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1. Kurze Darstellung zu

1.1. Aufgabenstellung. Ziel des Projektes war es, zusammen mit unserem Koopera-
tionspartner Bankgesellschaft Berlin AG, effiziente Methoden für die Bestimmung von
Risikomaßen zu entwickeln, welche für die Risikosteuerung, Limitüberwachung und aus
regulatorischen Gründen (Bankenaufsicht, MaH) benötigt werden. Das weitverbreiteste
Risikomaß ist der Value at Risk (VaR), welcher als Quantil des Wertverlustes eines Port-
folios in einem bestimmten Zeitraum definiert ist, und der sich als Industrie–Standard
durchgesetzt hat. Die Ergebnisse des Projektes sollen in das Risikomanagementsystem
des Geschäftsfeldes Eigenhandel Aktien / Aktienderivate der Bankgesellschaft Berlin ein-
fließen. In diesem Zusammenhang wurden folgende Teilaufgaben bearbeitet:

• Modellierung der Risikofaktoren und deren Abhängigkeiten
• Verbesserung des Delta-Gamma-Normal-Ansatzes für das VaR
• Entwicklung effizienter Bewertungsroutinen für nichtlineare Finanzinstrumente
• Untersuchung von Monte Carlo Verfahren, unter Verwendung verschiedener Arten

von Varianz- und Dimensionsreduktionsmethoden
• Erweiterung und Übertragung der gewonnene Kenntnisse auf Kredit-Risiko Mo-

delle und Risikoschätzung von Ruinszenarien
• Entwicklung neuer Modellierungs- und Schätzmethoden, die Dimensionsreduktion

und Adaption an zeitinhomogene Datenstrukturen erlauben

1.2. Voraussetzungen, unter denen das Vorhaben durchgeführt wurde. Das Vor-
haben wurde durch geführt im Rahmen des Projektes Angewandte Finanzmathematik,
eingebettet in der Forschungsgruppe Stochastische Algorithmen und Nichtparametrische
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Statistik, am Weierstraß Institut. Wichtige Anregungen bezüglich der Thematik der Ri-
sikomaße kamen von unseren Kooperationspartner Bankgesellschaft Berlin AG. Für die
Modellierung von Finanzdaten für Aktie und Wechselkurse konnte auf Vorarbeiten aus
dem Projekt Statistische Datenanalyse und dem Teilprojekt B1 des SFB 373 aufgebaut
werden. Für die Kalibrierung der Zinsen und Zinsderivate konnten Ideen aus einem Koope-
rationsprojekt TU Delft/Rabobank Niederlande aufgegriffen werden. Desweiteren besteht
in der Forschungsgruppe eine ausgiebige Kompetenz im Bereich Monte Carlo Verfahren.

1.3. Planung und Ablauf des Vorhabens. Der Ablauf des Vorhabens ist in 3 Phasen
von je einem Jahr gegliedert.

In der ersten Phase des Projektes wurden Portfolios untersucht, die nur Aktien und Akti-
enoptionen enthalten. Zur Charakterisierung der Abhängigkeiten der Basisinstrumente ist
ein effizienter Algorithmus entwickelt worden (Reiß 2002). Zur effizienten Bewertung von
nichtlinearen Finanzinstrumenten war die Entwicklung von speziellen Routinen erforder-
lich. Für die Bestimmung der Gewinn- und Verlustverteilung (P&L) über Fourier Inver-
tierung sind Methoden entwickelt worden, die auch für nicht-integrable charakteristische
Funktionen funktionieren. Diese Methoden sind auf den bekannten Delta-Gamma-Normal
Ansatz erfolgreich für das Value at Risk übertragen worden.

In der zweiten Phase wurden auch komplexere, funktionswertige Faktoren wie Zinsen,
berücksichtigt. Es ist eine Methode entwickelt worden, die Korrelationen aus Forward
Zinsen statistisch schätzt und diese im nächsten Schritt mit neuentwickelten niedrig para-
metrisierten Korrelationstrukturen glättet (Schoenmakers & Coffey 2003). Die so erhalte-
ne Korrelationsmatrix wurde mit Hilfe des Verfahren in Reiss (2002) dimensionsreduziert
und zerlegt.

Es wurden zwei Strategien zur Varianzreduktion entwickelt. Beide beruhen auf neueren
Verfahren aus der mathematischen Statistik, Adaptive Importance Sampling bzw. Annea-

led Importance Sampling. Letztere Strategie stellt im wesentlichen eine Modifikation des
im ersten Berichtszeitraum entwickelten Ansatzes zur Varianzreduktion, in dem der Me-
tropolis Algorithmus verwendet wurde, dar. Ziel beider Verfahren ist Varianzreduktion
durch Approximation optimaler Samplingmaße.

