen Höhe des Risikomaßes und Umfang der Risikoposition nur 

gilt, wenn sich bei der Erhöhung der Risikoposition deren Struktur nicht än-

dert, sondern jeder Teil um denselben Faktor erhöht wird.72 Ist das Axiom er-

füllt, werden Skaleneffekte (i. S. v. Verminderung des Risikos alleine durch 

Vergrößerung des Umfangs der Risikoposition) ausgeschlossen.73 

4. Monotonie: 

     ܺ ൑ ܻ                ሺ1ሻ 

֜ ܴሺܺሻ ൒ ܴሺܻሻ  ሺ2ሻ 

Formel 6: Monotonie 
 

Liegt Monotonie vor, dann ist das Risikomaß einer ersten Zufallsvariable X 

immer größer als das einer zweiten Zufallsvariable Y (2), wenn die erste Zu-

fallsvariable X in jedem Zustand kleiner ist als die zweite Zufallsvariable Y 

ሺ1ሻ. 

An dieser Stelle sollte erwähnt werden, dass durchaus einige gebräuchliche Risi-

komaße nicht alle vier Axiome erfüllen und somit nicht zur Klasse der kohärenten 

Risikomaße gezählt werden können. Hierzu zählt z. B. der Value at Risk (VaR).74 

Andererseits sind nicht alle kohärenten Risikomaße auch als sinnvoll anzusehen. 

Um ökonomisch sinnvoll zu sein, sollten sie auch anderen Anforderungen genü-

gen. 

Im Folgenden werden die Risikomaße in zwei Typen aufgeteilt, welche separat 

erläutert werden. Dabei besteht der erste Typus (Typus I) aus Risikomaßen, die 

das Risiko als Ausmaß der Abweichung von einer Zielgröße abbilden. Sie sind 

somit lageunabhängig. Der zweite Typus von Risikomaßen (Typus II) bildet das 

Risiko dagegen als notwendiges Kapital bzw. notwendige Prämie ab. Dabei kön-

nen Risikomaße des Typus II in die des Typus I überführt werden, indem sie auf 

ܺ െ  ሺܺሻ anstatt unmittelbar auf ܺ angewendet werden und umgekehrt.75ܧ

                                                 
72 Vgl. Koryciorz, S. (2004), S. 42. 
73 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 100 f. 
74 Vgl. Rootzén, H./Klüppelberg, C. (1999), S. 10. 
75 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 8. 
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2.1.2 Risikomaße Typus I 

Bei Risikomaßen des Typus I kann wiederum unterschieden werden in Risikoma-

ße, die sowohl positive als auch negative Abweichungen vom Zielwert (welcher 

nicht unbedingt der Erwartungswert sein muss) erfassen, und Risikomaße, die als 

Risiko nur einseitige Abweichungen vom Zielwert erfassen. Zu den ersteren gehö-

ren beispielsweise Varianz und Standardabweichung. Zur letzteren Kategorie ge-

hören z. B. die Lower Partial Moments (LPM). 

Die Varianz wird aus der Summe der quadrierten Abweichungen vom Erwar-

tungswert gebildet, die Standardabweichung ist die Quadratwurzel aus der Va-

rianz. Ein Vorteil dieser Risikomaße ist ihre Bestimmbarkeit bei Portfoliobildung 

risikobehafteter Positionen aus den Varianzen der einzelnen Portfoliobestandteile 

und den Kovarianzen zwischen diesen. Weitere Vorteile sind ihre gute Handha-

bung bei der Lösung von Optimierungsproblemen und ihre gute Schätzbarkeit aus 

historischen Daten. Auch aus theoretischer Sicht bietet die Varianz eine Reihe von 

Vorteilen, weshalb sie heute eine dominante Stellung hinsichtlich Risikomessung 

in der Finanz- und Versicherungswirtschaft einnimmt.76 

Allerdings wird ihre Eigenschaft als zweiseitiges Risikomaß kritisiert. Wie oben 

beschrieben wurde, erfasst sie positive und negative Abweichungen vom Erwar-

tungswert. Allerdings verbindet man Risiko bei Gewinngrößen eigentlich nur mit 

negativen Abweichungen. Dies wird zum Problem, wenn keine symmetrische 

Wahrscheinlichkeitsverteilung der Zufallsvariablen vorliegt, wie es im Versiche-

rungsbereich regelmäßig der Fall ist. Um positive und negative Abweichungen 

vom Erwartungswert unterschiedlich stark gewichten zu können, kann das Kon-

zept der Varianz deshalb wie folgt variiert werden:  

  

                                                 
76 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 19 f. 
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herkömmliche Varianz: ܴሺܺሻ ൌ ሾሺܺܧ െ  ሾܺሿሻଶሿܧ

Modifikation der Varianz: ܴሺܺሻ ൌ ሾθሺܺܧ െ ሾܺሿሻ௟ሿܧ
ଵ
௟ൗ , 

mit ߠሺݒሻ ൌ ܽ כ ,ሼ0ݔܽ݉ ሽݒ ൅ ܾ כ ሽݒሼ0,െݔܽ݉ ൌ ൝
ܽ כ ݒ wenn     ,ݒ ൐ 0
0,            wenn ݒ ൌ 0
ܾ כ ݒ wenn    |ݒ| ൏ 0

, 

wobei ܽ, ܾ ൒ 0 und nicht ܽ ൌ ܾ ൌ 0 sowie ݈ ൒ 1. 

Formel 7: Varianz und Modifikation zur unterschiedlichen Gewichtung  
positiver und negativer Abweichungen77 

 

Wird diese Variation der herkömmlichen Varianz angewendet, dann werden die 

Abweichungen aus den Realisierungen von ܺ, die geringer sind als der Erwar-

tungswert, mit dem Faktor ܾ gewichtet, die Abweichungen, die sich aus Realisie-

rungen von ܺ ergeben, die höher sind als der Erwartungswert, dagegen mit ܽ. 

Dagegen werden bei den sog. Shortfallrisikomaßen nur einseitige Abweichungen 

vom Erwartungswert bzw. einer allgemeinen Zielgröße erfasst (Shortfallrisiko 

bzw. Downsiderisiko). Wie oben erwähnt, gehören die Lower Partial Moments zu 

dieser Klasse von Risikomaßen. Sie sind wie folgt definiert: 

;ݖ௞ሺܯܲܮ ܺሻ ؔ ݖሺݔሾ݉ܽܧ െ ܺ, 0ሻ௞ሿ ൌ න ሺݖ െ ሻݔሻ௞݂ሺݔ ,ݔ݀
௭

ିஶ
 

wobei ݇ ൒ 0 der Grad des Risikomaßes ist, ݖ der Zielwert, 

   .ܺ ሻ die Dichte vonݔeine Realisation der Zufallsvariable ܺ und ݂ሺ ݔ

Formel 8: Lower Partial Moment 
 

Damit gibt das ܯܲܮ௞ሺݖ; ܺሻ den Erwartungswert der mit ݇ potenzierten unteren 

Abweichung der Realisation ݔ der Zufallsvariable ܺ vom Zielwert ݖ wieder, wo-

bei als untere Abweichungen die Abweichungen vom Zielwert gelten, bei denen 

die Realisation der Zufallsvariable geringer ist als der Zielwert (Shortfall). Im 

Gegensatz dazu wird das Überschreiten des Zielwertes durch die Realisation der 

Zufallsvariable als Excess bezeichnet (vgl. Abbildung 5). 

                                                 
77 Diese Modifikation kann noch weiter verallgemeinert werden, um auch positive und negative 

Abweichungen von einem allgemeinen Zielwert unterschiedlich stark zu gewichten. Vgl. da-
zu Hartung, T. (2007), S. 104. 
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Abbildung 5: Shortfall- und Excessbereich bezüglich des Zielwerts z 

 

Die Anwendung der LPM ermöglicht es somit, das Risiko mehrerer Alternativen 

in Bezug auf einen beliebigen Zielwert zu vergleichen. Der Zielwert kann abhän-

gig von der jeweiligen Zielsetzung und vom jeweiligen Entscheidungsträger bei-

spielsweise als ruinöser Wert, als Nullgewinnwert, als Rendite einer sicheren An-

lage oder als ein in einem Unternehmen als akzeptable Leistung angesehener Wert 

gewählt werden.78 Im Solvabilitätskontext würde der Zielwert als ruinöser Wert 

gewählt werden.79 Die Wahl des Grades des LPM bestimmt, mit welchem Ge-

wicht höhere und geringere Abweichungen in das Risikomaß eingehen.80 Im Fol-

genden sollen die Implikationen der Wahl des Grades ݇ ൌ 0,1,2 dargestellt wer-

den. 

 ݇ ൌ 0: 

;ݖ଴ሺܯܲܮ ܺሻ ൌ න ሺݖ െ ሻݔሻ଴݂ሺݔ ݔ݀
௭

ିஶ
ൌ න ݂ሺݔሻ ݔ݀

௭

ିஶ
ൌ ܲሺܺ ൑ ሻݖ ൌ  ,ሻݖሺܨ

wobei ܨሺ ሻ die Verteilungsfunktion von ܺ ist. 

Formel 9: Shortfallwahrscheinlichkeit 
 

Das Risikomaß, das sich aus ܯܲܮ଴ሺݖ; ܺሻ ergibt, wird Shortfallwahrschein-

lichkeit genannt. Sie gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit der Zielwert 

nicht überschritten wird. Dadurch, dass alle negativen Abweichungen mit 

                                                 
78 Vgl. Fishburn, P. C. (1977), S. 119. 
79 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 107. 
80 Vgl. Stone, B. K. (1973), S. 676. 
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Null potenziert in dieses Maß eingehen, wird die Höhe einer möglichen 

Abweichung nicht berücksichtigt. Somit ist dieses Maß nur sinnvoll, wenn 

die Höhe eines Shortfalls nicht interessiert, also dann wenn der Zielwert 

einen kritischen Wert, wie z. B. einen ruinösen Verlust, markiert.81 

 ݇ ൌ 1: 

;ݖଵሺܯܲܮ ܺሻ ൌ න ሺݖ െ ሻݔሻଵ݂ሺݔ ݔ݀
௭

ିஶ
ൌ නݖ ݂ሺݔሻ ݔ݀ െ න ݔሻ݀ݔሺ݂ݔ

௭

ିஶ

௭

ିஶ
 

ൌ ሺܺܲݖ ൑ ሻݖ െ ௭ሾܺሿܧ ൌ ሻݖሺܨݖ െ  ,௭ሾܺሿܧ

wobei ܧ௭ሾܺሿ als das erste partielle Moment  

der Verteilung von ܺ bezeichnet werden soll. 

Formel 10: Shortfallerwartungswert 
 

Das sich aus ܯܲܮଵሺݖ; ܺሻ ergebende Risikomaß wird Shortfallerwartungs-

wert genannt. Der Shortfallerwartungswert gibt die mittlere Unterschrei-

tungshöhe wieder und berücksichtigt somit im Gegensatz zur Shortfall-

wahrscheinlichkeit die Höhe der Abweichung vom Zielwert. 

 ݇ ൌ 2: 

;ݖଶሺܯܲܮ ܺሻ ൌ න ሺݖ െ ሻݔሻଶ݂ሺݔ ݔ݀
௭

ିஶ
 

ൌ ଶݖ න ݂ሺݔሻ ݔ݀ െ නݖ2 ݔሻ݀ݔሺ݂ݔ ൅
௭

ିஶ
න ݔሻ݀ݔଶ݂ሺݔ
௭

ିஶ

௭

ିஶ
 

ൌ ሻݖሺܨଶݖ െ ௭ሾܺሿܧݖ2 ൅  ,௭ሾܺଶሿܧ

wobei ܧ௭ሾܺଶሿ als das zweite partielle Moment  

der Verteilung von ܺ bezeichnet werden soll. 

