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Katastrophenrisiken und Extremwerttheorie

Dietmar Pfeifer

Einleitung und Uberblick

Die jahrlichen Schaden aus Naturkatastrophen wie Sturm (inklusive Hurrikane, Tornados und
Taifune), Hagel, Uberschwemmungen, Erdbeben, Erdrutsch oder Lawinen belasten weltweit
die Portfolios der Versicherungswirtschaft in erheblichem Mal3e. Finanziell am stérksten be-
troffen sind hiervon allerdings die international operierenden grof3en Riickversicherer, dieihre
anteiligen Schadenlasten vor allem durch die globale Diversifikation des Geschéfts kontrol-
lierbar halten.
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Abbildung 1: zeitliche Entwicklung der 6konomischen und versicherten Jahresschaden aus groRen® Naturkatast-
rophen mit Trends; Quelle: Minchener Ruck (Berz et al., 2003)

Die beobachteten zeitlichen Zunahmen sowohl der Schadenhthen wie auch der Schadenfre-
guenzen sind dabei nur zum Teil durch die aktuell diskutierten moglichen klimatischen Ver-
anderungen bedingt, sie gehen aber wesentlich auf 6konomische Faktoren wie Inflation oder
zunehmende Wertekonzentrationen in fur Naturgefahren exponierten Lagen zuriick (z.B. Be-
bauung in kusten- und flussnahen Gebieten oder im Gebirge).

Die besondere Bedeutung versicherter Naturgefahren und anderer Katastrophenrisiken wird
kunftig auch ihren Niederschlag in den neuen europaischen Eigenkapitalanforderungen fur
V ersicherungsunternehmen (Solvency 11) finden, wo eine separate Berechnung des zugehdri-
gen SCR (Solvency Capital Requirement) unter vereinfachter Berticksichtigung der vorhan-
denen Rickversicherung vorgesehen ist. In diesem Zusammenhang wird die im Rahmen von
Solvency Il grundsétzlich eingerdumte Moglichkeit zur Entwicklung so genannter ,, Interner
Modelle" interessant (Diers, 2007 und Briske et al., 2010), mit denen eine gegeniiber dem
Standardansatz verbesserte individuelle Gefdhrdungseinschdtzung des (Rick-)Versiche-
rungsunternehmens erzielt werden kann.

! Als, groR®” werden nach Definition der Miinchener Riick Naturkatastrophen bezeichnet, wenn sie die Selbsthil-
fefdhigkeit der betroffenen Regionen deutlich Ubersteigen und Uberregionale oder internationale Hilfe erforder-
lich machen.
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Eine moglichst genaue versicherungsmathematische Analyse und Modellierung von Katastro-
phenrisiken ist daher aus der Perspektive eines effizienten Risikomanagements fur ale betrof-
fenen Unternehmen (Erst- und Rickversicherer) von vitalem Interesse.

In der Praxis haben sich dabei zwei prinzipiell verschiedene Losungsansédize herauskristalli-
siert, die in den nachfolgenden Abschnitten beide behandelt werden sollen. Zum einen sind
dies Analysen auf der Basis so genannter geophysikalischer Modelle, bei denen die jahrlichen
Schadenfrequenzen und Einzelschadenhthen im Rahmen eines geeigneten kollektiven Mo-
dells der Risikotheorie auf der Basis geophysikalischer oder meteorol ogischer Daten aus his-
torischen Ereignissen erfasst werden. Zum anderen sind dies stochastische Ansétze, die im
Rahmen der Extremwertstatistik auf dkonomisch geeignet bereinigten aggregierten Jahres-
schadendaten beruhen. Wahrend die geophysikalischen Modelle in der Regel nur a's Vendor
Models von kommerziellen Anbietern ohne explizite Offenlegung der detaillierten Funkiti-
onsweise zur Verfiigung stehen® (und damit meist auch nur fiir gréRere Unternehmen finan-
ziell tragbar sind), kdnnen extremwertstatistische Analysen leicht mit gangigen Statistikpak-
ten oder den Ublichen Tabellenkal kulationsprogrammen durchgefihrt werden; vgl. auch dasin

dem Buch von Reiss’'Thomas (2007) besprochene Software-Tool XTReMES. Wenn mdglich,
sollten fir eine abschlief3ende Risikoeinschdtzung beide Verfahren zur Anwendung kommen.