Die von Polzehl und Spokoiny entwickelte Methode zur adaptiven Glättung wurde ver-
allgemeinert und unter anderem erfolgreich auf die Schätzung von Volatilitätsprozessen
angewendet. In Polzehl & Spokoiny (2002) ist die Anwendung auf den EUR/USD Wech-
selkurs unter Annahme einer stückweise konstanten Volatilität vorgestellt worden, wobei
insbesondere Strukturbrüche in der Zeitreihe detektiert werden konnten.

In Kooperation mit der Bankgesellschaft AG ist eine JAVA basierte graphische Benutzer-
Oberfläche entwickelt, die die dynamische Bewertung realer Portfolios gestattet. Es ver-
waltet die Abhängigkeiten der Marktdaten, liefert die mathematischen Datenstrukturen
für die entwickelten numerischen Routinen und visualisiert zur Laufzeit die wichtigsten
statistischen Merkmale des Monte Carlo Verfahrens. Die meisten der bisher im Rahmen
des Projektes entwickelten numerischen Algorithmen wurden in das Programm integriert.
Zur Zeit wird eine Testversion bei der Bankgesellschaft Berlin AG eingesetzt.
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Am Ende der zweite Phase wurde begonnen die bis daher gewonnene Kenntnisse auf
Modelle für Risikobewertung von Kreditportfolios zu übertragen. Ausgehend von dem
Fourier Inversions Algorithmus, der in der ersten Berichtsperiode im Zusammenhang
mit der Delta–Gamma–Normal Methode untersucht wurde, ist das Kreditrisikomodell
CreditRisk+ analysiert worden. Das CreditRisk+ Modell ist ein häufig eingesetztes In-
strument, um die Risiken eines Kreditportfolios zu bewerten.

Für einzelne Händlerportfolios ist das Verständnis von sogenannten ”worst case” Szenarien
außerordentlich wichtig. Für die Studie solcher Szenarien ist eher die lokale Kenntnis der
Wahrscheinligkeitsdichte gefragt. In diesem Zusammenhang ist ein neuer Dichteschätzer
von Milstein, Schoenmakers & Spokoiny (2004a), basiert auf vorwärts-rückwärts Simulati-
on, für Markovische Finanzzeitreihen erweitert worden Milstein, Schoenmakers & Spoko-
iny (2004b). Der vorwärts-rückwärts Dichteschätzer hat sich mittlerweile auch außerhalb
der Finanzindustrie bewährt (van den Berg, Heemink, Lin & Schoenmakers 2003).

1.4. Wissenschaftlicher und technischer Stand, an den angeknüpft wurde. In
der Praxis werden derzeit weitgehend die Delta-Normal-Methode und Delta-Gamma-
Normal-Methode angewandt (Jorion 1997, Rouvinez 1997, Wilson 1999). In der Delta-
Normal-Methode wird die Bewertungsfunktion des Portfolios durch eine in den Risikofak-
toren lineare Funktion approximiert und bei der Delta-Gamma-Normal-Methode werden
für diese Funktion zusätzlich quadratische Termen berücksichtigt. In beiden Methoden
werden die relativen Änderungen der Risikofaktoren als normalverteilt angenommen. In
der Delta-Normal Methode läßt sich der Value at Risk einfach und schnell aus der Ko-
varianzmatrix berechnen. Jedoch sind hierbei zwei Probleme offensichtlich. Erstens sind
die Preise von derivativen Instrumenten in der Regel keine linearen Funktionen der Risi-
kofaktoren und zweitens ist für viele Risikofaktoren die Annahme einer stationären Lo-
gnormalverteilung unrealistisch. Eine Verbesserung hinsichtlich der Nichtlinearität liefert
die Delta-Gamma-Normal-Methode, bei der die Ableitungen zweiter Ordnung der Be-
wertungsfunktion in die Bestimmung des Verlustquantils eingehen. Auch bei der Delta-
Gamma-Normal-Methode kann der Value at Risk mit Hilfe einer deterministischen nu-
merischen Prozedur bestimmt werden, die neben der Berechnung der zweiten Ableitun-
gen der Bewertungsfunktion die Bestimmung der Verteilung einer quadratischen Form
von Gauß‘schen Zufallsvariablen erfordert und deshalb wesentlich aufwändiger ist als die
Delta-Normal Methode (e.g. Imhof 1961).

Die quadratische Approximation der Bewertungsfunktion sowie die Normalverteilungs-
annahme für die Änderungen der Risikofaktoren ist in vielen Situationen nicht hinrei-
chend realistisch. In diesen Fällen sind allgemeine Bewertungsfunktionen oder andere als
normalverteilte Renditen der Risikofaktoren zu berücksichtigen. Die daraus resultierende
Verlustverteilung hat nicht mehr die Eigenschaft, dass sich der Value at Risk mittels eines
deterministischen Algorithmus aus der Kovarianzstruktur der Risikofaktoren berechnen
läßt. Es sind daher Monte Carlo Methoden erforderlich.