Formel 11: Shortfallvarianz 
 

Auch bei der sich aus ܯܲܮଶሺݖ; ܺሻ ergebenden Shortfallvarianz wird die 

Höhe der Abweichungen vom Zielwert berücksichtigt. Durch das Poten-

zieren der Abweichungen mit zwei erhalten allerdings betragsmäßig stär-

kere Abweichungen mehr Gewicht als betragsmäßig geringere Abwei-

chungen. Wird als Zielwert der Erwartungswert der Zufallsvariable ge-

                                                 
81 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 107 f. 
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wählt (ݖ ൌ  .ሾܺሿ), so ergibt sich als Risikomaß die sog. Semivarianz bzwܧ

als deren Quadratwurzel die sog. Semistandardabweichung.82 

Der Vorteil dieser Shortfallrisikomaße liegt darin, dass sie als einseitige Risiko-

maße auch tatsächlich nur die Unterschreitung eines Zielwerts – wie sie einem 

intuitiven Risikoverständnis entspricht – mit einbeziehen. Allerdings gibt es bei 

ihrer Anwendung bei Portfoliobildung, Optimierungsaufgaben sowie bei der sta-

tistischen Identifikation größere technische Probleme.83 

Bevor im nächsten Abschnitt die Risikomaße des Typus II erläutert werden, sollte 

noch erwähnt werden, dass bereits im Jahr 1973 eine allgemeine dreiparametrige 

Klasse von Risikomaßen definiert wurde (vgl. Formel 12).84 

ሺܺ଴, ݇, ሻܣ ൌ ቈන ሺ|ܺ െ ܺ଴|ሻ௞݀ܨሺܺሻ
஺

ିஶ
቉

ଵ
௞
, 

wobei ܺ଴ ein Referenzniveau, 

݇ der Grad des Risikomaßes  

und ܣ ein weiterer Parameter ist. 

Formel 12: Allgemeine Klasse dreiparametriger Risikomaße 
 

ܺ଴ bestimmt dabei den Punkt, von welchem ab Abweichungen gemessen werden, 

 ݇ legt fest, welche Abweichungen in das Risikomaß einbezogen werden, und ܣ

hat dieselbe Funktion wie bei den LPMs, bestimmt also, mit welchem Gewicht 

höhere und geringere Abweichungen in das Risikomaß eingehen. Auf der Basis 

dieser allgemeinen dreiparametrigen Klasse von Risikomaßen wurde 1998 

schließlich eine noch weiter verallgemeinerte fünfparametrige Klasse von Risi-

komaßen definiert (vgl. Formel 13),85 unter welche auch die oben behandelten 

Lower Partial Moments gefasst werden können.86 

ܴሺܺ଴, ܿ, ݀, ሾܹ,ܣ ሿሻ ൌ ቈන ሺ|ܺ െ ܺ଴|ሻ௖ܹሾܨሺݔሻሿ݂ሺݔሻ݀ݔ
஺

ିஶ
቉
ௗ

, 

wobei ܹሾ ሿ eine beschränkte Funktion und ܿ, ݀ ൐ 0 sind. 

Formel 13: Allgemeine Klasse fünfparametriger Risikomaße 

                                                 
82 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 24. 
83 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 25. 
84 Vgl. Stone, B. K. (1973), S. 676 f. 
85 Vgl. Pedersen, C. S./Satchell, S. E. (1998), S. 103 und Albrecht, P. (2003), S. 25 f. 
86 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 25 f. 
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Indem nun zwei voneinander unabhängige Parameter ܿ und ݀ sowie eine beliebige 

beschränkte Funktion ܹሾ ሿ integriert sind, werden mit der durch Formel 13 de-

finierten Klasse aber nicht nur die LPMs, sondern auch zahlreiche andere bekann-

te Risikomaße erfasst.87 Dabei sind diese algebraisch aber immer noch einfach 

handhabbar.88 

2.1.3 Risikomaße Typus II 

Im Folgenden sollen Risikomaße vorgestellt werden, die das Risiko nicht als Ab-

weichung von einer Zielgröße abbilden, sondern als notwendigen Kapital- oder 

Prämienbetrag. Hierzu werden verschiedene Möglichkeiten vorgeschlagen: 

 Quantile 

 Value at Risk 

 Expected Shortfall 

 Conditional Value at Risk 

 Expected Policyholder Deficit 

Zunächst sollen Quantile betrachtet werden. Sie stellen die Ausprägung einer Zu-

fallsvariable dar, unterhalb derer eine Wahrscheinlichkeitsmasse einer bestimmten 

Höhe ߙ liegt.89 Im Solvabilitätskontext kann also mit Hilfe von Quantilen eine 

gewisse Ausfallwahrscheinlichkeit ߙ vorgegeben werden. Ist die Verteilungsfunk-

tion des Wertes der mit Risiko behafteten Position bekannt, kann dann über das 

entsprechende Quantil die zugehörige Ausfallhöhe bestimmt werden. Im Folgen-

den wird angenommen, dass zu ܺ die Verteilungsfunktion ܨ und eine Dichtefunk-

tion ݂ existiere. Damit ist ܨ streng monoton und invertierbar.90 Folgende Formel 

14 zeigt, wie ein Quantil dann definiert ist: 

ܲሺܺ ൑ ܳఈሻ ൌ ߙ ֞ ܳఈ ൌ  ,ሻߙଵሺିܨ

wobei ܳఈ das α‐Quantil von ܨ und 

 .heißt ܨ ଵ die Quantilfunktion vonିܨ

Formel 14: Quantil 
 

                                                 
87 Vgl. Pedersen, C. S./Satchell, S. E. (1998), S. 103-105. 
88 Vgl. Pedersen, C. S./Satchell, S. E. (1998), S. 106. 
89 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 27. 
90 Sollte dies nicht der Fall sein – wie z. B. bei diskreten Wahrscheinlichkeiten – sind Quantile 

nicht eindeutig bestimmt. Dann muss zwischen oberem und unterem Quantil unterschieden 
werden. Vgl. hierzu Hartung, T. (2007), S. 110. 
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Abbildung 6 veranschaulicht diese Definition graphisch. Als Risikomaß kann 

dann z. B. ܴሺܺሻ ൌ െܳఈሺܺሻ gewählt werden. Shortfallwahrscheinlichkeiten und 

Quantile hängen dabei eng miteinander zusammen: Bei der Shortfallwahrschein-

lichkeit wird ein Zielwert vorgegeben und die Wahrscheinlichkeit dafür ermittelt, 

dass dieser nicht überschritten wird. Bei Quantilen wird umgekehrt eine Wahr-

scheinlichkeit vorgegeben und dann der Wert ermittelt, der mit dieser Wahr-

scheinlichkeit nicht überschritten wird. 

 
Abbildung 6: Quantil einer Wahrscheinlichkeitsverteilung 

 

Der Value at Risk (VaR) ist ein spezifisches Quantilmaß. Er wird insbesondere 

zur Messung von Markt- und Zinsrisiken eingesetzt und stellt die in Geldeinheiten 

gemessene negative Veränderung dar, die innerhalb eines bestimmten Zeitraumes 

mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit nicht überschritten wird. Er ist durch 

folgende Formel 15 definiert: 
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ܲ൫ܺ௧ െ ܺ଴ ൑ ܸܴܽఈሺݐሻ൯ ൌ  ,ߙ

֞        ܲ൫ܺ଴ െ ܺ௧ ൏ ܸܴܽఈሺݐሻ൯ ൌ 1 െ  ߙ

௑ ௦௧௘௧௜௚
ሯልልልሰ ܸܴܽఈሺݐሻ ൌ ௑బି௑೟ܨ

ିଵ ሺ1 െ ሻߙ ൌ ܳଵି஑ሺܺ଴ െ ܺ௧ሻ 

wobei ܺ௧ der Wert der Zufallsvariable zum Zeitpunkt ݐ ൒ 0, 

ܺ଴ der Wert der Zufallsvariable zum Zeitpunkt 0 und 

ܸܴܽఈሺݐሻ der VaR zum Konfidenzniveau ߙ  

                   über einen Zeitraum der Länge ݐ ist. 

Formel 15: Value at Risk91 
 

D. h. in 100 כ ሺ1 െ ሻ % der Fälle ist der Verlust ܺ଴ߙ െ ܺ௧ kleiner als ܸܴܽఈሺݐሻ, 

sodass ein Unternehmen, das freie Mittel in Höhe des ܸܴܽఈሺݐሻ besitzt, mit einer 

Wahrscheinlichkeit von 100 כ ሺ1 െ  ሻ % einen Verlust durch diese freien Mittelߙ

ausgleichen kann. Nur mit einer Wahrscheinlichkeit von ߙ kommt es zu einem so 

großen Verlust, dass das in Höhe des ܸܴܽఈሺݐሻ hinterlegte Kapital nicht ausreicht 

und das Unternehmen zahlungsunfähig wird. Somit sind auch beim VaR nur ein-

seitige Abweichungen – mögliche Verluste – berücksichtigt. Abbildung 7 zeigt 

das Prinzip des VaR graphisch auf. Dort erkennt man auch gut, dass – wenn man 

von stetigen Zufallsvariablen ausgeht – es sich beim VaR zum Konfidenzniveau α 

um nichts anderes als das 1-α-Quantil der Verteilung der Verlusthöhe ܺ଴ െ ܺ௧ 

handelt. 

Kritisiert wird der VaR aufgrund der Tatsache, dass er im Allgemeinen das 

Axiom der Subadditivität nicht erfüllt und somit kein kohärentes Risikomaß dar-

stellt.92 Außerdem berücksichtigt der VaR nicht die Höhe der Verluste, in den 

Fällen, in denen sie ihn übersteigen. So könnte eine ausschließliche Orientierung 

am VaR dazu führen, die ohnehin nicht berücksichtigten rechten Verteilungsen-

den auszudehnen.93 Weitere Kritikpunkte sind möglicherweise widersprüchliche 

Ergebnisse bei unterschiedlichen Konfidenzniveaus, Nichtanwendbarkeit bei Op-

                                                 
91 Da es sich beim ܸܴܽఈሺݐሻ um das 1-α-Quantil der Verteilung von ܺ଴ െ ܺ௧ handelt, wird der 

ܸܴܽఈሺݐሻ in der Literatur teilweise auch als Value at Risk zum Konfidenzniveau 1-α bezeich-
net. Vgl. z. B. Hartung, T. (2007), S. 111. Zudem kann der ܸܴܽఈሺݐሻ auch unabhängig von 
den Eigenschaften der zugrunde liegenden Verteilung (insbesondere ihrer Stetigkeit) definiert 
werden. Vgl. hierzu Acerbi, C./Tasche, D. (2002), S. 1489 und Tasche, D. (2002), S. 1520. 

92 Vgl. Abschnitt 2.1.1. Ist jedoch die dem Verlust ܺ଴ െ ܺ௧ zugrundeliegende Verteilung z. B. 
eine Normalverteilung und α < 0,5, ist der zugehörige VaR subadditiv und damit kohärent. 
Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 31. 

93 Vgl. Szegö, G. (2002), S. 1261. 
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timierungsproblemen sowie die Tatsache, dass die VaRs aus verschiedenen Risi-

koquellen nicht zusammengefasst werden können.94 

 
Abbildung 7: Value at Risk 

 

Deshalb sollen im Folgenden weitere Risikomaße des Typus II vorgestellt wer-

den, die zumindest die Kohärenzaxiome erfüllen und außerdem die rechten Ver-

teilungsenden berücksichtigen. Zunächst soll der Expected Shortfall (ES) betrach-

tet werden, welcher auch als Tail Value at Risk bezeichnet wird. Der Expected 

Shortfall zum Konfidenzniveau α (ܵܧఈ) versucht den Nachteil der Nichtberück-

sichtigung des rechten Verteilungsendes beim VaR zu beseitigen, indem er den 

Durchschnitt aller ܸܴܽ௨ሺݐሻ mit 0 ൑ ݑ ൑ -bildet. Entsprechend lautet seine Defi ߙ

nition: 

ሻݐఈሺܵܧ ൌ ሾሺܺ଴ܧ െ ܺ௧ሻ|ሺܺ଴ െ ܺ௧ሻ ൒ ܸܴܽఈሺݐሻሿ 

Formel 16: Expected Shortfall 
 

Somit handelt sich es beim ܵܧఈሺݐሻ auch um den erwarteten Verlust für die Fälle, 

in denen der ܸܴܽఈሺݐሻ vom Verlust ܺ଴ െ ܺ௧ überschritten wird. Neben der Be-

                                                 
94 Vgl. Szegö, G. (2002), S. 1261. 
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rücksichtigung auch der 100 כ -schlimmsten Fälle bietet der Expected Short % ߙ

fall gegenüber dem VaR auch den Vorteil, dass er kohärent ist.95 

Diese Bedingung erfüllt der sog. Conditional Value at Risk (CVaR) nur, wenn die 

dem Verlust ܺ଴ െ ܺ௧ zugrunde liegende Verteilung eine Dichte besitzt.96 In die-

sem Fall fallen Expected Shortfall und Conditional Value at Risk jedoch auch 

zusammen.97 Natürlich entspricht dann auch die Interpretation des ES als erwarte-

ter Verlust für die Fälle, in denen der VaR vom Verlust überschritten wird, der 

Interpretation des CVaR. Im allgemeinen Fall, also wenn keine Dichtefunktion für 

die Verteilung von ܺ଴ െ ܺ௧ vorhanden ist, sind ES und CVaR jedoch nicht gleich-

zusetzen. Da hier jedoch grundsätzlich von der Existenz einer Dichtefunktion ݂ 

ausgegangen wird, sollen beide Risikomaße als äquivalent angesehen werden. 