Grundlagen geophysikalischer Modelle

Insbesondere im Bereich der Elementargefahren Sturm, Hochwasser und Erdbeben nutzen
grof3e Erst- und Rickversicherer, aber zunehmend auch Riickversicherungsmakler und andere
Consulting-Firmen professionelle Software-Werkzeuge, die moglichst realitétsgerecht eine
Vielzahl verschiedener Szenarien generieren. Diese beruhen zwar in erster Linie auf histori-
schen Datenbanken (Historic Event Sets); durch stochastische Perturbationen der hinterlegten
geophysikalischen Parameter wie Windrichtung und Zugbahn, Windgeschwindigkeit, Sturm-
dauer, Lage der Epizentren von Erdbeben, Art und Stérke der Schockwellenausbreitung usw.
lassen sich hieraus aber leicht reprasentative virtuelle Szenarien generieren (Stochastic Event
Sets), die muhelos 50000 und mehr Eintrége umfassen konnen. Wahlt man unter diesen Sze-
narien digenigen aus, die ein bestimmtes Versicherungsportfolio tangieren, lassen sich auf
diese Weise mit dem Computer viele Hundert oder Tausend Schadenjahre simulieren und so
wichtige Informationen Uber die Einzel- wie Gesamtschadenverteilung sammeln.

Zum besseren Verstandnis dieser Diskussion sollen hier zunéachst die Ublichen mathemati-
schen Grundlagen der geophysikalischen Simulationsmodelle vorgestellt werden (in Anleh-
nung an Pfeifer, 2004), vor allem auch darum, weil detaillierte Dokumentationen solcher Pro-
dukte nicht leicht zuganglich sind (vgl. etwa Weimin Dong, 2001). Die hier besprochenen
Modelle beruhen ale auf einem klassischen Grundmodell, dem so genannten kollektiven Mo-
dell der Risiko-Theorie, das folgendermalien charakterisiert werden kann:

e Die Anzahl N der Schaden innerhalb einer bestimmten Periode (in der Regel ein Jahr) ist
eine nicht-negative, ganzzahlige Zufallsvariable. Die Einzelwahrscheinlichkeiten seien
mit den GroRen p, =P(N =n), n=0,1,--- bezeichnet.

e Diein dieser Periode anfallenden Einzelschadenhdhen X, X, ,--- sind stochastisch unab-

hangige, identisch verteilte, positive Zufallsvariablen, die auch von N stochastisch unab-
hangig sind. Die zugehorige Verteilungsfunktion sei mit F bezeichnet.

% Diesist u.a. ein Grund dafiir, warum die europaischen nationalen Aufsichtsbehdrden augenblicklich noch keine
automatisierte Zertifizierung solcher Software als Interne Modelle zul assen.
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Unter dem Gesamtschaden (fUr die betrachtete Periode) versteht man dann die Zufalsvariable

N
S= Z X, mit der Konvention, dass die leere Summe als Null verstanden wird. Fir die Ver-
k=1

teilungsfunktion Fy des Gesamtschadens gilt dann:
PS<2)=FK(2)=p,+)_p,F"(2) z€R.
n=1

Dabei bezeichnet F™ die n-fache Faltung® von F, der Verteilungsfunktion der Einzelscha-
denhohen. Ein Beweis dieser Beziehung ergibt sich aus

P(S<2)=F(2)= P[O{N :n}ﬁ{ixk gz}

o0

=P+ P, F"(2), Z€R.

n=1

In den geophysikalischen Simulationsmodellen bildet nun jedes einzelne Szenario i ein sol-
ches kollektives Modell. Wenn dabei n die Anzahl der fir das Portfolio relevanten Szenarien
bezeichnet und wir mit N, N,,---, N die as voneinander unabhangig angenommenen Ereig-
nisfrequenzen sowie mit X;, 1<i<n, jeN die ebenfals als unabhangig angenommenen
positiven Einzelschadenhohen bezeichnen, wobei alle X, dieselbe Verteilung Q, (die von i
abhangen dirfen) besitzen mogen, so erhalten wir folgende Summenschéaden:

Eine typische Grundannahme in solchen Modellen ist, dass die Frequenzen durch Poisson-
verteilte Zufallsvariablen mit Parametern A, A,,---, A, >0 modelliert werden konnen. Der

wesentliche Grund hierfir liegt darin, dass aufgrund eines wohlbekannten Satzes (vgl. Kaas et
a., 2001, Abschnitt 3.4) der Jahres-Gesamtschaden dann aufgefasst werden kann as Sum-

menschaden aus unabhéngigen, identisch wie X verteilten Zufallsvariablen, die der Mischver-

teilung Q:Z%Qi mit A=> ") geniigen, mit einer einzigen Frequenzvariablen N, die
i=1 i=1

ihrerseits wieder Poisson-verteilt ist mit Parameter \. Esist damit méglich, das urspriinglich

sehr viel komplexere Modell durch ein einfacheres, klassisches kollektives Modell der Risiko-
Theorie darzustellen.

Neben dem jeweiligen Ereignis-Gesamtschaden ist in den geophysikalischen Modellen auch
der Ereignis-Maximalschaden M, == max{X; 1< j<N;} von Interesse. Seine Verteilung

% Die Faltung G * H zweier Verteilungsfunktionen G und H entspricht der Verteilungsfunktion der Summe
U +V zweier stochastisch unabhéngiger Zufallsvariablen U und V, die G und H als Verteilungsfunktion besit-
zen.



kann in einem Poisson-Modell ebenfalls recht einfach berechnet werden. Allgemein gilt hier
folgendes:

Im kollektiven Modell der Risikotheorie sei mit M :=max {X; |1<i <N} der Maximalscha-
den bezeichnet. Dann gilt:

P(M <2)=F, () =Y_p,F"(D) = o, (F(), 2€R.

Hierbei bezeichnet die Potenzreihe ¢, (t)=E(t")=""p,t" die so genannte wahrschein-

n=0
lichkeitserzeugende Funktion von N.

Ein einfacher Beweis dieser Beziehung ergibt sich durch

PIM<2)=F,(2)= P[G{N =n}n{max{X, [1<k <n}<z}

= pﬁipnP[ﬁ{Xkéz}

n=1 k=1

=Pt P FI @) = X B P (D) = (F(D)

Der Unterschied zwischen der Verteilung des Gesamt- und des Maximalschadens ist also le-
diglich der, dass im ersten Fall Faltungspotenzen, im zweiten Fall gewohnliche Potenzen der
Verteilungsfunktionen auftreten.

Fir das Poisson-Modell, wo die Schadenfrequenz N Poisson-verteilt ist mit Parameter
A > 0, bedeutet dies gerade:

P(M <2)=F,(2)=> p, F'(2) = ekf:%F”(z) — e exp{AF()} =T zeR
n=0 n=0 .

Ubertragen auf die geophysikalischen Simulationsmodelle ergibt sich damit, dass der maxi-
male Ereignisschaden M, die folgende Verteilungsfunktion besitzt:

PM,<2)=F, (2)=e " @ zeRr.

Hiermit lasst sich wegen der angenommenen Unabhéangigkeit aller Einzelschdden sofort auch
die Verteilungsfunktion des Jahres-Maximalschadens M = max {M, |1<i <n} (Occurrence
Loss) angeben:

n

P(M gz):P[ﬂ{Migz}

i=1

= exp{—g[)\i {1— F (z)}]} = exp{—X[l— F (Z)J},

n

—T[P(M, <z)=][e*"®
i=1

i=1

wobel F(z) = Z% F.(z), z€R die Verteilungsfunktion zur Mischverteilung Q bezeichnet.
i=1

In der geophysikalischen Modellierungswelt werden nun insbesondere die Uberschreitungs-

wahrscheinlichkeiten des Occurrence Loss und des Aggregate Loss betrachtet, also die Funk-

tionen



P(M>z)=1— exp{—X[l— If(z)]}, zeR  (Occurrence Loss Exceeding Probability, OEP)

P(S>2)=1- e — e‘xz % F™(z),ze R (Aggregate Loss Exceeding Probability, AEP)
n=1 .