Für eine nicht quadratische Bewertungsfunktion und normalverteilte Renditen der Risiko-
faktoren können jedoch die numerischen Ergebnisse der Delta-Gamma-Normal Methoden
zur Varianzreduktion auf der Basis von Important Sampling und/oder Stratified Samp-
ling im Rahmen eines allgemeinen Monte Carlo Verfahren benutzt werden (Glasserman,
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Heidelberger & Shahabuddin 1999a, 1999b, 2000). Zu allgemeinen Varianzreduktions-
techniken für den Erwartungswert eines Funktionals eines Diffusionsprozesses siehe auch
Schoenmakers & Heemink (1997), Milstein & Schoenmakers (2002).

Statistische Inferenz für hochfrequente Finanzdaten wird intensiv entwickelt. Häufig ange-
wandte Modelle wie (G)ARCH erlauben positiv korrelierte Preisveränderungen zu model-
lieren (Bollerslev 1986, Engle 1982). Erweiterungen auf hoch-dimensionale Finanzmodelle
sind diskutiert in Baba et al. (1990), Bollerslev (1990), Bollerslev & Engle (1993), Engle &
Kroner (1995), Gourieroux (1997). Die Anwendung dieses Ansatzes stößt auf das Problem
einer zu großen Parameterzahl. Dieser Ansatz ist außerdem auf stationäre (zeithomogene
Modelle) beschränkt und nicht hinreichend flexibel, um z.B. zeitabhängige Datenstruk-
turen oder Strukturbrüche zu modellieren (Chu 1995). Ein anderer Modellierungsansatz,
der sowohl für hoch-dimensionale, als auch für zeitinhomogene Modelle angewandt wird,
wurde in Härdle, Herwartz & Spokoiny (2000), Härdle, Spokoiny & Teysierre (2000) und
Mercurio & Spokoiny (2000) entwickelt. Die Methode basiert auf Powertransformation
(Carroll & Ruppert 1988) und einer adaptiven Wahl des Intervalls der Homogenität Spo-
koiny (1998).

Klassische Dimensionsreduktionsmethoden wie Hauptkomponentenanalyse oder Korrela-
tionsanalyse sind detailliert für lineare Regressionsmodelle untersucht (Jollife 1986). Für
Erweiterungen auf lineare Modelle für Zeitreihen siehe Brillinger (1981). Das Problem der
Dimensionsreduktion für hochdimensionale nichtlineare Modelle ist erheblich komplizier-
ter. Methoden wie Sliced Inverse Regression (Li & Duan 1989, Li 1991), Principle Hessian

Directions (Cook 1998, Li 1992), oder Average Derivative (Samarov 1993) sind nur für
Regressionsmodelle und nur unter restriktiven Modellannahmen anwendbar. Eine vor kur-
zem entwickelte Methode, die auf struktureller Adaption basiert (Hristache, Juditsky &
Spokoiny 1998, Hristache, Juditsky, Polzehl & Spokoiny 2000), erlaubt die Modellan-
nahmen abzuschwächen, ist jedoch nur für Regressionsmodelle mit additiven Rauschen
untersucht.

Die Modellvalidierung (Backtesting) läßt sich als ein Testproblem, ob die beobachteten
Daten den Modellannahmen genügen,interpretieren. Verschiedene Backtesting-Methoden
und ihre Anwendungen auf Risikobewertung sind dargestellt in Härdle, Stahl (1999).

1.5. Zusammenarbeit mit anderen Stellen. Im Laufe des Projektes wurde intensiv
mit der Bankgesellschaft Berlin AG kooperiert. Die Bankgesellschaft stellte u.a. Daten
zur Verfügung und lieferte wichtige Fragenstellungen. Außerhalb der Bankgesellschaft
AG wurde intensiv kooperiert mit dem Teilprojekt B1 des Sonderforschungsbereichs 373
bezüglich der Untersuchung von Finanzzeitreihen. In der letzten Phase kam eine Zu-
sammenarbeit mit Dr. Haaf von der Commerzbank AG, und eine Kooperation mit dem
Projekt E5 des Forschungszentrums FZT 86 zustande.

2. Eingehende Darstellung der Ergebnisse

2.1. Erzielte Ergebnisse.
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2.1.1. Modellierung der Risikofaktoren und deren Abhängigkeiten. Im allgemeinen werden
Portfolios von vielen Basisinstrumenten beeinflusst, daher ist es notwendig, ihre Abhängig-
keiten zu charakterisieren. Es ist üblich, solche Abhängigkeiten durch Korrelationsmatri-
zen zu beschreiben. Jedoch sind die geschätzten Korrelationsmatrizen in der Praxis durch
statistische Fehler gestört oder sind aufgrund fehlender Daten singulär. In Reiß (2002)
ist eine schneller Algorithmus entwickelt worden, der eine verallgemeinerte Cholesky Zer-
legung einer gestörten Korrelationsmatrix liefert. Der Vorteil der verallgemeinerten Me-
thode besteht im Gegensatz zum standard Cholesky Algorithmus darin, dass sie auch auf
semi–positive, Rangdefiziente Matrizen angewandt werden kann. Außerdem liefert sie eine
approximative Zerlegung, falls die Eingangsmatrix indefinit ist. Ein Vergleich mit anderen
bekannten Algorithmen, die ähnliche Eigenschaften aufweisen, wurde vorgenomen und es
stellte sich heraus, dass der neue Algorithmus in den Situationen zu empfehlen ist, in
denen der Rechenaufwand besonders kritisch ist.