Allerdings kann der CVaR wie folgt zerlegt werden: 

ሻݐఈሺܴܸܽܥ ൌ ܸܴܽఈሺݐሻ ൅ ሾሺܺ଴ܧ െ ܺ௧ሻ െ ܸܴܽఈሺݐሻ|ሺܺ଴ െ ܺ௧ሻ ൒ ܸܴܽఈሺݐሻሿ 

Formel 17: Zerlegung des Conditional Value at Risk 
 

Aus dieser Zerlegung werden zwei Dinge deutlich: Zum einen ist der CVaR (und 

damit hier auch der ES) immer mindestens so hoch wie der VaR. Zum anderen 

sieht man, dass die Höhe der möglichen Überschreitung des VaR berücksichtigt 

wird. Das Risikomaß ergibt sich als Summe aus VaR und der mittleren Über-

schreitung des VaR im Falle einer solchen Überschreitung (mittlere bedingte 

Überschreitung).98 

Wird der CVaR als zu hinterlegendes Risikokapital gewählt, so kann man dieses 

Kapital als Summe aus den folgenden drei Komponenten mit ihren jeweiligen 

spezifischen Funktionen darstellen:99 

 Erwarteter Verlust ܧሾሺܺ଴ െ ܺ௧ሻሿ 

 Quantilkapital ܸܴܽఈሺݐሻ െ ሾሺܺ଴ܧ  െ ܺ௧ሻሿ 

 Exzesskapital ܧሾሺܺ଴ െ ܺ௧ሻ െ ܸܴܽఈሺݐሻ|ሺܺ଴ െ ܺ௧ሻ ൒ ܸܴܽఈሺݐሻሿ 

Die Funktion der ersten Komponente ist es, den erwarteten Verlust (welcher theo-

retisch natürlich auch kleiner als Null und damit ein Gewinn sein kann) abzude-
                                                 
95 Vgl. z. B. Acerbi, C./Tasche, D. (2002), S. 1491. 
96 Vgl. Rockafellar, R. T./Uryasev, S. (2002), S. 1445. 
97 Vgl. Acerbi, C./Tasche, D. (2002), S. 1496. 
98 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 32. 
99 Vgl. Albrecht, P. (2003), S. 33. 
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cken. Die zweite Komponente soll die Differenz zu dem Verlust abdecken, der in 

100 כ ሺ1 െ -ሻ % der Fälle als Maximalverlust auftritt, und schafft damit das Konߙ

fidenzniveau in Höhe von α. Die letzte Komponente (auch Stresskapital genannt) 

soll schließlich den mittleren Exzessverlust für den Fall, dass der ܸܴܽఈሺݐሻ über-

schritten wird, abdecken. Sollte es zur Insolvenz des Versicherers kommen, dient 

dieses Kapital auch zur Erfüllung der Ansprüche von Versicherungsnehmern. 

Diese Zerlegung einer Risikokapitalunterlegung in Höhe des CVaR stellt Abbil-

dung 8 anschaulich dar. 

 

Abbildung 8: Zerlegung einer Risikokapitalunterlegung in Höhe des CVaR 
 

Allerdings ist auch das Risikomaß CVaR nicht frei von Kritik. So wurde in einem 

Vergleich für verschiedene Verteilungen festgestellt, dass er sich beim Ansteigen 

des „Tail-Risikos“ nicht konsistent verhält.100 Ein weiterer Nachteil bei der An-

wendung des CVaR besteht in seiner höheren Komplexität. So ist bei der hier 

notwendigen Modellierung der Verteilungsenden zusätzlicher Aufwand zu betrei-

ben.101 Außerdem dürfte eine Begründung, warum gerade Exzesskapital in Höhe 

der mittleren bedingten Überschreitung zur Verfügung gestellt werden sollte, 

schwer fallen. 

                                                 
100 Vgl. Hürlimann, W. (2002), S. 245 f. 
101 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 117. 
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Weitere Kritik wird an den signifikant höheren Werten des CVaR gegenüber dem 

VaR, insbesondere bei stark rechtschiefen Verteilungen, geübt. In einem solchen 

Falle steige der Kapitalbedarf unverhältnismäßig im Vergleich zur Verbesserung 

der Unternehmenssicherheit, was unter wirtschaftlichen Gesichtspunkten nicht zu 

rechtfertigen sei.102 Weiter kann argumentiert werden, dass das Exzesskapital 

nicht zwingenderweise für die Erfüllung der Ansprüche der Versicherungsnehmer 

zur Verfügung steht, wenn das Versicherungsunternehmen insolvent wird. Denn 

das zusätzliche Eigenkapital reduziert zwar die Ausfallwahrscheinlichkeit, kommt 

es jedoch dennoch zum Ausfall, dann kann dieses zusätzliche Kapital bereits auf-

gezehrt sein. Eine Lösung hierfür würde sich durch die Einstellung dieses Kapitals 

in eine Rückstellung anstatt in das haftende Eigenkapital ergeben. 

Bevor die vorgestellten Risikomaße beurteilt werden, soll noch ein weiteres des 

Typus II betrachtet werden. Es handelt sich hierbei um das sog. Expected Policy-

holder Deficit (EPD). Dieses Maß gibt den erwarteten Ausfall an. Zu dessen Be-

rechnung wird die Ausfallhöhe mit der Eintrittswahrscheinlichkeit für einen Aus-

fall in dieser Höhe multipliziert.103 In das Risiko werden somit nur die Ansprüche, 

die das Versicherungsunternehmen im Falle einer Insolvenz nicht erfüllen kann, 

mit einbezogen. Im Insolvenzfall noch erfüllbare Ansprüche werden dagegen 

nicht als Risiko gewertet. 

Als praktikables Risikomaß in einem Solvabilitätssystem sollte aber nicht direkt 

das EPD gewählt werden, sondern das sog. EPD-Ratio. Für dieses könnte dann 

ein Maximalwert vorgegeben werden. Es entsteht durch Division des EPD durch 

den erwarteten Wert der Verbindlichkeiten L (vgl. Formel 18). 

ܦܲܧ െ ݋݅ݐܴܽ ൌ
ܦܲܧ
ܮ

 

Formel 18: EPD-Ratio 
 

Ein wesentlicher Unterschied zu den anderen hier behandelten Risikomaßen Ty-

pus II besteht darin, dass beim EPD-Ratio eine Ruinwahrscheinlichkeit nicht fix 

vorgegeben wird, die unterschritten werden muss, sondern eben nur das EPD-

                                                 
102 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 117-119. 
103 Vgl. Butsic, R. P. (1994), S. 660. Das EPD kann somit als Wert einer Put-Option für die 

Eigentümer des Versicherungsunternehmens gesehen werden. Diese Option stellt das Recht 
der Eigentümer dar, im Insolvenzfall den nichterfüllbaren Zahlungsverpflichtungen gegenü-
ber den Versicherungsnehmern nicht nachkommen zu müssen. Vgl. Butsic, R. P. (1994), S. 
676 f. sowie Lowe, S. P./Stanard, J. N. (1997), S. 369. 
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Ratio. Dies führt dazu, dass sich für verschiedene Versicherungsunternehmen 

letztlich verschiedene Ausfallwahrscheinlichkeiten ergeben können.104 

2.2 Beurteilung 

Im Folgenden sollen zunächst die vorgestellten Risikomaße beurteilt werden. Im 

Anschluss daran soll abgewogen werden, welche Maße für die Solvabilitätsregu-

lierung von Versicherern heranzuziehen sind. Schließlich soll auch noch auf die 

Risikomodellierung insgesamt eingegangen werden. Dies geschieht in Abschnitt 

2.2.2 in der Form einer Würdigung der praktischen Anwendung von Risikomodel-

len. 

2.2.1 Beurteilung der Risikomaße 

In den vorigen Abschnitten wurden verschiedene Risikomaße – eingeteilt in zwei 

Typenklassen – vorgestellt. Risikomaße des Typus I bewerten Risiko anhand der 

Abweichung von einer Zielgröße. Risikomaße des Typus II bilden das Risiko als 

zu unterlegenden Kapitalbetrag ab. Schon aus dieser Definition wird deutlich, 

dass für die Zwecke der Solvabilitätsregulierung bei Versicherungsunternehmen 

die Risikomaße des Typus II herangezogen werden sollten. Jedoch gibt es auch 

hier mehrere verschiedene Möglichkeiten zur Auswahl. 

Das zuletzt behandelte EPD-Ratio ist aus theoretischer Sicht wertvoll, da es im 

Insolvenzfall zwischen erfüllbaren und nicht mehr erfüllbaren Verpflichtungen 

differenziert. Allerdings ergeben sich bei seiner Anwendung große Schwierigkei-

ten dadurch, dass die Insolvenzwahrscheinlichkeit nicht festgelegt wird. So kann 

es bei Anwendung des EPD-Ratios v. a. bei großen Versicherungsunternehmen 

zum Tolerieren sehr hoher Ausfallwahrscheinlichkeiten kommen. Generell kann 

gezeigt werden, dass bei einer Orientierung am EPD-Ratio das Ausfallrisiko mit 

steigender Unternehmensgröße zunehmen darf.105 Gerade Insolvenzen großer 

Versicherungsunternehmen ziehen jedoch schwerwiegende negative Konsequen-

zen nach sich, sodass von einer Wahl des EPD-Ratios als Risikomaß strikt abzura-

ten ist.106 

                                                 
104 Vgl. Barth, M. M. (2000), S. 400. 
105 Vgl. Barth, M. M. (2000), S. 402-409. 
106 Vgl. Schmeiser, H. (2005), S. 6. 
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Das Risikomaß VaR wird von diversen Regulierungsbehörden bevorzugt, da es 

u. a. ein kompaktes Risikomaß darstelle.107 Vor allem der oben bereits angeführte 

Kritikpunkt der fehlenden Subadditivität wirkt jedoch schwerwiegend, da somit 

beim VaR Risikosenkungen durch Diversifikation nicht zwingend berücksichtigt 

werden. Auch die Nichtberücksichtigung rechter Verteilungsenden durch den 

VaR kann sich im Versicherungsbereich mit den dort üblichen schiefen Vertei-

lungen fatal auswirken. Deshalb sind Expected Shortfall bzw. Conditional Value 

at Risk dem Value at Risk vorzuziehen.108 Dabei müssen die zusätzlichen Infor-

mationen über die rechten Verteilungsenden nicht zwingend in höheren Eigenka-

pitalanforderungen münden. Wie oben gezeigt, ist die Zurverfügungstellung zu-

sätzlichen Kapitals über den VaR hinaus in Form von nichthaftendem Kapital als 

sinnvoller anzusehen. 

Der ES und der CVaR enthalten also mehr Informationen als der VaR. Wie bereits 

an mehreren Stellen aufgezeigt, ist es allein schon wichtig und hilfreich, die Öf-

fentlichkeit mit möglichst vollständigen Informationen zu versorgen. Auch dies 

spricht somit für die Anwendung der Risikomaße ES und CVaR. 

