Hans Rau-Bredow

Value at Risk, Normalverteilungshypothese und

Extremwertverhalten

I. Einleitung

Die offensichtlich zunehmende Volatilitdt an
den Finanzmdrkten verbunden mit immer
hdufiger auftretenden extremen Ausschldagen
sind der Grund fiir die wachsende Bedeutung
des finanziellen Risikomanagements. In den
letzten Jahren hat sich die Value at Risk-
Methodik in diesem Zusammenhang als Stan-
dardverfahren fiir Finanzmarktakteure durch-
gesetzt". Zum Beispiel informieren inzwischen
nicht nur Banken, sondern auch Industrieunter-
nehmen wie DaimlerChrysler in den Geschafts-
berichten durch Angabe der Kennzahl Value at
Risk iiber die Hohe der bestehenden finanzwirt-
schaftlichen Risiken.

Bei der nachfolgenden Einfiihrung in die
Value-at-Risk-Methodik wird zundchst heraus-
gestellt, dass der Value at Risk unter der
iiblichen Normalverteilungshypothese einfach
als ein bestimmtes Vielfaches der Portfolio-

liomodellen in der Tradition von

ein inzwischen nicht mehr um- | burg.

; e ; Dr. Hans Rau-Bredow, Privatdo-
Markowitz. Tatsdchlich ist es aber | zent an der Universitidt Wiirz-

strittenes Ergebnis der empiri-
schen Finanzmarktforschung, dass sich die
Normalverteilungshypothese nicht bestdtigen
lasst.

Fir das Risikomanagement ist dabei insbeson-
dere von Bedeutung, das extreme Verluste in
der Realitit der Finanzmairkte wesentlich
hdufiger vorkommen, als es einer Normal-
verteilung entsprechen wiirde. Ausgehend von
einer Betrachtung der grofiten Tagesverluste
des Dax im Zeitraum von 1959 bis 2002 wird
im Folgenden deshalb erldutert, wie sich die
Haufigkeit von extremen Ereignissen recht gut
durch ein einfaches Power Law abschidtzen
ldsst. Die Konsequenzen dieses Zusammen-
hangs fiir die Value-at-Risk-Methodik werden
herausgestellt.

Standardabweichung gegeben ist. In diesem Fall

ergeben sich aufler in der Terminologie keine
Neuerungen gegeniiber den klassischen Portfo-
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1) Allgemein zum Value at Risk-Ansatz vgl. Jorion, Value at
Risk, 2. Aufl. 2000, Rau-Bredow, Wirtschaftswissenschaftli-
ches Studium 2001 S. 315-319.
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II. Definition des Value at Risk

Durch den Value at Risk soll die Hohe moglicher
Verluste aufgrund von Kursschwankungen an
den Finanzmadrkten abgebildet werden. Da jede
Verlustschdtzung - zumindest solange kein To-
talverlust prognostiziert wird - mit einer be-
stimmten Wahrscheinlichkeit durch ein noch
ungiinstigeres Ergebnis iibertroffen werden
kann, ist eine solche Prognose immer nur fiir
ein bestimmtes Konfidenzniveau moglich. Der
Value at Risk gibt deshalb den maximalen Ver-
lust an, der bis zum Ende einer vorgegebenen
Haltedauer (z.B. ein Handelstag) mit einer be-
stimmen Wahrscheinlichkeit (z.B. 99%) nicht
iibertroffen wird (vgl. Abb. 1). Dieser im Risiko
stehende Betrag wird dann mit bestimmten sta-
tistischen Verfahren aus den in der Vergangen-
heit beobachteten Marktschwankungen ge-
schatzt.

Abb. 1: Value at Risk fiir ein Konfidenzniveau von 99 %
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Ublicherweise betrachtet man in der Finanz-
markttheorie den Logarithmus der relativen
Wertdnderung

Ry 1= ln(VVT )= In(V;)-In(V,_,) 1

und unterstellt fir diese Grofe eine Normalver-
teilung?. Uber mehrere Tage hinweg ergibt sich
die Gesamtrendite

Ry =In(V;)-In(Vy)=R, , +R ,+...+R_, ; (2)

Bei einer kurzen Haltedauer von wenigen Han-
delstagen kann man die erwartete Rendite ver-
nachlissigen®: Ty =~ 0. Beriicksichtigt man au-
flerdem, dass bei hinreichend kleinen Kurs-
1 VT VT
Ryr=In v, v, -1
dann fiihrt eine entsprechende Substitution in
Formel (3) zu:

Prob (V. >V,—VaR)=p
mit: VaR =6 (V,) N™* (p) = V,/ToN"(p)

schwankungen gilt”,

)

Der Value at Risk (VaR) als mdgliche negative
Abweichung vom aktuellen Portfoliowert V, er-
gibt sich als Produkt aus der sowohl vom Anla-
gevolumen Vj als auch von der Haltedauer T ab-
hangigen Standardabweichung des Portfolios
o(r) = Vo /T ¢ und dem Quantil N-!(p). Gingi-
ge Werte flir das Quantil sind z.B. N! (95%) =
1,65 und N1 (99%) = 2,33. Formel (4) besagt
also, dass ein negativer Ausschlag von mehr als
1,65 bzw. 2,33 Standardabweichungen nur eine
Wahrscheinlichkeit von 5% bzw. 1% hat.