Für die Modellierung von Zinsen ist es wichtig die Korrelationsstruktur zwischen Zins-
raten unterschiedlicher Laufzeit zu erfassen. In diesem Zusammenhang wurde eine neue
Zins-Korrelationstruktur vorgestellt Schoenmakers & Coffey (2003). Diese Struktur ist
endogen positiv und trägt typisches Verhalten von Forward-Zinsen wie am Markt beob-
achtet, in sich. Mit Hilfe des Verfahrens in Reiß (2002) wurde dann die Korrelationsmatrix
dimensionsreduziert und zerlegt.

Ferner, basierend auf allgemeinen strukturellen Annahmen, ist ein typisches Korrelations-
verhalten zwischen Aktien und Zinsen aufgedeckt und erklärt worden (Reiß, Schoenma-
kers, Schweizer 2001, 2004): Wenn, wie üblich der Fall, die Zinskurve steigend ist, sind
Aktie und Zinsen negativ korreliert.

2.1.2. Verbesserung des Delta-Gamma-Normal-Ansatzes. Die Bestimmung der Gewinn–
und Verlustverteilung (P&L) mit Hilfe der klassischen Fourier Invertierung der entspre-
chenden charakteristischen Funktion ist eine wichtige Methode, die jedoch bei nicht–
integrablen charakteristischen Funktionen divergiert. In Reiß (2003) ist die Fourier Inver-
sion untersucht worden und es sind zwei Sätze aufgezeigt, die die Fourier Invertierung
nicht–integrabler charakteristischer Funktionen erlauben, indem die unbekannte Vertei-
lung durch eine Verteilung mit bekannter Dichte und charakteristischer Funktion ap-
proximiert wird. Außerdem ist gezeigt, dass der FFT Algorithmus dazu geeignet ist die
Invertierung durchzuführen, wenn die zugehörige Dichte einen kompakten Träger besitzt.

Sowohl die verallgemeinerte Choleskey Methode als auch der verbesserte FFT Algorithmus
haben eine entscheidende Rolle gepielt bei der effizienten Bestimmung der P&L großer
Portfolios im Rahmen der Delta Gamma Normal Methode. Der Delta Gamma Normal-
Ansatz ist der Industriestandard für die Einschätzung von Marktrisiken. Es ist gezeigt,
dass die Anwendung der vorgestellten Methoden zur substantiellen Reduzierung des Re-
chenaufwandes dieses Ansatzes führt. Ferner ist nachgewiesen, dass die gleichen Methoden
sich auch auf das Delta-Gamma-Student-Modell übertragen lassen.

2.1.3. Entwicklung effizienter Bewertungsroutinen für nichtlineare Finanzinstrumente. Da
in diesem Projekt eine Risiko–Bewertung mit Monte Carlo Methoden angestrebt wurde,
war es notwendig, effiziente Bewertungsroutinen für verschiedene Derivate, insbesondere
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amerikanische Optionen, zu entwickeln. Hierzu wurden flexible Module auf der Grund-
lage binärer und ähnlicher Baummodelle entwickelt. Durch verschiedene Modifikationen
des Standard-Binomialmodells konnten wir die Präzision und die Geschwindigkeit der
Algorithmen erheblich steigern. Als besonders wirksam hat sich eine Modifikation erwie-
sen, durch die der Rechenaufwand von der Ordnung N

2 auf die Ordnung N
3/2 ˙log(N)

reduziert wird. Dies erlaubt die Benutzung sehr hoher Schrittzahlen, weit jenseits dessen,
was in anerkannten vergleichenden Studien (AitSahlia & Carr 1997, Broadie & Detemple
1997) verwendet wurde. Auf dieser Basis konnten dann verschiedene Finanzinstrumen-
te mit verhältnismäßig geringem Aufwand implementiert werden, unter anderem auch
Wandelanleihen mit komplexen internen Strukturen (Abbildung 1), für die unterschied-
liche Modelle zur Berücksichtigung des Kreditrisikos realisiert wurden. Die numerisch
stabile Berechnung der Sensitivitäten amerikanischer Optionen im Baummodell gilt im
allgemeinen als problematisch. Aber auch hier hat sich die flexible modulare Struktur als
hilfreich erwiesen, da sie für jedes Instrument speziell angepaßte Varianten der Basisrou-
tinen erlaubt. Insbesondere der im Zusammenhang mit Wandelanleihen extrem wichtige
Parameter

”
Vega“, der die Abhängigkeit des Preises der Anleihe von der Volatilität der zu-

grundeliegenden Aktie beschreibt, konnte durch die gezielte Verwendung interpolierender
Funktionen an bestimmten Knoten des Binomialbaums stabil berechnet werden.