Die Probleme von ES und CVaR sind v. a. technischer Natur. Da diese Risikoma-

ße in vielen Fällen nicht analytisch berechnet werden können, seien sie nicht für 

den Einsatz in einem Standardmodell geeignet.109 Zudem stehen für die Kalibrie-

rung der Modelle in den beim ES und CVaR wichtigen Verteilungsenden in der 

Regel nur wenige Daten zur Verfügung, sodass die Robustheit der CVaRs für die 

meisten Risikoarten in Frage gestellt wird.110 Insgesamt kann man also sagen, 

dass ES und CVaR in der konkreten Anwendung schwieriger sind als der VaR 

und diese somit nicht in jedem Fall als Risikomaß gewählt werden können. Sofern 

ihre Anwendung jedoch möglich ist, sind sie dem VaR vorzuziehen. 

2.2.2 Beurteilung der Anwendung von Risikomodellen 

Auch wenn adäquate Risikomaße gewählt und angewendet werden können, so 

setzen diese doch die Kenntnis von Verteilungen voraus. Verteilungen müssen 

jedoch aus historischen Daten geschätzt werden, was zum Irrtumsrisiko bei der 

Aufstellung der hypothetischen Wahrscheinlichkeitsverteilungen führt. Außerdem 

                                                 
107 Vgl. Szegö, G. (2002), S. 1261. 
108 Vgl. International Actuarial Association (Hrsg.) (2004), S. 35. 
109 Vgl. Djehiche, B./Hörfelt, P. (2005), S. 379. 
110 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 122. 
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können sich Schadenverläufe aufgrund von diversen Entwicklungen ändern. Sol-

che Entwicklungen müssen – z. B. auf Basis aktueller naturwissenschaftlicher 

Erkenntnisse – berücksichtigt werden.111 Insgesamt kann aber auch festgehalten 

werden, dass die Verteilungen aufgrund der sich weiterentwickelnden mathemati-

schen Methoden der Risikomodellierung zunehmend genauer ermittelt werden 

können.112 

Probleme können daraus aber entstehen, wenn das Vertrauen in die Modelle zu 

stark zunimmt und somit ihre Risiken unterschätzt werden. Für Risiken in Model-

len gibt es vielfältige Gründe. Einer davon ist z. B., dass in Krisenzeiten die An-

nahmen vieler Modelle keine Gültigkeit mehr besitzen.113 Somit muss bei der 

Anwendung von Risikomodellen darauf geachtet werden, dass die Fortschritte bei 

den mathematischen Methoden der Risikomodellierung nicht durch die Modellri-

siken kompensiert oder sogar überkompensiert werden. 

Weitere Schwierigkeiten ergeben sich aus oftmals falschen Annahmen über Zu-

fallsvariablen aufgrund der Fortführung von Traditionen anstatt einer Orientierung 

an ökonomischen Tatbeständen. Als Beispiel hierfür wird der Rückgriff auf das 

Modell des Random Walk bei der Modellierung von Preisänderungsrisiken ange-

führt. Hierbei wird angenommen, dass sich Preisänderungen zufällig und unab-

hängig von vorangegangenen Preisänderungen einstellen, was jedoch nicht 

zwingenderweise der Realität entsprechen muss.114 Zudem werden Risikomodelle 

aufgrund ihres Mangels an Robustheit kritisiert. Ihre Anwendung führe in 

schlechten Zeiten sogar zu einer Verstärkung der Krise und sei deshalb grundsätz-

lich abzulehnen.115 

Doch sollte man einer so radikalen Ansicht folgen, stellt sich die Frage, auf wel-

che Weise Risiko alternativ bewertet und reduziert werden kann. Für dieses Prob-

lem steht im Moment keine akzeptable Lösung zur Verfügung. Schon allein des-

halb muss auf die Risikomodellierung zurückgegriffen werden. Dieser Ansicht ist 

auch die Europäische Kommission, die die Verwendung von internen Risikomo-

dellen zur Solvabilitätsregulierung vorschlägt und deren Anwendung fördern 

                                                 
111 Vgl. Gründl, H./Winter, M. (2005), S. 200 f. 
112 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 123. 
113 Vgl. Daníelsson, J. (2002), S. 1275. 
114 Vgl. Hartung, T. (2007), S. 125. 
115 Modelle, die auf Basis von Daten aus stabilen Wirtschaftsperioden gebildet werden, berück-

sichtigten die in einer Krise veränderten Bedingungen nicht und versagten dann. Vgl. 
Daníelsson, J. (2002), S. 1275-1278. 
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möchte.116 Auch Kritiker einer Risikomodellierung als Teil eines Regulierungsin-

strumentariums halten interne Risikomodelle dennoch für effektiv.117 Zudem soll-

te es gelingen, die oben beschriebenen Probleme der Risikomodellierung durch 

sorgfältige Modellbildung in Grenzen zu halten. Beispielsweise könnten Daten 

aus Krisenzeiten benutzt werden, um das Problem der Selbstverstärkung einer 

Krise zu reduzieren.118 

Zusammenfassend kann also festgestellt werden, dass die Modellierung von Risi-

ken in Versicherungsunternehmen ein unverzichtbarer Bestandteil der Eigenkapi-

talregulierung von Versicherungsunternehmen ist. Der Kritik an der Risikomodel-

lierung kann durch sorgfältige Gestaltung der Risikomodelle begegnet werden. 

V. a. die Forderung interner und damit speziell an die Risikosituation des einzel-

nen Unternehmens angepasster Risikomodelle scheint hier besonders hilfreich zu 

sein. 

  

                                                 
116 Vgl. Europäische Kommission (Hrsg.) (2003), Tz. 26. 
117 Vgl. Daníelsson, J. (2002), S. 1292. 
118 Vgl. Daníelsson, J. (2002), S. 1293. 
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3 Quantifizierung von Abhängigkeitsstrukturen 

Wenn die einzelnen Risiken in einem Versicherungsunternehmen mittels eines 

Risikomaßes quantifiziert sind, kann das Gesamtrisiko nicht durch bloße Addition 

der Kapitalanforderungen für die Einzelrisiken ermittelt werden. Dies würde voll-

ständige Abhängigkeit zwischen den Risiken bedeuten und somit evtl. tatsächlich 

vorhandene Diversifikationseffekte ignorieren. Andererseits kann die generelle 

Unterstellung von Unabhängigkeit zwischen den Einzelrisiken zu einer signifikan-

ten Unterschätzung des Gesamtrisikos führen.  

Gerade in der Versicherungsbranche bestehen bedeutende Abhängigkeiten, z. B. 

bei extremen Situationen, wie Terroranschlägen, oder bei Ereignissen, die Kumul-

schäden auslösen. Deshalb müssen die Abhängigkeitsstrukturen zwischen den 

Einzelrisiken möglichst präzise berücksichtigt werden.119 Dafür stehen verschie-

dene Möglichkeiten zur Verfügung, die im Folgenden erläutert und anschließend 

bewertet werden sollen. Hierbei soll zunächst auf spezielle Abhängigkeitsmaße 

eingegangen werden, bevor die Modellierung von Abhängigkeiten mittels multi-

variater Verteilungen in Verbindung mit Copulae dargestellt wird. Abschließend 

erfolgt eine Beurteilung der vorgestellten Konzepte. 

3.1 Spezielle Abhängigkeitsmaße 

Zunächst wird auf spezielle Abhängigkeitsmaßzahlen eingegangen, die die Ab-

hängigkeit zwischen mehreren Risiken in einer einzigen Zahl darstellen. Diese 

sind deshalb natürlich relativ einfach handhabbar. Allerdings ergeben sich bei 

ihrer Anwendung auch einige Schwierigkeiten, die bei der Beurteilung aufgezeigt 

werden. Das wohl bekannteste Abhängigkeitsmaß ist der lineare Korrelations-

koeffizient nach Pearson, der zuerst vorgestellt werden soll. Zudem soll aber noch 

auf andere Abhängigkeitsmaßzahlen eingegangen werden, die gegenüber dem 

linearen Korrelationskoeffizienten einige Vorteile aufweisen. 

3.1.1 Linearer Korrelationskoeffizient nach Pearson 

Eine erste einfache Möglichkeit,120 stochastische Abhängigkeit zwischen zwei 

Zufallsvariablen, die beispielsweise Schadenhöhen darstellen, zu erfassen, ergibt 

                                                 
119 Vgl. auch International Actuarial Association (Hrsg.) (2004), S. 75. 
120 Vgl. z. B. Szegö, G. (2002), S. 1254 und Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 

7. 
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sich durch den linearen Korrelationskoeffizienten nach Pearson. Er ist wie folgt 

definiert: 

,ሺܺߩ ܻሻ ൌ
,ሺܺݒ݋ܥ ܻሻ

ඥܸܽݎሺܺሻ כ ሺܻሻݎܸܽ
, 

wobei ߩሺܺ, ܻሻ der lineare Korrelationskoeffizient von ܺ und ܻ, 

,ሺܺݒ݋ܥ ܻሻ ൌ ሾܻܺሿܧ െ  ሾܻሿ die Kovarianz von ܺ und ܻ undܧሾܺሿܧ

 .ሺܻሻ die endlichen Varianzen von ܺ und ܻ sindݎܸܽ ሺܺሻ sowieݎܸܽ

Formel 19: Korrelationskoeffizient nach Pearson 
 

Im mehrdimensionalen Fall muss die Korrelationsmatrix angewendet werden. In 

diesem Fall seien ܺ ൌ ሺ ଵܺ, … , ܺ௡ሻ und ܻ ൌ ሺ ଵܻ, … , ௡ܻሻ quadratisch integrierbare 

Zufallsvektoren. Dann ergibt sich die symmetrische und positiv semi-definite 

Korrelationsmatrix zu: 

,ሺܺߩ ܻሻ ൌ ൭
ሺߩ ଵܺ, ଵܻሻ ڮ ሺߩ ଵܺ, ௡ܻሻ

ڭ ڰ ڭ
,ሺܺ௡ߩ ଵܻሻ ڮ ,ሺܺ௡ߩ ௡ܻሻ

൱ , 

d. h. ߩሺܺ, ܻሻ௔,௕ ൌ ,ሺܺ௔ߩ ௕ܻሻ, 1 ൑ ܽ, ܾ ൑ ݊ 

Formel 20: Korrelationsmatrix 
 

Wie der Name dieses Abhängigkeitsmaßes bereits suggeriert, misst der lineare 

Korrelationskoeffizient die lineare stochastische Abhängigkeit zwischen den be-

treffenden Zufallsvariablen. Er nimmt Werte zwischen -1 und +1 an, d. h. 

െ1 ൑ ,ሺܺߩ ܻሻ ൑ ൅1. Jedoch gilt nicht, dass perfekt positiv abhängige Zufallsva-

riablen notwendigerweise eine Korrelation von 1 besitzen und perfekt negativ 

abhängige Zufallsvariablen eine Korrelation von -1.121 Stark abhängige Zufallsva-

riablen können auch eine Korrelation aufweisen, die betragsmäßig nahe bei Null 

liegt. 