(vgl. Weimin Dong, 2001, S. 14ff und 46ff sowie Grossi/Kunreuther, 2005, Chapter 2 und 6).
Fir die Berechnung der Faltungspotenzen in der AEP gibt es geeignete Algorithmen, die
meist auf einer geeigneten Diskretisierung der Schaden beruhen. Populé&r sind beispielsweise
Rekursionsverfahren vom Panjer-Typ oder die diskrete Fourier-Transformation (vgl. Klug-
man et al., 2004, Chapter 6 und Briuske et a., 2010). Mit Hilfe moderner Computer-Algebra-
Systeme kann man aber auch die zugehdrigen wahrscheinlichkeitserzeugenden Funktionen
direkt in Potenzreihen mit ,vielen* Termen entwickeln, aus denen man die Verteilung des
Gesamtschadens sofort ablesen kann. Bezeichnet namlich X, den diskretisierten individuel -

len Schaden in einem Kkollektiven Modell (mit Schrittweite A >0), so ist durch
s (1) = ¢, (cpr (t)) die wahrscheinlichkeitserzeugende Funktion des Gesamtschadens gege-

ben, weil die Faltungspotenzen in Produkte der erzeugenden Funktionen Ubergehen (vgl.
Klugman et a., 2004, Chapter 6).

Alternativ ist auch eine statistische Bestimmung der AEP mittels Monte-Carlo-Simulation
moglich, indem eine grof3e Zahl von zufélligen Beobachtungen aus dem Modell gezogen und
die zugehdrige empirische Verteilung bestimmt wird. Allerdings sind hier je nach Parameter-
Situation bis zu einigen 100000 Stichproben notwendig.

Eine weitere Vereinfachung der Berechnungen ergibt sich fur die OEP in der Basisversion
aler geophysikalischen Simulationsmodelle, in der angenommen wird, dass die vorkommen-
den Schadenhthen deterministisch sind, d.h. dass die Verteilungen Q, Einpunktverteilungen

mit Massen w; €R, i=1---,n darstellen. Fir die nachfolgenden Uberlegungen kénnen wir
dabel annehmen, dass diese strikt der Grof3e nach geordnet sind, d.h. dass gilt

o, <w, << wW,.

Esistdann F(w,) =1 fir 1<i <k und F,(w,) =0 fur i >k, so dass hieraus

n

P(X <, )= Flw )= Do Fe) =302, k=1-n

— X —~ X

folgt. FUr die OEP bedeutet dies:

P(M >w,) :1—exp{—X[l— If(wk)]} :l—exp{—z )\i}, K=1-.n.
i=k+1
Die folgende Graphik, die mit einem Computer-Algebra-System erzeugt wurde, zeigt die
OEP und AEP fiir ein virtuelles Beispiel mit n =300 Szenarien und \ = 2,465. Der maxi-
male Einzelschaden betragt hier w,,, =489909. Fur die Berechnung der AEP wurde eine
Diskretisierung der Schaden mit Schrittweite A = 2500 gewahlt. Man beachte, dass beide
Kurven mit einem Wert von 1—e ™ = 0,915 im Nullpunkt beginnen, was bedeutet, dass mit

Wahrscheinlichkeit e = 0,085 innerhalb eines Jahres keine Schaden auftreten.
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Abbildung 2: Vergleich der AEP und OEP fir ein virtuelles Beispiel
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In den neueren Versionen der Vendor Models werden neben der Poisson-Verteilung als Fre-
guenzverteilung auch andere Verteilungen, z.B. die haufig auf historische Datensétze besser
passende negative Binomialverteilung, betrachtet. Fur die Schadenhthenverteilungen sind
neben deterministischen insbesondere Lognormalverteilungen und Beta-Verteilungen (mit der
jeweiligen individuellen Versicherungssumme als Obergrenze) ublich. In solchen Félen las-
sen sich allerdings im Allgemeinen keine geschlossenen Formeln mehr fir die OEP und AEP
angeben, auch nicht im Basismodell, so dass diese Kurven nur mittels umfangreicher Monte-
Carlo-Simulationen bestimmt werden kénnen.