Ebenfalls entwickelt und analysiert wurde ein Algorithmus, der nicht auf dem Baum-
modell basiert, sondern die Fast Fourier Transform verwendet. Dieser ist nützlich für die
Bewertung von Bermuda-Optionen, aber auch für Standard Call-Optionen amerikanischen
Typs, wenn eine große Anzahl von Dividendenzahlungen vorliegt, wie zum Beispiel bei
Index-Optionen.

Abbildung 1. Bewertung einer Wandelanleihe

2.1.4. Untersuchung von Monte Carlo Verfahren, unter Verwendung verschiedener Arten

von Varianz- und Dimensionsreduktionsmethoden. Ausgangspunkt war die Arbeit von
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Glasserman, Heidelberger und Shahabuddin (2000), bei der eine quadratische Approxi-
mation des Portfolios zur Varianzreduktion durch Importance Sampling genutzt wird.

Das Verfahren zur Berechnung der Verteilungsfunktion dieser quadratischen Approxima-
tion, die sogenannte Delta-Gamma-Normal Methode, wurde genau analysiert, verbessert
und implementiert (Reiß 2002, 2003a, Reiß & Zacharias–Langhans 2002, Jaschke 2002a,
2002b). Diese Methode wird von vielen Finanzinstituten zur Risikosteuerung eingesetzt,
und auch von den Aufsichtsbehörden als internes Risikomodell akzeptiert. Da bei die-
sem Verfahren die gesamte Verteilungsfunktion der Portfolioänderung berechnet wird,
kann dieses Verfahren nicht nur zur Bestimmung des VaR sondern auch anderer Risi-
komaße (z.B. Conditional Value at Risk) herangezogen werden. In vielen Fällen liefert
die Delta-Gamma-Normal Methode gute Ergebnisse, allerdings besitzt sie auch deutliche
Schwächen, die darauf beruhen, dass einerseits das Portfolio quadratisch approximiert
wird und andererseits die Risikofaktoren in der Praxis höchstens annähernd normal ver-
teilt sind. Andererseits liefert das Verfahren sehr schnell eine Näherungslösung für die
Portfolioverteilung, die unter anderem zur Beschleunigung des Monte Carlo Ansatzes ge-
nutzt werden können. In Reiß 2003a, Reiß & Zacharias–Langhans 2002 wird der verbes-
serte Algorithmus genau beschrieben und die Grenzen der quadratischen Approximation
aufgedeckt. Im Zusammenhang mit dieser Analyse hat sich herausgestellt, dass für große
Portfolios die Kovarianzmatrix der Risikofaktoren entartet. Um diese Matrizen effizient
behandeln zu können, wurde eine verallgemeinerte Cholesky–Zerlegung entwickelt, die bei
entarteten Kovarianzmatrizen Dimensionsreduktion ermöglicht (Reiß 2002).

Aufbauend auf diesen Vorarbeiten wurde das von Glasserman, Heidelberger und Shaha-
buddin (2000) vorgeschlagene Verfahren implementiert. Da dieses sich intensiv auf die
oben beschriebene quadratische Approximation stützt, hängt die Effizienz des Verfah-
rens von der Güte dieser Approximation ab. Speziell bei kleineren strukturierten Port-
folios - z.B. der Position eines einzelnen Händlers - kann die (lokale) Approximation zu
völlig falschen Aussagen über das für die Risikoberechnung entscheidende Verhalten in
Extremfällen führen. In diesem Fall versagt auch die letztgenannte Methode, d.h. sie kon-
vergiert langsamer und liefert schlechtere Ergebnisse als einfache Monte Carlo Verfahren.
In Hinblick auf diese kritischen Situationen wurden alternative Importance-Sampling-
Strategien untersucht (Metropolis, McNeal 2001), und ein neues Verfahren entwickelt,
welches auf einer modifizierten Variante der von McNeil vorgeschlagenen Methode An-

nealed Importance Sampling basiert. Mittels dieses adaptiven Verfahrens ist es möglich,
gezielt unabhängige Zufallszenarien zu generieren, die gemäß bestimmter Funktionale der
Portfolio-Verlustfunktion verteilt sind, siehe Abbildung 2. Wesentliche Schwierigkeiten,
die mit der direkten Anwendung des Metropolis Algorithmus bei der Verfolgung dessel-
ben Ziels verbunden waren, werden durch das annealing Verfahren gelöst.
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Abbildung 2. Metropolis Algorithmus: Zufallszenarien in Verlustregionen