Dadurch, dass nur lineare Abhängigkeit gemessen wird, werden Unterschiede in 

der Intensität der Abhängigkeit über die Ausprägungen der Zufallsvariablen nicht 

berücksichtigt. Da solche Unterschiede aber bei einer Vielzahl von Abhängig-

keitsstrukturen auftreten, kann man von einem identischen Korrelationskoeffizien-

                                                 
121 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (1999), S. 6. Dabei bedeutet perfekt (positiv 

oder negativ) abhängig, dass die Ausprägung einer Zufallsvariablen direkt mittels einer de-
terministischen Funktion aus der perfekt abhängigen Zufallsvariablen ermittelt werden kann. 
Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (1999), S. 4 f. 
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ten noch nicht auf eine identische Abhängigkeitsstruktur schließen. Die folgende 

Abbildung 9 zeigt dies deutlich: Obwohl zwischen den Zufallsvariablen X1 und 

X2 derselbe lineare Korrelationskoeffizient besteht wie zwischen X1 und X3, ist 

die Abhängigkeitsstruktur insgesamt eine völlig unterschiedliche.122 

 
Abbildung 9: Abhängigkeitsstruktur zwischen jeweils zwei Zufallsvariablen  

X1 und X2 sowie X1 und X3 
 

Für unabhängige Zufallsvariablen ist die Kovarianz zwischen ihnen Null und so-

mit auch der Korrelationskoeffizient. Zu beachten ist, dass die Umkehrung hier-

von im Allgemeinen nicht gilt.123 Ein betragsmäßig kleiner Korrelationskoeffi-

zient impliziert somit auch nicht zwingenderweise geringe Abhängigkeit. So gibt 

es Beispiele von Zufallsvariablen, die sehr stark abhängig sind, aber dennoch eine 

Korrelation von fast Null haben.124 

Als Abhängigkeitsmaß kann der lineare Korrelationskoeffizient nach Pearson nur 

für die Klasse der elliptischen Verteilungen125 eingesetzt werden. Sein Einsatz für 

nicht elliptische Verteilungen kann zu falschen Ergebnissen führen. Insbesondere 

                                                 
122 Vgl. zu diesem Beispiel – insbesondere zur Konstruktion der Zufallsvariablen X1, X2 und X3 

– Pfeifer, D. (2003), S. 677 f. 
123 Vgl. Mummenhoff, A. (2007), S. 35. 
124 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 24 f. 
125 Hierzu zählen beispielsweise die Normalverteilung sowie die Studentsche-t-Verteilung. Vgl. 

z. B. Junker, M./May, A. (2005), S. 431. 
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die Abhängigkeit der Risiken bei extremen Ereignissen (d. h. hohen Verlusten) 

wird bei Anwendung des linearen Korrelationskoeffizienten stark unterschätzt, 

falls es sich um nicht elliptische Verteilungen handelt.126 

Ein weiteres Defizit des linearen Korrelationskoeffizienten ist die Bedingung, 

dass die Varianzen der betrachteten Verteilungen endlich sein müssen, damit der 

lineare Korrelationskoeffizient definiert ist. Insbesondere bei der Modellierung 

von Großschäden kommen jedoch Verteilungen zum Einsatz, die diese Bedingung 

nicht erfüllen. Zudem ist die lineare Korrelation nicht invariant bzgl. streng mono-

ton steigender nicht linearer Transformationen.127 Dies ist beispielsweise dann ein 

Nachteil, wenn Schadenhöhen mittels einer nicht linearen Transformation in 

Schadenauszahlungen überführt werden sollen. 

3.1.2 Spearman’s Rangkorrelation und Kendall’s τ 

Aufgrund der oben genannten Defizite des linearen Korrelationskoeffizienten 

nach Pearson sollen in diesem und im folgenden Abschnitt weitere Kennzahlen 

zur Messung der Abhängigkeit zwischen zwei Risiken vorgestellt werden. Die 

erste Kennzahl, Spearman’s Rangkorrelation, ergibt sich für stetige Zufallsvariab-

len aus der Anwendung des linearen Korrelationskoeffizienten nach Pearson auf 

die Verteilungsfunktionen der Zufallsvariablen:128 

,ௌሺܺߩ ܻሻ ൌ ,௑ሺܺሻܨ൫ߩ  ௒ሺܻሻ൯ܨ

Formel 21: Spearman’s Rangkorrelation für zwei stetige Zufallsvariablen 
 

Wie der lineare Korrelationskoeffizient nach Pearson nimmt dieses Abhängig-

keitsmaß ebenfalls Werte zwischen -1 und +1 an. Im Gegensatz zum linearen 

Korrelationskoeffizienten nach Pearson ist es aber invariant bzgl. streng monoton 

steigender linearer und nicht linearer Transformationen.129 Außerdem kann nicht 

nur bei einem Wert des ߩௌ von +1 direkt auf Komonotonität bzw. bei einem Wert 

                                                 
126 Vgl. Szegö, G. (2002), S. 1254 f. 
127 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 7 f. 
128 Auch die Rangkorrelation nach Spearman kann für mehr als zwei abhängige Zufallsvariablen 

bestimmt werden. Dies geschieht analog zum linearen Korrelationskoeffizienten nach Pear-
son durch Aufstellen einer Matrix. Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 
16. 

129 Vgl. Denuit, M. et al. (2005), S. 259. 
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von -1 auf Countermonotonität130 geschlossen werden, sondern es gilt auch die 

Umkehrung hiervon, d. h. perfekt positiv abhängige Zufallsvariablen haben 

zwingenderweise eine Spearman’s Rangkorrelation von +1 und perfekt negativ 

abhängige Zufallsvariablen eine Spearman’s Rangkorrelation von -1.131 

Eine weitere Kennzahl für die Abhängigkeit zwischen Zufallsvariablen ergibt sich 

durch Kendall’s Rangkorrelation, welche auch als Kendall’s τ bezeichnet wird. 

Hiernach müssen zum Messen der Abhängigkeit zwischen zwei Zufallsvariablen 

X und Y zunächst zwei unabhängige und identisch verteilte Zufallsvektoren (X1, 

Y1) und (X2, Y2) aufgestellt werden, wobei X1 und X2 wie X und Y1 und Y2 wie Y 

verteilt sind. Anschließend werden folgende Berechnungen angestellt:132 

߬ሺܺ, ܻሻ ൌ ܲ൫ሺ ଵܺ െ ܺଶሻሺ ଵܻ െ ଶܻሻ ൐ 0൯ െ ܲ൫ሺ ଵܺ െ ܺଶሻሺ ଵܻ െ ଶܻሻ ൏ 0൯ 

Formel 22: Kendall’s τ 
 

Wiederum gilt ein Wertebereich von [-1,1] für das Abhängigkeitsmaß. Und auch 

Kendall’s τ ist invariant bzgl. streng monoton steigender linearer und nicht linea-

rer Transformationen.133 Zudem gilt, dass perfekte positive Abhängigkeit einen 

Wert von +1 für Kendall’s τ und perfekte negative Abhängigkeit einen Wert von -

1 für Kendall’s τ zur Folge hat, sowie die Umkehrung hiervon.134 

3.1.3 Maß für die Abhängigkeit in den Verteilungsenden 

Schließlich soll noch ein weiteres Abhängigkeitsmaß für Risiken betrachtet wer-

den. Das Besondere an diesem ist, dass es auf die Abhängigkeiten in den Vertei-

lungsenden fokussiert. Dies ist insbesondere für Schadenversicherer bei der Mo-

dellierung von Extremereignissen von zentraler Bedeutung. Das Maß für die Ab-

hängigkeit im oberen Verteilungsende zwischen zwei Zufallsvariablen X und Y 

kann wie folgt definiert werden: 

 

                                                 
130 Dabei bedeutet Komonotonität, dass die Zufallsvariablen perfekt positiv abhängig sind und 

Countermonotonität, dass die Zufallsvariablen perfekt negativ abhängig sind. Vgl. Emb-
rechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (1999), S. 4. 

131 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 16. 
132 Kendall’s Rangkorrelation kann ebenfalls für mehr als zwei abhängige Zufallsvariablen be-

stimmt werden. Auch dies geschieht analog zum linearen Korrelationskoeffizienten nach 
Pearson durch Aufstellen einer Matrix. Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), 
S. 16. 

133 Vgl. Denuit, M. et al. (2005), S. 254. 
134 Vgl. z. B. Denuit, M. et al. (2005), S. 256 und Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. 

(2002), S. 16. 
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,ሺܺߣ ܻሻ ൌ lim
ఈืଵି

ܲ൫ܻ ൐ ௒ܨ
ିଵሺߙሻหܺ ൐ ௑ܨ

ିଵሺߙሻ൯ , 

unter der Bedingung, dass ein solcher Grenzwert existiert. 

Formel 23: Maß für die Abhängigkeit in den Verteilungsenden 
 

Gilt 0 ൏ ,ሺܺߣ ܻሻ ൑ 1, so sagt man, die Zufallsvariablen X und Y seien asympto-

tisch abhängig im oberen Verteilungsende, gilt hingegen ߣሺܺ, ܻሻ ൌ 0, so sagt 

man, X und Y seien asymptotisch unabhängig im oberen Verteilungsende. Da α 

von links gegen Eins strebt, gibt dieses Maß die Wahrscheinlichkeit dafür an, dass 

eine Zufallsvariable einen hohen Wert realisiert unter der Bedingung, dass die 

zweite betrachtete Zufallsvariable ebenfalls einen hohen Wert realisiert. Dabei 

werden jedoch die Abhängigkeiten in den restlichen Teilen der gemeinsamen Ver-

teilungsfunktion nicht berücksichtigt. Das macht deutlich, dass es auch diesem 

Abhängigkeitsmaß nicht gelingt, vollständige Informationen über die Abhängig-

keitsstruktur zwischen mehreren Zufallsvariablen zu liefern.135 

3.2 Ermittlung von Abhängigkeiten zwischen Risiken mittels  
multivariater Verteilungen 

Zur Erfassung der Stärke der Abhängigkeit zwischen Zufallsvariablen kann aber 

auch deren gemeinsame Verteilung ermittelt werden, falls diese existiert. Multiva-

riate Verteilungen geben die Beziehung zwischen zwei Zufallsvariablen im Ge-

gensatz zum linearen Korrelationskoeffizienten nach Pearson nämlich vollständig 

wieder.136 Zunächst sollen deshalb allgemeine Charakteristika dieser multivariaten 

Verteilungen erläutert werden, bevor im Anschluss die Konstruktion dieser durch 

Copulae beschrieben wird. Schließlich sollen noch Ansätze zur empirischen Er-

mittlung von multivariaten Verteilungen und Copulae vorgestellt werden. 

3.2.1 Multivariate Verteilungen 

Die gemeinsame Verteilungsfunktion mehrerer Zufallsvariablen ist wie folgt defi-

niert: 

,ଵݔሺܨ … , ௡ሻݔ ൌ ܲሺ ଵܺ ൑ ,ଵݔ … , ܺ௡ ൑  ௡ሻݔ

Formel 24: Gemeinsame Verteilungsfunktion mehrerer Zufallsvariablen 

                                                 
135 Die Berechnung dieses Maßes mit Formel 23 kann bei gewissen Typen von multivariaten 

Verteilungen schwierig werden. Für diesen Fall ist die Berechnung auch mittels einer alterna-
tiven Formel möglich. Vgl. dazu Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 18 f. 

136 Vgl. z. B. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 4 oder Szegö, G. (2002), S. 
1256. 
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Eine gemeinsame Verteilung kann beispielsweise direkt aus bekannten Verteilun-

gen der einzelnen Zufallsvariablen konstruiert werden. Besonders einfach ist dies 

bei einer multivariaten Normalverteilung137. Hierbei müssen nur die entsprechen-

den Randverteilungen sowie die Korrelationen zwischen den einzelnen Zufallsva-

riablen bekannt sein.138 Umgekehrt ergeben sich als Randverteilungen einer mul-

tivariaten Normalverteilung wiederum univariate Normalverteilungen.139 Abbil-

dung 10 zeigt als Beispiel den Graph der Dichtefunktion einer bivariaten Normal-

verteilung140 mit den Parametern ߤ௑ ൌ ௒ߤ ൌ ௑ߪ  ,0 ൌ ௒ߪ ൌ 1 sowie der Korrela-

tion ߩሺܺ, ܻሻ ൌ 0,6. 

 
Abbildung 10: Dichtefunktion einer bivariaten Normalverteilung 

 

Ein Problem bei der Konstruktion der multivariaten Verteilung direkt aus den 

einzelnen Verteilungen liegt allerdings darin, dass dieser Ansatz nur angewendet 

werden kann, wenn sämtliche Randverteilungen zu derselben Familie von Vertei-

lungen gehören. Außerdem muss für die Ermittlung der gemeinsamen Verteilung 

in vielen Fällen bereits ein Abhängigkeitsmaß zwischen den betreffenden Zufalls-

variablen bekannt sein. 