Neben den hier besprochenen mathematisch-statistischen Grundlagen zeichnen sich alle Ven-
dor Models durch folgenden modularen Aufbau aus (vgl. Grossi/Kunreuther, 2005, Chapter

2):

Gefahrdungsmodell (Hazard)

Historische Ereignisse pro Gefahr inkl.
Frequenzen, stochastischer Ereignis-
Katalog, meteorologische /
geologische Gegebenheiten und
Geokodierung

Verwundbarkeitsmodell
(Vulnerability)

Brutto-Schadenberechnung auf Basis
des Einflusses der Naturgefahr auf
das Portefeuille

_| Monetare Schaden-

Portefeuille-Informationen
(Inventory)

Aggregierte Versicherungssummen
(Postleitzahlen / Cresta-Zonen
unterteilt nach Sparten und
Deckungstyp)

Abbildung 3: modularer Aufbau geophysikalischer Modelle

| bewertung (Loss)

Die verschiedenen geophysikalischen Modelle unterscheiden sich hauptséchlich im Design
der (im Allgemeinen nicht offen gelegten) Hazard- und Vulnerability-Module, die stark von
dahinter stehenden ingenieurwissenschaftlichen Ansétzen (Meteorologie, Geologie) gepragt

sind.



Grundzuge der Extremwertstatistik

Historisch geht die Extremwertstatistik auf Untersuchungen des Grenzverhaltens geeignet
normalisierter extremer Werte einer Datenreihe, etwa des laufenden Maximums, zuriick (Satz
von Fisher und Tippett (1928), siehe Beirlant et al., 2004, Chapter 2.1, Embrechts et al., 2001,
Chapter 3.2, oder Reiss/'Thomas, 2007, S. 18). Sind X,,---, X, stochastisch unabhéangige Zu-
fallsvariablen (hier typischerweise Risiken) und bezeichnet X, =max(X,,---,X,) fir
n € N, so gilt @nlich der obigen Rechnung fiir den Jahresmaximal schaden

P(X@m<X)= P[ﬁ{xk <x}|=F"(x), XeR,

wobei wieder F die Verteilungsfunktion der X, bezeichne (vgl. Embrechts et al., 2001, Pro-
position 4.1.2). Mit der Notation s,y = E (X, ), o4y =Var(X,) kann man nun versuchen,

ahnlich zum Zentralen Grenzwertsatz einen Grenzwert fir die normaisierten Maxima

X —
Z — 2o o) 5y finden®. Wir zeigen hier exemplarisch am Beispiel der stetigen Gleich-
()

verteilung Uber dem Intervall [0,1], dass dies in gewissen Fallen funktioniert. Wegen

F(x)=x, 0<x<1list f,(x)=nx"" 0<x<1 eineDichtevon X, , woraus
j n
Ky = X-f(n)(X)dX:—,
0 n+1
i n n \ n
o2 =E (X2 )—p2 = [ x*-f_ (X)dx—p2, = —[ ]:
(n) < (n)) M(”) j(; (n)( ) ’u(n) n+2 n+1 (n+1)2(n+2)
folgt. Diesfuhrt zu
1- j_zx
n n
P(Z, <%) =P (X SomX+ty) = (00X + 1) = 1_n—+l

~ [1— 1; X]n s exp(—(1—-x)), x<1.

Die Grenzverteilung ist hier also eine gespiegelte und verschobene Exponentia verteilung.

Allgemeiner untersucht man in der Extremwertstatistik die Existenz von Grenzverteilungen
fur normalisierte Maxima der Form

*Die Z, besitzen also ale den Erwartungswert 0 und die Varianz 1.
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wobei {a,} . und {b}  geeignete (positive bzw. reelle) Zahlenfolgen bezeichnen, die

nicht notwendigerweise den Standardabweichungen oder Erwartungswerten der Maxima®
entsprechen missen. Der Satz von Fisher und Tippett besagt hier, dass im Falle der Konver-
genz die nicht-degenerierten Grenzverteilungsfunktionen bis auf positiv-lineare Transformati-
onen von genau einem der drei folgenden Typen sind (vgl. Embrechts et al., 2001, Theorem
3.2.3):

X I 0, x<0
Fréchet —Klasse: & (x)= >0
() exp{—x""}, x>0 (>0)
exps—(—x)"t, <0
Weibull —Klasse: W (x)= p{ ( X)} = (a>0)
1 x>0

Gumbel — Klasse: A(x) =exp{—e "}, xeR.