Die adaptive Methode erweist sich als dann effizient, wenn die für das zu bestimmende
Risikomaß relevanten Szenarien sehr selten auftreten. Während das Value at Risk diese
seltenen Ereignisse nicht berücksichtigt (es ist egal wie hoch ein Verlust ist, wenn er nur
größer als das entsprechende Quantil ausfällt), spielen sie bei der Bewertung kohärenter

Risikomaße (Arztner et al. 1998) eine wichtige Rolle. Eine weitere Anwendung findet die
Methode bei der Analyse der Risikokomponenten, d.h. des Risikobeitrags eines Subport-
folios zum Gesamtrisiko. Dieser kann auf der Ebene des Subportfolios nicht berechnet
werden, da die Abhängigkeit von anderen Teilen des Gesamtportfolios nicht bekannt ist
(z.B. Gegenpositionen). Die Risikokomponenten sind im Falle des VaR durch den Er-
wartungswert des Subportfolios, unter der Bedingung daß der Gesamtverlust gleich dem
VaR ist, gegeben (Tasche 2002). Mit dem adaptiven Verfahren ist es möglich, Zufalls-
szenarien zu generieren, die annähernd gemäß dieser Bedingung verteilt sind, und so die
Risikokomponenten zu approximieren.

Auf Grund der Strukturtheoreme von Kusuoka (2001) und Acerbi (2002) und Tasche
(2002) lässt sich eine große Klasse von Risikomaßen, die die sogenannten spektralen Ri-
sikomaße, als eine auf bestimmte Weise gewichtete Mischung einer Schar von VaRs zu
verschiedenen Quantilen darstellen. Damit wird ein direkter Weg aufgezeigt, wie die für
VaR optimierten Importance Sampling Verfahren durch gewichtetes Mischen der Import-
ance Sampling Verteilungen auf den allgemeinen Fall übertragen werden können. Andere
Varianzreduktionsmethoden, wie die von Glasserman et al. vorgeschlagene Stratifizierung,
lassen sich auf diese Weise ebenfalls verallgemeinern. Die spektralen Risikomasse bilden
eine Unterklasse der kohärenten Risikomaße, deren Elemente durch die Bedingungen Ver-

teilungsinvarianz und komonotone Additivität charakterisiert werden können. Im Gegen-
satz zu allgemeinen kohärenten oder konvexen Risikomaßen (Föllmer & Schied 2002), ist
ein spektrales Risikomaß durch eine einfache Risiko-Aversionsfunktion darstellbar, was
einerseits zu der oben genannten Reduktion auf den Value at Risk genutzt werden kann,
andererseits ein intuitives Verständnis der Struktur dieser Risikomaße erlaubt. Zugleich
bietet die Klasse die theoretischen Vorzüge von kohärenten Maßen, was ihren Einsatz als
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Steuerungsinstrument für das Risikomanagement ermöglicht, und in dieser Hinsicht dem
Value at Risk Konzept überlegen ist.

2.1.5. Erweiterung und Übertragung der gewonnene Kenntnisse auf Kredit-Risiko Modelle

und Risikoschätzung von Ruinszenarien. Ein Standardmodell zur Bestimmung der P&L
eines Kreditportfolios ist CreditRisk+. Dessen Verteilung ist diskret und kann mit Hilfe
der Wahrscheinlichkeit erzeugenden Funktion bestimmt werden. Es stellte sich heraus,
dass die mathematischen Fragestellungen in diesem Modell ähnlich zu denen im Delta–
Gamma–Normal Ansatz sind und die entwickelten Methoden konnten daher erfolgreich
auf das Kreditrisikomodell übertragen werden. So ist gezeigt worden dass die Fourier In-
versions Methode im Gegensatz zum klassischen Panjer Ansatz numerisch stabil ist (Reiß
2003). Ferner wurde die Stabilität eines neuen Ansatzes basierend auf Nested Calculation
bewiesen (Reiß 2003a, Haaf, Reiß & Schoenmakers 2004). Als Alternative ist ein neu-
er, auf der Fourier Invertierung beruhender Algorithmus vorgestellt worden (Reiß 2003,
2003a, 2004b). Die Fourier Inversions Methode besitzt im Gegensatz zu den herkömmli-
chen CreditRisk+ Ansätzen mehr Flexibilität bezüglich der dem Modell zugrundeliegen-
den Verteilungen, und ist von daher allgemeiner. Verschiedene Verallgemeinerungen des
CreditRisk+ Modells wurden entwickelt und eine Verbindung zwischen Marktrisiko und
Kreditrisiko hergestellt (Reiss 2003, 2003a, 2004b). Da die Fourier Inversionsmethode die
gesamte Verteilung der Portfolioveränderung bestimmt, kann das Verfahren zur effizienten
Bestimmung verschiedener Risikomaße eingesetzt werden.