                                                 
137 Dabei ist unter einer multivariaten Normalverteilung die gemeinsame Verteilung mehrerer 

normalverteilter Zufallsvariablen zu sehen. 
138 Vgl. Ané, T./Kharoubi, C. (2003), S. 411 f. 
139 Vgl. Cramer, E./Kamps, U. (2008), S. 201. 
140 Entsprechend ist unter einer bivariaten Normalverteilung die gemeinsame Verteilung zweier 

normalverteilter Zufallsvariablen zu verstehen. 
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Um diesen Problemen auszuweichen, werden die Risiken meist als unabhängig 

voneinander angenommen. Gerechtfertigt wird eine solch vereinfachende An-

nahme häufig damit, dass Abhängigkeitsstrukturen zwischen Risiken weit weni-

ger Einfluss auf die Verteilung des Gesamtrisikos hätten als die Wahl der Vertei-

lungen für die Einzelrisiken. Dabei muss allerdings beachtet werden, dass ein ge-

ringer Einfluss von Abhängigkeiten auf das Gesamtrisiko tatsächlich nur dann 

gegeben ist, wenn die Verteilungen der Einzelrisiken durch geringe Varianzen 

gekennzeichnet sind und die Abhängigkeit zwischen den Einzelrisiken nicht hoch 

ist.141 Gerade aber bei Extremereignissen, wie Naturkatastrophen oder Terroran-

schlägen, ist davon auszugehen, dass einzelne Risiken nicht unabhängig vonei-

nander auftreten, sondern vielmehr signifikant positiv korrelieren. Somit kann das 

Ignorieren jeglicher Abhängigkeit zwischen Risiken dazu führen, dass das Ge-

samtrisiko eines Versicherungsunternehmens unterschätzt wird. 

Eine solche Unterschätzung kann für die Solvabilität eines Versicherers sehr ge-

fährlich werden. Um Abhängigkeiten zwischen Risiken, denen verschiedene Ty-

pen von Verteilungsfunktionen zugrunde liegen, zu erfassen, wurden deshalb in 

der jüngeren Vergangenheit vermehrt Copulae in Betracht gezogen.142 Mit diesen 

können verschiedenste multivariate Verteilungen konstruiert werden. Das Kon-

zept der Copulae soll deshalb im folgenden Abschnitt näher erläutert werden. 

3.2.2 Copulae 

Das Konzept der Copulae basiert auf der Idee, die gemeinsame Verteilungsfunkti-

on mehrerer Zufallsvariablen in einen Teil zu zerlegen, der die Abhängigkeits-

struktur zwischen ihnen beschreibt, und in einen Teil (bzw. mehrere Teile), der 

die Randverteilungen der einzelnen Zufallsvariablen beschreibt. Die Copula wur-

de von dem Mathematiker Sklar definiert.143 Der Begriff entstammt dem Lateini-

schen und bedeutet Bindemittel oder Band, bezeichnet in der Grammatik aber 

auch einen Ausdruck, der ein Subjekt mit einem Prädikat verbindet. Mit diesem 

Begriff soll also zum Ausdruck gebracht werden, dass die Copula eine Verbin-

dung zwischen einer multivariaten Verteilungsfunktion und ihren jeweiligen ein-

                                                 
141 Vgl. Bukowski, J./Korn, L./Wartenberg, D. (1995), S. 218. 
142 Vgl. z. B. Ané, T./Kharoubi, C. (2003), Di Clemente, A./Romano, C. (2004), S. 326, Emb-

rechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), Faivre, F. (2003), Pfeifer, D. (2003), sowie 
Tang, A./Valdez, E. A. (2006). 

143 Vgl. Sklar, M. (1959). 
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dimensionalen Randverteilungen herstellt.144 Es handelt sich bei ihr selbst um eine 

multivariate Verteilungsfunktion mit auf dem Intervall [0,1] gleichverteilten 

Randverteilungen, die folgendermaßen definiert ist: 

,ଵݑሺܥ … , ௡ሻݑ ൌ ܲሺ ଵܷ ൑ ,ଵݑ … , ܷ௡ ൑  ,௡ሻݑ

wobei ܥሺ ሻ die Copula, 

ሺ ଵܷ, … , ܷ௡ሻ்mit  ௜ܷ~ ܷሺ0,1ሻ für alle ݅ ൌ 1,… , ݊ ein Zufallsvektor 

und ሺݑଵ, … , ௡ሻ்ݑ א ሾ0,1ሿ௡ Realisationen von ሺ ଵܷ, … , ܷ௡ሻ்darstellen. 

Formel 25: Copula 
 

Alternativ wird eine Copula als beliebige Funktion ܥ: ሾ0,1ሿ௡ ื ሾ0,1ሿ mit den 

folgenden drei Eigenschaften definiert:145 

,ଵݑሺܥ .1 … , ݅ ௜ fürݑ ௡ሻ wächst in jeder Komponenteݑ א ሼ1,… , ݊ሽ. 

…,ሺ1ܥ .2 ,1, ,௜ݑ 1, … ,1ሻ ൌ ݅ ௜ für alleݑ א ሼ1,… , ݊ሽ, ݑ௜ א ሾ0,1ሿ. 

3. Für alle ሺܽଵ, … , ܽ௡ሻ, ሺܾଵ, … , ܾ௡ሻ א ሾ0,1ሿ௡ mit ܽ௜ ൑ ܾ௜ gilt: 

∑ …∑ ሺെ1ሻ௜భାڮା௜೙ܥ൫ݑଵ௜భ, … , ௡௜೙൯ݑ ൒ 0ଶ
௜೙ୀଵ

ଶ
௜భୀଵ , 

wobei ݑ௝ଵ ൌ ௝ܽ und ݑ௝ଶ ൌ ௝ܾ für alle ݆ א ሼ1,… , ݊ሽ. 

Es kann gezeigt werden, dass diese Definition und die Definition aus Formel 25 

äquivalent sind.146 

Die Risikomodellierung erfolgt beim Copula-Ansatz in zwei Schritten. In einem 

ersten Schritt werden die Randverteilungen für alle Risikokomponenten ermittelt. 

Sobald man sämtliche Randverteilungen bestimmt hat, wird im zweiten Schritt die 

gemeinsame Verteilung aller Risikokomponenten mit Hilfe der oben vorgestellten 

Copula-Funktion, welche die Abhängigkeitsstruktur zwischen den Einzelrisiken 

widerspiegelt, ermittelt.147 Dies geschieht, indem zunächst alle ݊ Einzelrisiken ௜ܺ 

mittels ihrer Randverteilungsfunktion ܨ௜ jeweils in eine auf dem Intervall [0,1] 

stetig gleichverteilte Zufallsgröße ௜ܷ transformiert werden: 

  

                                                 
144 Vgl. Mummenhoff, A. (2007), S. 38. 
145 Vgl. z. B. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 4. 
146 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 4. 
147 Vgl. Junker, M./May, A. (2005), S. 428. 
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௜ܷ ൌ ௜ሺܨ ௜ܺሻ 

Formel 26: Transformation beliebig verteilter Einzelrisiken in auf [0,1]  
stetig gleichverteilte Zufallsgrößen 

 

Werden nun diese transformierten Zufallsgrößen ௜ܷ in die Copula-Funktion ein-

gesetzt, erhält man die multivariate gemeinsame Verteilungsfunktion aller Einzel-

risiken ௜ܺ: 

,ଵݔሺܨ … , ௡ሻݔ ൌ ,ଵݑሺܥ … , ௡ሻݑ ൌ ,ଵሻݔଵሺܨሺܥ … ,  ௡ሻሻݔ௡ሺܨ

Formel 27: multivariate gemeinsame Verteilungsfunktion aus Copula 
 

Es kann auch das Umgekehrte gezeigt werden, nämlich dass jede multivariate 

Verteilungsfunktion mit Hilfe einer Copula aus ihren Randverteilungsfunktionen 

zusammengesetzt werden kann. Für den Fall, dass alle Randverteilungsfunktionen 

stetig sind, kann sogar gezeigt werden, dass die Copula eindeutig bestimmt ist.148 

Wenn zudem alle ܨ௜ und die Copula ܥ differenzierbar sind, kann die gemeinsame 

Dichte bestimmt werden zu: 

݂ሺݔଵ, … , ௡ሻݔ ൌ ଵ݂ሺݔଵሻ כ … כ ௡݂ሺݔ௡ሻ כ ܿ൫ܨଵሺݔଵሻ, … ,  ,௡ሻ൯ݔ௡ሺܨ

wobei  ௜݂ሺݔ௜ሻ jeweils die Dichte zur Verteilungsfunktion ܨ௜ 

und ܿሺݑଵ, … , ௡ሻݑ ൌ
߲௡ܥሺݑଵ, … , ௡ሻݑ
ଵݑ߲ ௡ݑ߲…

 die Dichte der Copula ist. 

Formel 28: Dichtefunktion der multivariaten gemeinsamen Verteilungsfunktion aus Copula 
 

Der Wertebereich von Copulae wird dabei durch die sog. Fréchet-Schranken be-

grenzt.149 

Somit kann aus gewählten Randverteilungen und einer Copula, die Informationen 

über die Abhängigkeitsstrukturen der einzelnen Variablen enthält, eine multivaria-

te Verteilungsfunktion hergeleitet werden. Umgekehrt kann aber auch aus den 

Inversen der Randverteilungen und einer multivariaten Verteilungsfunktion eine 

Copula hergeleitet werden.150 

                                                 
148 Vgl. Sklar, M. (1959), S. 229 sowie auch Ané, T./Kharoubi, C. (2003), S. 413 f. und Nelsen, 

R. B. (2006), S. 18. 
149 Vgl. zu diesen z. B. Faivre, F. (2003), S. 3 f. sowie Sklar, M. (1959), S. 230. 
150 Vgl. z. B. Faivre, F. (2003), S. 5 sowie Mummenhoff, A. (2007), S. 38 f. 
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Im Folgenden sollen einige bedeutende Familien von Copulae genannt und erläu-

tert werden. Im Einzelnen sind dies: 

 die elliptischen Copulae mit 

o den Gaußschen Copulae sowie 

o den Studentschen Copulae und 

 die archimedischen Copulae mit  

o den Gumbel Copulae, 

o den Cook-Johnson Copulae sowie 

o den Frank Copulae 

Die Copulatypen unterscheiden sich v. a. darin, dass die Bereiche der Wahr-

scheinlichkeitsfunktion, in denen die Abhängigkeit stärker und schwächer ist, 

verschieden sind.151 Die Gaußschen Copulae werden auch als Normal Copulae 

bezeichnet. Der Grund hierfür liegt darin, dass man bei Anwendung dieser Copu-

lae und Wahl von Standardnormalverteilungen für die Randverteilungen als Er-

gebnis multivariate Normalverteilungen erhält. Die Familie der Gaußschen Copu-

lae kann allgemein wie folgt dargestellt werden: 

,ଵݑఘீ௔௨ሺܥ … , ௡ሻݑ ൌ Φఘ
௡ሺΦିଵሺݑଵሻ, … ,Φିଵሺݑ௡ሻሻ, 

wobei Φఘ
௡ die Verteilungsfunktion der ݊‐variaten 

Standardnormalverteilung mit Korrelation ߩ und  

Φିଵ die Inverse der Verteilungsfunktion 

der univariaten Standardnormalverteilung ist. 

Formel 29: Gaußsche Copulae 
 

Eine bedeutende Eigenschaft der Gaußschen Copulae ist die gegen Null strebende 

Abhängigkeit in ihren Verteilungsenden.152 Dies bedeutet, dass die einzelnen Zu-

fallsvariablen der gemeinsamen Verteilung gerade bei hohen Realisationen quasi 

unabhängig sind, selbst wenn insgesamt eine hohe Korrelation zwischen ihnen 

herrscht. Im Gegensatz dazu weisen die Studentschen Copulae den Nachteil – 

                                                 
151 Vgl. Venter, G. G. (2002), S. 68. 
152 Vgl. z. B. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 19 sowie Tang, A./Valdez, E. 

A. (2006), S. 6. Dies gilt nicht für den Fall, dass die Korrelation genau Eins oder minus Eins 
beträgt. Somit sind diese i. A. Copulae asymptotisch unabhängig im oberen Verteilungsende 
(vgl. Abschnitt 3.1.3). 
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zumindest für die Modellierung gewisser Risiken in Versicherungsunternehmen – 

der asymptotischen Unabhängigkeit in den Verteilungsenden nicht auf.153  

Dies wird auch in Abbildung 11 und Abbildung 12 deutlich, die Graphen der 

Dichten beider Klassen von Copulae darstellen.154 Formel 30 zeigt, wie die Fami-

lie der Studentschen Copulae definiert ist: 

,ଵݑఔ,ఘௌ௧௨ሺܥ … , ௡ሻݑ ൌ ఔ,ఘ௡ݐ ൫ݐఔିଵሺݑଵሻ, … ,  ,௡ሻ൯ݑఔିଵሺݐ

wobei ߥ die Anzahl der Freiheitsgrade, 

ఔ,ఘ௡ݐ  die Verteilungsfunktion der ݊‐variaten Studentschen‐t‐Verteilung 

mit ߥ Freiheitsgraden und Korrelation ߩ sowie 

 ఔିଵ die Inverse der Verteilungsfunktion der univariatenݐ

Studentschen‐t‐Verteilung mit ߥ Freiheitsgraden ist. 