Die Grenzverteilung der normalisierten Maxima im Fall der stetigen Gleichverteilung gehort
damit zur Klasse der Weibull-Verteilungen mit o =1 (mit Verschiebung um 1 nach rechts).
Man kann die drei Klassen von Verteilungsfunktionen auch durch eine einzige Verteilungs-
funktionsklasse (mit nur einem Parameter) charakterisieren, und zwar folgendermalen:

G, (x)= exp(—(1+ X)) ) 1+9x>0 (y€R),

wobei der Sonderfal v =0 as Grenzfall aufzufassen ist (vgl. Beirlant et al., 2004, S. 47).
Fir v > 0 ergibt sich die Fréchet-Klasse, fur v <0 die Weibull-Klasse (in beiden Féllen mit
a=1/~) und fir v=0 die Gumbel-Klasse. Der Parameter v € R wird auch als extremaler
Index bezeichnet.

G, (x)

v<0

041
v>0

Abbildung 4: Dichten von G _ fur verschiedene Werte von ~y

® Solche Folgen kann es z.B. auch dann geben, wenn Erwartungswerte oder Varianzen der Maxima gar nicht
existieren.

8



Auf Grund der herausragenden Bedeutung des extremalen Index als charakteristisches Merk-
mal fur die (Grenz-)Verteilungsklasse sind geeignete Schétzer auf der Basis der gréften Beo-
bachtungen in der Extremwertstatistik von besonderer Wichtigkeit (vgl. etwa Beirlant et a.,
2004, Chapter 4). Ein sehr populérer Schatzer fir ~ ist der Hill-Schatzer (genauer gesagt han-
delt es sich um eine Klasse von Schétzern), der nur von den k gréften Beobachtungen abhangt
und folgendermal3en definiert ist:

k
k’n:%Z [ (n- '*”] fur k € {1,---,n}.
i=1

(n k)

Hierbei bezeichnet allgemeiner X ;, den j-groften Wert unter den X,,---, X, (so genannte j-

te Ordnungsstatistik). Leider schwankt der Hill-Schatzer mit variierendem k teilweise sehr
betrachtlich; es gibt daher sowohl heuristische als auch theoretisch fundierte Empfehlungen,
wie k sinnvollerweise zu wahlen ist (siehe etwa Reiss’Thomas, 2007, S. 137 oder Beirlant et
al., 2004, Chapter 4.7; siehe auch Briske et al., 2010, Abschnitt 2.1.2).

Fir die Modellierung von Naturkatastrophenrisiken, insbesondere im Sturm-Segment, hat sich
die Klasse der Fréchet-Verteilungen aus Sicht der Praxis al's besonders geeignet herausgestel It
(vgl. etwa Pfeifer, 2003). Dies liegt u.a. daran, dass fur kleine Werte von o (typischerweise
unter 2) der maximale Jahresschaden und der Jahres-Gesamtschaden stochastisch von dhnli-
cher Groflenordnung sind, d.h. der grofite Jahresschaden ist so grof3, dass alle weiteren Ereig-
nis-Schaden im Verhdltnis dazu deutlich abfallen. Extremwertstatistische Anaysen histori-
scher Daten auf der Basis solcher Verteilungsmodelle bilden daher schon alein zu Ver-
gleichszwecken eine gute Erganzung zu den geophysikalischen Modellen.

Ein Anwendungsbeispiel

Wir betrachten hier eine Analyse des Sturmrisikos aus der Sparte VGV fur den gesamten
deutschen Markt, die in @&nlicher Form auch Grundlage des im Dezember 2005 vom Gesamt-
verband der deutschen Versicherungswirtschaft (GDV) vorgeschlagenen Solvency |Il-
Standardmodells war (Schubert/Grief3mann, 2005). Die 6konomische Bereinigung der Rohda-
ten erfolgte hier durch Indizierung mit der Vertragszahl und einem Baukosten-Index, um alle
Daten auf der Basis des Jahres 2001 vergleichbar zu machen.