2.1.6. Entwicklung neuer Modellierungs- und Schätzmethoden, die Dimensionsreduktion

und Adaption an zeitinhomogene Datenstrukturen erlauben. Es ist gezeigt daß die Mo-
dellierung von Finanzdaten über die Methode des adaptiven Glättens (AWS) von Pol-
zehl & Spokoiny (2002) besonders geeignet ist für die Bestimmung des VaR von höher-
dimensionalen Portfolios, wenn lokal stückweise konstante Volatilitäten angenommen wer-
den. Genauer gesagt, bei dieser Methode werden mit Hilfe eines statistischen Testverfah-
rens eine Reihe von Change Points oder Strukturbrüche in einer Zeitreihe von Finanzdaten
identifiziert. Zwischen zwei Strukturbrüche wird die Volatitilität der Zeitreihe mit einer
konstanten Volatilitätsmatrix modelliert. Durch Backtesting hat sich erwiesen daß bei
dieser Modellierung der Risikofaktoren, der Value at Risk in der Regel höher liegt als der
Var ermittelt mit herkömmlichen normalverteilungsbasierten Standardmodellen.

2.2. Voraussichtlicher Nutzen, Verwertbarkeit des Ergebnisses. Teil unserer Ar-
beit war die Entwicklung von Software, die die dynamische Bewertung realer Portfolios ge-
stattet. Sie beinhaltet eine JAVA basierte, und somit Plattform-unabhängige, graphische
Benutzer-Oberfläche, eine Datenbankschnittstelle zur Integration in die IT-Umgebung
des Anwenders, sowie in der Sprache C++ geschriebene Bibliotheken, die die zentralen
Rechenkerne enthalten, und ebenfalls auf mehreren Plattformen erfolgreich getestet wur-
den. Das Programm beschafft über die Schnittstelle die erforderlichen Marktdaten, und
verwaltet deren Abhängigkeiten, liefert die mathematischen Datenstrukturen für die nu-
merischen Routinen und visualisiert zur Laufzeit die wichtigsten statistischen Merkmale,
des Monte Carlo Verfahrens. Die meisten der bisher im Rahmen des Projektes entwickel-
ten numerischen Algorithmen wurden in das Programm integriert. Es wird zur Zeit bei
unserem Kooperationspartner Bankgesellschaft Berlin AG zu Testzwecken eingesetzt.
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2.3. Fortschritte an anderen Stellen. Neben den für uns grundlegenden Arbeiten
Glasserman et al. (2000) gibt es neuere Arbeiten aus dem Bereich der Statistik, in denen
für uns relevante Importance Sampling Techniken entwickelt wurden, McNeal (2001), Zlo-
chin & Baram (2002). Die Übertragung der Methoden zur Schätzung des Value at Risk auf
allgemeine Risikomaße stützt sich auf die Analysen der Struktur allgemeiner Risikomaße
in Acerbi (2002), Acerbi & Tasche (2002), Tasche (2002) und Kusuoka (2001). Im Bereich
Kreditrisiko ist ein von Giese (2003) vorgeschlagenes Verfahren als Alternative zur Panjer
Rekursion für CreditRisk+ analysiert und dessen numerische Stabilität bewiesen worden
(Reiß 2003, Haaf, Reiß & Schoenmakers 2004).

2.4. Erfolgte und geplante Veröffentlichungen der Ergebnisse. Folgende Veröffent-
lichungen der Projekteilnehmer erfolgten im Rahmen des Projektes [21, 26, 27, 44, 45, 48,
49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56, 59]. Die Arbeiten [6, 34, 35] enstanden in enger Koopera-
tion. Die Bewertungsroutinen und Monte Carlo Verfahren für Testzwecke sind von J.H.
Zacharias-Langhans entwickelt und implementiert worden.
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[29] Härdle, W. and Stahl, G. (1999), Backtesting beyond VaR, Discussion Paper 105/1999, SFB 373,

Humboldt University Berlin.
[30] Hafner, C., Herwartz, H. (1998), Structural analysis of portfolio risk using beta impulse response

functions, Statistica Neerlandica, 52, 336-355.
[31] Hristache, M., Juditsky, A. and Spokoiny, V. (1998), Direct estimation of the index coefficients in a

single-index model, Preprint 409, Weierstrass-Institute, Berlin.
[32] Hristache, M. Juditsky, A., Polzehl, J. and Spokoiny, V. (2000), Structure adaptive approach for

dimension reduction, Preprint 569, Weierstrass-Institute, Berlin.
[33] Imhof, J. (1961), Computing the distribution of quadratic forms in normal variables, Biometrika,

48, 419-426.
[34] Jaschke, S. (2002a), The Cornish-Fisher-expansion in the context of delta-gamma-normal approxi-

mations, Journal of Risk 4, pp. 33–52.
[35] Jaschke, S. (2002b), Error Analysis of Quantile-Approximations using Fourier Inversion in the Con-

text of Delta-Gamma-Normal Models, GARP Risk Review, 6 (2002), pp. 28–33.