Formel 30: Studentsche Copulae 
 

Für den bivariaten Fall gilt: Solange die Korrelation ߩ größer ist als minus Eins, 

weisen diese Copulae asymptotische Abhängigkeit im oberen Verteilungsende 

auf, auch wenn ߩ Null oder sogar negativ ist. Die Stärke der Abhängigkeit in den 

Verteilungsenden nimmt dabei mit sinkender Anzahl von Freiheitsgraden ߥ und 

steigender Korrelation ߩ zu.155 Bei Wahl einer Gleichverteilung über dem Inter-

vall (0,1) als Randverteilung156 ergeben sich folgende Graphen für die Dichten 

einer bivariaten Gaußschen und einer bivariaten Studentschen Copula: 

                                                 
153 Vgl. z. B. Faivre, F. (2003), S. 6 oder Tang, A./Valdez, E. A. (2006), S. 6. 
154 Noch deutlich anschaulicher wird die asymptotische Unabhängigkeit bei den Normal Copu-

lae aber, wenn als Randverteilungen Standardnormalverteilungen gewählt werden, sodass 
sich die multivariate Normalverteilung ergibt. Vgl. Abbildung 10. 

155 Wird als Freiheitsgrad ߥ ൌ 1 gewählt, spricht man von Cauchy Copulae. Vgl. Tang, 
A./Valdez, E. A. (2006), S. 6. 

156 In diesem Fall gilt x1=u1 und x2=u2, d.h. die Abbildungen können zum einen als die Graphen 
der Ableitung der Copula c(u) interpretiert werden, gleichzeitig aber auch als Graphen von 
Dichten multivariater Verteilungen f(x) mit Copula C und auf (0,1) gleichverteilten Rändern. 
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Abbildung 11: Dichte einer Gaußschen Copula mit einem  

Korrelationskoeffizient ρ von 0,7 

 

 

 

 
Abbildung 12: Dichte einer Studentschen Copula mit einem  

Korrelationskoeffizient ρ von 0,7 und ν = 2 
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Eine weitere Klasse von Copulae ist durch die archimedischen Copulae gegeben. 

Ihr gehören u. a. die Gumbel Copulae an. Obwohl die Gumbel Copulae zu einer 

anderen Klasse gehören als die Studentschen Copulae, weisen auch sie die Eigen-

schaft einer hohen Abhängigkeit im Verteilungsende auf, allerdings nicht wie die 

Studentschen Copulae in beiden Verteilungsenden, sondern nur im oberen (vgl. 

Abbildung 13).157 Im unteren Verteilungsende weisen die Gumbel Copulae dage-

gen immer asymptotische Unabhängigkeit auf. Auch sie sind deshalb zur Model-

lierung von Extremereignissen geeignet. Insgesamt passen sie i. d. R. sogar noch 

besser zu den empirischen Schadenbeobachtungen: Zum einen können damit 

Schäden aus Stressszenarien158, zwischen denen häufig Abhängigkeiten vorhan-

den sind, adäquat erfasst werden, zum anderen aber auch gewöhnliche Schäden 

(geringerer Höhe), die meist unabhängig voneinander auftreten. Formel 31 zeigt 

die Definition der Gumbel Copulae: 

ఉܥ
ீ௨௠ሺݑଵ, … , ௡ሻݑ ൌ ݁

ቆି൫∑ ሺି௟௡ሺ௨೔ሻሻഁ
೙
೔సభ ൯

భ
ഁቇ
, 

mit ߚ ൒ 1 als Strukturparameter. 

Formel 31: Gumbel Copulae 
 

Wird als Strukturparameter Eins gewählt, so erhält man die multivariate Vertei-

lung unabhängiger Zufallsvariablen. Nur in diesem Fall weisen die Gumbel Copu-

lae auch keine asymptotische Abhängigkeit im oberen Verteilungsende auf. All-

gemein können mit einer Gumbel Copula nur Abhängigkeitsstrukturen von Unab-

hängigkeit oder positiver Abhängigkeit dargestellt werden.159 

Eine weitere Copulaefamilie aus der Klasse der archimedischen Copulae stellen 

die Cook-Johnson Copulae dar.160 Konträr zu den Gumbel Copulae weisen sie 

gerade im unteren Verteilungsende asymptotische Abhängigkeit auf und im obe-

ren Verteilungsende asymptotische Unabhängigkeit (vgl. Abbildung 14). Sie eig-

                                                 
157 Damit sind diese Copulae asymmetrisch. Vgl. Faivre, F. (2003), S. 6 sowie Venter, G. G. 

(2002), S. 72. 
158 Damit sind Szenarien mit extrem hohen und ungünstigen Abweichungen von der jeweils 

erwarteten Entwicklung gemeint. Vgl. Zwiesler, H.-J. (2005), S. 125 f. 
159 Vgl. Faivre, F. (2003), S. 6. 
160 Die Cook-Johnson Copulae werden in der Literatur auch als Pareto Copulae und Clayton 

Copulae bezeichnet. Vgl. Nelsen, R. B. (2006), S. 118 sowie Tang, A./Valdez, E. A. (2006), S. 
6. 
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nen sich daher z. B. besonders zur Modellierung von Abhängigkeiten zwischen 

Aktienindexrenditen.161 Formal können sie wie folgt dargestellt werden: 

ఉܥ
஼ି௃ሺݑଵ, … , ௡ሻݑ ൌ ቀݑଵ

ିఉ ൅ ൅ڮ ௡ݑ
ିఉ െ ݊ ൅ 1ቁ

ିଵఉ, 

mit ߚ ൐ 0 als Strukturparameter. 

Formel 32: Cook-Johnson Copulae 
 

Schließlich soll noch eine Copulaefamilie vorgestellt werden, die ebenfalls zu den 

archimedischen Copulae gehört, jedoch weder im oberen noch im unteren Vertei-

lungsende asymptotische Abhängigkeit aufweist. Sie bildet daher eine ähnliche 

Abhängigkeitsstruktur wie die Familie der Normal Copulae ab, allerdings mit dem 

Unterschied dass sie in den Verteilungsenden noch weniger Abhängigkeit auf-

weist (vgl. Abbildung 15). Es handelt sich hierbei um die Frank Copulae.162 Fol-

gende Formel 33 zeigt, wie sie definiert ist: 

ఉܥ
ி௥௔ሺݑଵ, … , ௡ሻݑ ൌ െ

1
ߚ
݈݊ ቆ1 ൅

൫݁ିఉ௨భ െ 1൯… ൫݁ିఉ௨೙ െ 1൯
ሺ݁ିఉ െ 1ሻ௡ିଵ

ቇ , 

mit ߚ ൐ 0 als Strukturparameter. 

Formel 33: Frank Copulae 
 

Auch für die drei Familien archimedischer Copulae sollen im Folgenden jeweils 

bivariate Vertreter durch die Graphen ihrer Dichte visuell dargestellt werden. 

                                                 
161 Vgl. Ané, T./Kharoubi, C. (2003), S. 429. 
162 Vgl. Ané, T./Kharoubi, C. (2003), S. 417, Junker, M./May, A. (2005), S. 432 sowie Venter, G. 

G. (2002), S. 84 f. 
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Abbildung 13: Gumbel Copula mit Srukturparameter β = 2 

 
 
 
 

 
Abbildung 14: Cook-Johnson Copula mit Srukturparameter β = 2 
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Abbildung 15: Frank Copula mit Srukturparameter β = 2 

 

 

3.2.3 Ermittlung von Copulae und multivariaten Verteilungen 

Um das Konzept der Copula zur Abbildung der Abhängigkeiten zwischen Risiken 

in einem Versicherungsunternehmen anwenden zu können, müssen zunächst die 

entsprechende Copulae identifiziert werden. Hierzu stehen zwei alternative Me-

thoden zur Verfügung: parametrische und nicht-parametrische Vorgehensweisen. 

Bei ersteren wird der Copulatyp im Voraus festgelegt.163 Aus den vorigen Ausfüh-

rungen wird schnell klar, dass die verschiedenen Copulatypen jeweils spezifische 

Eigenschaften besitzen, mit denen unterschiedliche Abhängigkeitsstrukturen be-

schrieben werden können. Es muss also ein Copulatyp ausgewählt werden, dessen 

Eigenschaften sich möglichst gut für die Beschreibung der jeweiligen Abhängig-

keitsstruktur eignen. Dies kann z. B. über die Anwendung eines bestimmten Ver-

fahrens geschehen, mit dem ermittelt wird, welcher Typ archimedischer Copulae 

am besten zu beobachteten Daten passt.164 

Wenn dies geschehen ist, gilt es aber noch die Parameter der Copula so anzupas-

sen, dass die Abhängigkeitsstrukturen möglichst so, wie sie in der Realität beo-

                                                 
163 Vgl. Szegö, G. (2002), S. 1268. 
164 Vgl. Frees, E. W./Valdez, E. A. (1998), S. 9 f. und zu dem Verfahren im Speziellen Genest, 

C./Rivest, L.-P. (1993). 
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bachtet wurden, abgebildet werden. Dies kann durch Anwendung der Maximum-

Likelihood-Methode zusammen mit der Abschätzung der Parameter für die Rand-

verteilungen geschehen.165 Der Vorteil der Anwendung von Copulae liegt aber 

gerade in der Trennung der Abschätzung der Randverteilungen und der Abschät-

zung der Abhängigkeitsstruktur. Alternativ ist deshalb auch ein Vorgehen in zwei 

Schritten – zunächst werden die Parameter der Randverteilungen geschätzt und 

anschließend die der Copula – möglich.166 

Im Gegensatz dazu wird beim nicht-parametrischen Ansatz aus den vorhandenen 

Daten eine empirische Copula bestimmt ohne a priori einen bestimmten Copula-

typ festzulegen.167 Wie die tatsächliche multivariate Verteilungsfunktion durch 

die tatsächliche Copula und die tatsächlichen Randverteilungen festgelegt ist, so 

ist auch die empirische multivariate Verteilungsfunktion durch die empirische 

Copula und die empirischen Randverteilungen festgelegt. Zudem gilt, dass mit 

zunehmendem Umfang der Daten die empirische Copula gegen die tatsächliche 

Copula konvergiert.168 

Insgesamt muss bei der multivariaten Modellierung prinzipiell ähnlichen Anforde-

rungen wie bei der univariaten Modellierung genügt werden.169 Im Unterschied 

zur Modellierung univariater Verteilungen konnten allerdings bei der Modellie-

rung multivariater Verteilungen erst sehr wenige Erfahrungen gesammelt werden. 