. Schadenaufwand Aufwand Aufwand Log Aufwand
SRl e AR VGV-Sturm (Mio. €) L GE R T vertragsindiziert| gesamtindiziert el ot U S G gsortiert
1975 4.355.103 29,790 922 124,880 273,501 5,611|0,036|-1,198 5,399
1976 4.968.777 243,520 965 894,762 1.872,910 7,535|0,073|-0,964 5,561
1977 5.176.286 61,470 1010 216,804 433,733 6,072|0,109|-0,796 5611
1978 5.356.209 51,910 1054 176,936 338,974 5,826|0,145|-0,656 5727
1979 5.608.034 65,221 1108 212,324 387,089 5,959|0,182|-0,533 5,794
1980 5.855.568 65,865 1226 205,356 338,269 5,824|0,218|-0,420 5,824
1981 6.048.049 121,707 1298 367,386 571,697 6,349|0,255|-0,314 5,826
1982 6.222.791 134,757 1336 395,356 597,993 6,394|0,291|-0,211 5,959
1983 6.433.187 269,902 1364 765,953 1.134,579 7,034|0,327|-0,111 5,993
1984 6.599.008 461,018 1397 1.275,444 1.843,708 7,520|0,364|-0,012 5,993
1985 6.790.903 103,567 1403 278,430 400,790 5,993|0,400| 0,087 6,072
1986 7.005.770 321,934 1423 838,944 1.191,247 7,083|0,436| 0,187 6,136
1987 7.163.400 138,809 1450 353,770 492,974 6,200|0,473| 0,289 6,200
1988 7.304.886 135,607 1481 338,915 462,417 6,136|0,509| 0,393 6,209
1989 7.439.555 101,664 1535 249,484 328,418 5,794|0,545| 0,501 6,222
1990 7.771.017 1.383,590 1633 3.250,512 4.019,857 8,299|0,582| 0,613 6,345
1991 8.161.856 100,594 1747 225,012 260,189 5,561|0,618| 0,732 6,349
1992 8.654.930 443,899 1859 936,360 1.017,618 6,925|0,655| 0,858 6,394
1993 9.147.955 589,156 1950 1.175,786 1.217,744 7,105|0,691| 0,995 6,492
1994 12.455.069 477,333 1997 699,677 707,700 6,562|0,727| 1,144 6,562
1995 17.125.964 380,342 2044 405,454 400,693 5,993|0,764| 1,311 6,925
1996 17.060.594 208,739 2041 223,373 221,129 5,399|0,800| 1,500 7,034
1997 17.300.353 478,316 2025 504,757 503,461 6,222|0,836| 1,722 7,083
1998 17.661.989 550,315 2018 568,845 569,409 6,345|0,873| 1,994 7,105
1999 17.921.302 644,670 2011 656,735 659,740 6,492|0,909| 2,351 7,520
2000 18.085.493 492,033 2017 496,691 497,429 6,209|0,945| 2,881 7,535
2001 18.256.696 306,958 2020 306,958 306,958 5,727|0,982| 3,998 8,299

Abbildung 5: Datengrundlage fiir die Einschatzung der Sturmgefahr in Deutschland; Quelle: GDV

Die n=27 indizierten Daten x,,---,X,, wurden mittels eines Q-Q-Plots an die Fréchet-

Verteillung angepasst (vgl. Reiss’Thomas, 2007, Chapter 2 und Beirlant et al., 2004, Chapter
1); dazu wurden die Daten zunachst logarithmiert, wodurch die Fréchet-Verteilungsfamilie in
eine Lage-Skalenfamilie vom Gumbel-Typ Ubergeht. Fur die Skalierung der Achsen wurde

:w und g, =—In(—Inu,) fur k=1,---,27 gewahlt. Der Q-Q-Plot zeigt die

Wertepaare (qk , In(x(k))) sowie die durch lineare Regression ermittelte Ausgleichsgerade der

k

Form y=ax+b, wobel X, <X, <--<X,, de der Grole nach geordnete Datenreihe
bezeichnet. Die Anpassungsgute ist hier erstaunlich hoch.
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Abbildung 6: Q-Q-Plot der logarithmisch transformierten Jahresschaden des Sturmrisikos Deutschland

Der Schétzer a = 0,5581 fur die Steigung der Regressionsgeraden ist zugleich ein Schatzer
far den extremalen Index, wenn auch nicht der bestmégliche (vgl. Beirlant et al., 2004, Chap-
ter 4.3). Er fuhrt zu der Schétzung & =1/a =1,7918 < 2,was zumindest eine gewisse ,, Ge-
fahrlichkeit* des Sturmrisikos signalisiert. Eine graphische Darstellung der Hill-Schétzer mit
variablem k ergibt hier als Kontrast folgendes Bild:

Abbildung 7: Plot der Hill-Schatzer furk =1, ..., 10
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In tabellarischer Form ergeben sich dafir die folgenden Werte:

k 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Hk'n 0,764 | 0,398 | 0,680 | 0,532 | 0,474 | 0,504 | 0,795 | 0,766 | 0,779 | 0,746