11



[36] Jolliffe, I.T., Principal Component Analysis, Springer, New York, Berlin, 1986.
[37] Jorion, P. Value at Risk, McGraw-Hill, New York, 1997.
[38] Kusuoka, S. (2001), On law invariant coherent risk measures, Advances in Mathematical Economics,

Vol. 3, pp. 83–95.
[39] Li, K.-C. and Duan, N. (1989), Regression analysis under link violation, Ann. Statist., 17 1009-1052.
[40] Li, K.-C. (1991), Sliced inverse regression for dimension reduction (With discussion), J. Amer. Statist.

Ass., 86, no 414 , 316-342.
[41] Li, K.-C. (1992), On principal Hessian directions for data visualization and dimenstion reduction:

Another application of Stein’s lemma, J. Amer. Statist. Ass., 87, no. 420, 1025-1039.
[42] M. McNeal, R. (2001), Annealed Importance Sampling, Statistics and Computing, Vol. 11, pp. 125–

139.
[43] Mercurio, D. and Spokoiny, V. (2000), Statistical inference for time-inhomogeneous volatility models,

mimeo.
[44] Milstein, G.N. and Schoenmakers, J.G.M. (2002), Monte Carlo construction of hedging strategies

against multi-asset European claims. Stochastics and Stochastics Reports, 73, no. 1-2, 125-157.
[45] Milstein, G.N., Schoenmakers, J.G.M., Spokoiny, V. (2004a), Transition density estimation for sto-

chastic differential equations via forward–reverse representations, Bernoulli, 10 (2), 281-312.
[46] Milstein, G.N., Schoenmakers, J.G.M., Spokoiny, V. (2004b), Forward-Reverse Representations for

Markov Chains, Working paper.
[47] Nelsen, R.B., An introduction to copulas, Springer, New York, 1999.
[48] Reiß, O. (2003), Fourier inversion algorithms for generalized CreditRisk+ models and an extension

to incorporate market risk, WIAS-Preprint No. 817, 2003.
[49] Reiß, O. (2002), A generalised non–square Cholesky Decomposition Algorithm with Applications

to Finance, WIAS-Preprint No. 760.
[50] Reiß, O. (2003), Fourier inversion algorithms for generalized CreditRisk+ models and an extension

to incorporate market risk, WIAS-Preprint No. 817, 2003.
[51] Reiß, O. (2003a), Mathematical Methods for the efficient Assesment of Market and Credit Rist,

Dissertation Universität Kaiserslautern.
[52] Reiß, O., Fourier Inversion Techniques for CreditRisk+, in CreditRisk+ in the banking industry,

Matthias Gundlach, Frank Lehrbass (Eds.), Springer Verlag, Berlin Heidelberg, 2004a.
[53] Reiß, O., A Generalization of CreditRisk+ with an Extension to Incorporate Market Risk, in

CreditRisk+ in the banking industry, Matthias Gundlach, Frank Lehrbass (Eds.), Springer Verlag,
Berlin Heidelberg, 2004b.

[54] Reiß, O., Schoenmakers, J., Schweizer, M. (2001), Endogenous Interest Rate Dynamics in Asset
Markets, Preprint No. 652, WIAS Berlin.

[55] Reiß, O., Schoenmakers, J., Schweizer, M. (2004), From Struhtural Assumptions to a Link between
Assets and Interest Rates, www.wias-berlin.de/people/schoenma.

[56] Reiß, O., Zacharias–Langhans, J.H. (2002), The Fourier Inversion Algorithm for the computation of
Value at Risk using the Delta Gamma Normal Approximation, Working Paper.

[57] Rouvinez, R., Going Greek with VAR (1997), Risk, 10, 57-65, February 1997.
[58] Samarov, A. (1993), Exploring regression structure using nonparametric functional estimation, J.

Amer. Statist. Ass, 88, no. 423, 836-847.
[59] Schoenmakers, J. and Coffey, B. (2003), Systematic Generation of Parametric Correlation Structures

for the LIBOR Market Model, International Journal of Theoretical and Applied Finance, 6 (5), pp.
507–519.

[60] Schoenmakers, J.G.M., Heemink, A.W. (1997), Fast Valuation of Financial Derivatives, Journal of

Computational Finance, 1, 1, 47-62.
[61] Spokoiny, V. (1998), Estimation of a function with discontinuities via local polynomial fit with an

adaptive window chice, Annals of Statistics, 26, 1356-1378.
[62] Tasche, D. (2002), Expected Shortfall and Beyond, Journal of Banking and Finance, 26(7).
[63] Wilson, T. (1999), Value at Risk, In Risk Management and Analysis, C. Alexander, ed., 1, Wiley,

Chichester, England, 61-124.

12



[64] Zlochin, M., Baram, Y. (2002), Efficient Nonparametric Importance Sampling for Bayesian Learning,
Working paper,
http://citeseer.nj.nec.com/545650.html.

13