Ein weiteres Problem ergibt sich daraus, dass die Abschätzung einer adäquaten 

Copula stark von den bereits im Voraus zu bestimmenden Randverteilungen ab-

hängt.170 Bei einer parametrischen Vorgehensweise könnte dieses aber z. B. da-

durch teilweise behoben werden, dass zu einem sog. semi-parametrischen Ansatz 

übergegangen wird. Dabei wird die Copula selbst über einen parametrischen An-

satz angepasst, dazu werden jedoch nicht-parametrische, empirische Randvertei-

lungsfunktionen verwendet.171  

                                                 
165 Vgl. hierzu Frees, E. W./Valdez, E. A. (1998), S. 14 f. 
166 Vgl. Junker, M./May, A. (2005), S. 437. 
167 Vgl. Szegö, G. (2002), S. 1268. 
168 Vgl. Ané, T./Kharoubi, C. (2003), S. 425. 
169 Vgl. Pfeifer, D. (2003), S. 681. 
170 Vgl. Pfeifer, D. (2003), S. 681. 
171 Vgl. Junker, M./May, A. (2005), S. 437. In Ané, T./Kharoubi, C. (2003), S. 424-431 wird 

z. B. auf diese Weise eine bestimmte Cook-Johnson Copula als die parametrische Copula 
identifiziert, die die Abhängigkeiten zwischen den Renditen verschiedener Aktienindizes am 
besten darstellen kann. 
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3.3 Beurteilung 

In den vorangegangen Abschnitten wurden zwei völlig verschiedene Konzepte zur 

Darstellung der Abhängigkeiten zwischen Risiken beschrieben. Während die zu-

erst vorgestellten Abhängigkeitsmaße Abhängigkeiten zwischen Risiken anhand 

von nur einer einzelnen Kennzahl beschreiben (bzw. anhand einer Matrix von 

Kennzahlen bei Dimensionen, die größer sind als zwei), können durch Copulae 

multivariate Verteilungen konstruiert werden, die die gesamte Abhängigkeits-

struktur vollständig erfassen. Beide Konzepte sollen im Folgenden beurteilt wer-

den. Zunächst werden jedoch noch einige Kriterien dargestellt, denen spezielle 

Abhängigkeitsmaße gerecht werden sollten. 

3.3.1 Wünschenswerte Eigenschaften für Abhängigkeitsmaße 

Die in Abschnitt 3.1.1 und Abschnitt 3.1.2 beschriebenen Abhängigkeitsmaße 

sollen anhand der Erfüllung von fünf Eigenschaften beurteilt werden, die bei ei-

nem Maß für die Abhängigkeit zwischen Risiken wünschenswert sind. Dazu sol-

len diese Eigenschaften zunächst genannt und erläutert werden. Es sei ߜሺ ሻ ein 

Abhängigkeitsmaß, dann können die Eigenschaften wie folgt beschrieben wer-

den:172 

1. Symmetrie: ߜሺܺ, ܻሻ ൌ ,ሺܻߜ ܺሻ 

2. Normierung: െ1 ൑ ,ሺܺߜ ܻሻ ൑ 1 

3. Schluss von und auf Ko- bzw. Countermonotonität: 

a. ߜሺܺ, ܻሻ ൌ 1 ฻ ܺ, ܻ sind komonoton 

b. ߜሺܺ, ܻሻ ൌ െ1 ฻ ܺ, ܻ sind countermonoton 

4. Invarianz bzgl. streng monotoner Transformationen: Für eine auf dem 

Wertebereich von ܺ streng monotone Transformation ܶ:Թ ื Թ folgt: 

a. ߜሺܶሺܺሻ, ܻሻ ൌ ,ሺܺߜ ܻሻ, falls ܶ streng monoton steigend ist 

b. ߜሺܶሺܺሻ, ܻሻ ൌ െߜሺܺ, ܻሻ, falls ܶ streng monoton fallend ist 

5. Schluss von und auf Unabhängigkeit: 

,ሺܺߜ ܻሻ ൌ 0 ฻ ܺ, ܻ sind unabhängig 

                                                 
172 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 15. 
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Allerdings kann ein Abhängigkeitsmaß niemals all diese fünf Eigenschaften 

gleichzeitig besitzen, da die vierte Eigenschaft die fünfte Eigenschaft ausschließt 

und umgekehrt.173 

Die erste Eigenschaft ist für ein Abhängigkeitsmaß wünschenswert, weil ansons-

ten die Stärke der Abhängigkeit von der Reihenfolge der betrachteten Risiken 

nicht unabhängig wäre. Die Erfüllung des zweiten Kriteriums macht die Abhän-

gigkeit zwischen verschiedenen Paaren von Zufallsvariablen vergleichbar, da 

dann ein einheitlicher Maßstab für die Abhängigkeit gilt. Ein Schluss von und auf 

Ko- bzw. Countermonotonität ermöglicht das sofortige Erkennen stark abhängiger 

Zufallsvariablen. Gilt (wie z. B. beim linearen Korrelationskoeffizienten nach 

Pearson) nicht, dass bei perfekt abhängigen Zufallsvariablen das Maß zwingend 

einen Betrag von Eins annimmt, so kann eine starke Abhängigkeit zwischen zwei 

Zufallsvariablen evtl. nicht direkt erkannt werden.  

Die Invarianz bzgl. streng monotoner Transformationen ist v. a. für praktische 

Anwendungen wichtig. Wird eine stochastische Größe ܺ mittels einer determinis-

tischen streng monotonen Funktion ܶ in eine andere, davon abhängige Größe 

ܶሺܺሻ transformiert, so ist die Abhängigkeitsstruktur zwischen ܺ und einer zwei-

ten stochastischen Größe ܻ dieselbe wie zwischen ܶሺܺሻ und ܻ. Deshalb sollte 

auch das Abhängigkeitsmaß jeweils denselben Wert annehmen. Die fünfte Eigen-

schaft ist für ein Abhängigkeitsmaß wichtig, damit die Unabhängigkeit zwischen 

Risiken erkannt werden kann. Gilt (wie ebenfalls beim linearen Korrelationskoef-

fizienten nach Pearson), dass bei einem Betrag des Abhängigkeitsmaßes von Null 

nicht auf Unabhängigkeit geschlossen werden kann und umgekehrt, so kann eine 

möglicherweise bestehende Unabhängigkeit von Risiken (zumindest mit dem Ab-

hängigkeitsmaß) nicht identifiziert werden. 

  

                                                 
173 Zum Beweis hierfür vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 15. 
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3.3.2 Beurteilung der vorgestellten Konzepte zur Beschreibung von 
Abhängigkeiten  

Zunächst sollen die Abhängigkeitsmaße betrachtet werden. Das bekannteste Maß, 

der lineare Korrelationskoeffizient nach Pearson, besitzt lediglich die ersten bei-

den der im vorigen Abschnitt vorgestellten wünschenswerten Eigenschaften.174 Er 

ist daher Spearman’s Rangkorrelation und Kendall’s τ unterlegen. Diese besitzen 

nämlich die ersten vier der genannten wünschenswerten Eigenschaften.175 Zudem 

ist der lineare Korrelationskoeffizient nach Pearson nur bei Vorliegen endlicher 

Varianzen definiert. Im Gegensatz zum Pearsonschen Korrelationskoeffizienten 

messen Spearman’s Rangkorrelation und Kendall’s τ außerdem nicht nur die li-

neare Abhängigkeit zwischen zwei Zufallsvariablen, sondern allgemein die mono-

tone Abhängigkeit.176 Ihre Berechnung ist in manchen Fällen schwieriger, in man-

chen Fällen aber auch einfacher als die des linearen Korrelationskoeffizienten.177 

Das in Abschnitt 3.1.3 vorgestellte Maß für die Abhängigkeit in den Verteilungs-

enden kann nicht mit dem linearen Korrelationskoeffizienten oder den Rangkorre-

lationsmaßen verglichen werden, da es nur auf die Abhängigkeit in den Vertei-

lungsenden fokussiert. Es ist also dann vorzuziehen und anzuwenden, wenn die 

jeweilige Fragestellung eine solche Betrachtung erfordert. Wie bereits erwähnt, ist 

dies v. a. dann der Fall, wenn es um die Modellierung von Extremereignissen 

geht. Eine Beurteilung anhand der Erfüllung der oben dargestellten wünschens-

werten Eigenschaften erscheint vor diesem Hintergrund nicht sinnvoll. 

Mit Hilfe von Copulae können jedoch multivariate Verteilungen konstruiert wer-

den, die Abhängigkeitsstrukturen voll und ganz abbilden. Somit ermöglichen sie 

auch die vollständige Information über Risiken und ihre Abhängigkeit in einem 

Versicherungsunternehmen, wohingegen bei der Verwendung von Abhängig-

keitsmaßen die Abhängigkeitsstruktur auf eine einzelne Kennzahl reduziert wird 

und somit wichtige Informationen verloren gehen können. Dies wird auch aus der 

Tatsache deutlich, dass zwar aus der Copula die Korrelation bestimmt werden 

                                                 
174 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 15. 
175 Zumindest wenn sie auf stetige Verteilungsfunktionen angewendet werden. Vgl. Embrechts, 

P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 15. 
176 Vgl. Embrechts, P./McNeil, A./Straumann, D. (2002), S. 16. 
177 Arbeitet man beispielsweise mit multivariaten Normalverteilungen oder multivariaten Stu-

dentschen Verteilungen ist die Berechnung des momentenbasierten linearen Korrelations-
koeffizienten einfacher. Liegen jedoch Verteilungen vor, deren Abhängigkeit durch z. B. eine 
Gumbel Copula repräsentiert wird, kann dafür die Berechnung der Rangkorrelationsmaße 
einfacher sein. 
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kann, jedoch kann aus der Korrelation i. A. nicht die Copula bestimmt werden. 

Gerade bei Abhängigkeiten, die nicht linear sind, sondern sich zum größten Teil 

in den Verteilungsenden wiederfinden, kann es so zu einer deutlichen Unterschät-

zung des Risikos kommen. 

Technisch gesehen bieten Copulae den Vorteil, dass die Randverteilungen und 

somit die Einzelrisiken zunächst separat unter Berücksichtigung der jeweiligen 

Gegebenheiten modelliert werden können und die Abhängigkeitsstruktur zwi-

schen den Einzelrisiken unabhängig davon ermittelt werden kann. Zudem sind 

Copulae – wie auch die Rangkorrelationsmaße – invariant gegen sämtliche mono-

tone Transformationen.178 

Gegenüber der direkten Modellierung multivariater Verteilungen aus Randvertei-

lungen haben Copulae zudem den Vorteil, dass sie unabhängig vom Typ der 

Randverteilungen angewendet werden können, d. h. aus einzelnen Randverteilun-

gen kann mit den Copulae auch dann eine multivariate Verteilung konstruiert 

werden, wenn die Randverteilungen nicht alle zu derselben Familie gehören und 

nicht bereits ein Abhängigkeitsmaß zwischen ihnen ermittelt wurde (vgl. Ab-

schnitt 3.2.1). 

In Bezug auf die Qualität der Ergebnisse der Abschätzung von Abhängigkeiten ist 

somit das Konzept der Copulae dem Konzept der Abhängigkeitsmaße eindeutig 

überlegen. Vorteile weisen die Abhängigkeitsmaße lediglich in der praktischen 

Anwendung auf, da sie wesentlich einfacher ermittelbar sind, dabei weniger Auf-

wand betrieben werden muss und wesentlich mehr Erfahrung vorhanden ist. Wird 

die Anwendung von Copulae jedoch weiter verbreitet, so ist davon auszugehen, 

dass sich diese Probleme in Zukunft reduzieren werden. 

Weitere Defizite des Konzeptes der Copulae ergeben sich aus der Tatsache, dass 

Copulae wohl die Abhängigkeitsstruktur vollständig abbilden, jedoch nicht bei der 

Untersuchung von Ursache-Wirkungszusammenhängen helfen können, da durch 

sie nicht erkennbar wird, ob mehrere Zufallsvariablen gleichermaßen voneinander 

abhängen oder ob nur eine Zufallsvariable auf eine andere wirkt, ohne dass die 

Umkehrung hiervon gilt. Als Problem im Zusammenhang mit Copulae werden 

außerdem die hohen Mengen an Daten genannt, die bei der Modellierung – gerade 

                                                 
178 Vgl. Pfeifer, D. (2003), S. 679. 
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von komplexen Copulae – notwendig sind. Gerade in den Verteilungsenden, d. h. 

auch für Extremereignisse, sind diese aber knapp. 

Insgesamt kann man aber zu dem Schluss kommen, dass zur Beschreibung der 

Abhängigkeitsstrukturen zwischen einzelnen Risiken in einem Versicherungsun-

ternehmen, wenn möglich, Copulae angewendet werden sollten, da Kennzahlen 

Abhängigkeitsstrukturen nicht vollumfänglich wiedergeben können, somit weit 

weniger Informationen liefern und es schließlich zu einer Unterschätzung des tat-

sächlich vorhandenen Risikos in einem Versicherungsunternehmen kommen 

kann. Gerade bei der internen Modellierung der Risikolage eines Versicherers ist 

die Anwendung von Copulae besonders geeignet. 
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