Der hervorgehobene Wert H, . =0,504 fur k = 6ergibt sich auf Grund einer Variante des

minimalen Varianzkriteriums as empfohlener Hill-Schéatzer fUr den extremalen Index
(Reiss’'Thomas, 2007, S. 137). Er liegt etwas unterhalb des Schétzers fur den extremalen In-
dex aus dem Q-Q-Plot. Interessant ist hier die Beobachtung, dass der Mittelwert der ersten 6

6

Hill-Schéatzwerte %Z H,,=0,5586 fast genau mit dem Schatzer aus dem Q-Q-Plot Uber-
k=1

einstimmt.

Abschlief3end soll das Ergebnis der extremwertstatistischen Analyse noch mit drei Berech-
nungen aus kommerziellen geophysikalischen Modellen verglichen werden. Die aus dem
Q-Q-Plot ermittelten Parameter a und b kdnnen dazu wie folgt in die AEP des stochastischen
Modells umgerechnet werden (Fréchet-Typ):

AEP.

stochastisch

1,792
frd 1_ exp(_eb/axfl/a> _ 1_ exp _[419, 39] ]
X

(x in Mio. €). Fir x =8000 (entsprechend 8 Mrd. €) erhdlt man hieraus eine AEP von
a = 0,005(Solvency |1-Standard) entsprechend einer Wiederkehrperiode von 1/« = 200
Jahren. [Der GDV hatte in seinem Modell vom Dezember 2005 hierfir einen Wert von 8,2
Mrd. € ausgewiesen.] Die nachfolgende Graphik zeigt diese AEP, i, IM Vergleich zu drei

AEP aus kommerziellen geophysikalischen Modellen.
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Abbildung 8: Vergleich der AEP fir die Einschatzung des Sturmrisikos Deutschland nach drei geophysikalischen
Modellen (gestrichelt) und dem stochastischen Ansatz (durchgezogene Linie); Quelle: AON Re Services, Ham-
burg (persénliche Kommunikation)

Die Abweichungen der kommerziellen Modelle untereinander sind doch betréchtlich; der
200-Jahres-Schaden (Solvency I1-Standard) schwankt hier von knapp unter 8 Mrd. € bis Gber
14 Mrd. €! Nur eines der kommerziellen Modelle liegt mit der AEP anndhernd im Bereich der
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AEP, agiscn - Damit durfte die auf dem stochastischen Ansatz beruhende Einschétzung der

Sturmgefahr Deutschland trotz aler Vorbehalte einigermal3en realistisch sein.

Extremwerttheorie und operationale Risiken

Extrem grof3e Schéden treten nattrlicherweise nicht nur im Bereich der Naturgefahren auf,
sondern in jingerer Zeit verstarkt auch im Finanzsektor, wo sie im Wesentlichen auf doloses
Handeln einzelner Personen zurlickgehen (z.B. Nick Leeson und der Zusammenbruch der
Barings Bank auf Grund von Spekulationsgeschaften mit Derivaten auf den Nikkei 225 im
Jahr 1995 mit einem Verlust von 825 Mio. £, J&rome Kerviel und die Krise der Société
Générale im Jahr 2008 auf Grund von nicht autorisierten Spekulationsgeschéften mit einem
Verlust von 4,82 Mrd. €, Kweku Adoboli und die Finanzkrise der schweizerischen UBS im
Jahr 2011 auf Grund von Spekulationsgeschaften mit Aktienindexfutures mit einem Verlust
von 2,3 Mrd. US-$).° Diese und andere nicht-technische exponierte Risiken werden unter
dem Begriff , operationale Risiken® zusammengefasst, welche insbesondere im Rahmen der
aktuellen européischen Bankenaufsicht (Basel Il und 111) eine Rolle spielen. Auf Grund ihres
Charakters als extrem seltene, aber substanzgeféhrdende Risiken bieten sich auch hier Analy-
semethoden auf der Grundlage der statistischen Extremwerttheorie an (King, 2001; Panjer,
2006). Weitergehende Aspekte der Extremwerttheorie im Zusammenhang mit operationalen
Risiken findet man z.B. auch in NeSlehova et al., 2006.
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