Unter der Normalverteilungsannahme ist der
Value at Risk nichts anderes als ein bestimmtes
Vielfaches der jeweiligen Standardabweichung.
Letztlich wird damit nur der Fachbegriff ,,Stan-
dardabweichung” durch den vielleicht anschau-
licheren Begriff , Value at Risk“ ersetzt. Die Stan-
dardabweichung eines sich linear aus mehreren
Einzelpositionen zusammensetzenden Portfo-
lios kann mit den aus dem Markowitz-Modell
bekannten Verfahren mit Hilfe einer aus histori-
schen Marktdaten geschatzten Kovarianzmatrix
berechnet werden®.

Zur Illustration sei ein breit diversifiziertes Ak-
tienportfolio betrachtet, das weitgehend der Ent-
wicklung des Dax folgt. Die Jahresvolatilitdt
(Standardabweichung) des Dax betrdgt ungefdhr

25%, was bei insgesamt 255 Handelstagen im
0,

%
— =169
V255 6%

entspricht. Gemaf Gleichung (4) betrdgt der Va-
lue at Risk fiir eine Haltedauer von einem Han-
delstag (T = 1) und einem Konfidenzniveau p
= 99% dann ungefdhr 1,6% - 2,33 = 3,7% des
aktuellen Depotwerts. Durchschnittlich alle
hundert Tage muss also mit einem Tagesverlust
von mehr als 3,7% gerechnet werden.

Jahr einer Tagesvolatilitit von ¢=

dann als Summe normalverteilter Tagesrenditen

und unterliegt deshalb ebenfalls wieder einer
Normalverteilung. Sind die Tagesrenditen iden-
tisch mit jeweils gleichem Erwartungswert u
und Varianz o2 verteilt (Stationarititsannahme)
und auflerdem stochastisch unabhéngig, dann
gilt flir Erwartungswert und Varianz der mehr-
periodischen Renditen entsprechend p (Ror) =

. o, Ryr—TH .
Tuund o2 (Ryr) = To?. Die GroRe —2T—=—" ist
u ( OT) \/TG

daher mit Erwartungswert 0 und Varianz 1 stan-
dardnormalverteilt, sodass gilts):

Ryr —Tn
Prob|-—=—<N(p) |= 3
0 ( JTo (p)) D (3)
Dabei ist N"!(p) die Inverse der kumulierten Ver-
teilungsfunktion N( ).

2) Fur die absoluten Preisénderungen gilt also eine Lognor-
malverteilung.

3) Das hier vor dem Bruch gesetzte Minuszeichen spielt we-
gen der Symmetrie der Normalverteilung keine Rolle.

4) Eine erwartete Jahresrendite von 10% wiirde z.B. verteilt
auf 255 Handelstage nur einer erwarteten Tagesrendite
von etwa 0,04% entsprechen.

5) Fur kleine Renditen kann also der Unterschied zwischen
Lognormalverteilung und Normalverteilung vernachldssigt
werden.

6) Ein Problem stellen Optionen dar, die nicht linear von ei-
nem bestimmten Underlying abhdingig sind. Hier greift
man auf Simulationsverfahren zurick. Die Monte Carlo-Si-
mulation unterstellt regelmdBig fur das jeweilige Underly-
ing (nicht aber fur den Kursverlauf der Option) eine Nor-
malverteilung. Die historische Simulation ist dagegen ein
nichtparametrisches Verfahren, das von keinen bestimm-
ten Verteilungsannahmen ausgeht. Die Zufallsszenarien
werden dabei aus historischen Kursbewegungen abgelei-
tet Vgl. zu den Simulationsverfahren etwa Jorion, a.a.O.
(Fn. 1), S. 193 ff, Rau-Bredow, a.a.O. (Fn. 1), S. 318.
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III. Diskussion der Normalverteilungs-
hypothese

1. Fat Tails und Volatilitatsschwankungen

Die empirische Verteilung der durch Gleichung
(1) definierten Renditen weicht regelmafig von
der Normalverteilung ab. Typischerweise ist die
empirische Verteilung starker leptokurtisch, d.h.
die Wolbung im Zentrum der Verteilung ist star-
ker ausgeprdgt und die Flanken sind dicker (sog.
Fat Tails). Kleine und sehr grofse Renditen haben
eine grofiere und mittlere Renditen eine geringe-
re Wahrscheinlichkeit als bei einer Normalver-
teilung. Fiir das Risikomanagement ist insbeson-
dere die grofiere Wahrscheinlichkeit stark nega-
tiver Ausschldge von Bedeutung.

Zum Beispiel ergibt sich aus der Normalvertei-
lung fiir eine negative Abweichung um mehr als
5 Standardabweichungen vom Mittelwert eine
extrem kleine Wahrscheinlichkeit von ungefdahr
1 zu 3000000, d.h. mit einem solchen Ereignis
wdre nur alle 12 000 Jahre (zu je 250 Handels-
tagen) zu rechnen. Beim Dax entsprechen 5
Standardabweichungen bei einer geschatzten
Tagesvolatilitit von 1,6% einem Tagesverlust
von 8%. Dieser Wert wurde zuletzt am Tag des
Anschlags auf das World Trade Center am 11. 9.
2001 (Dax: -8,5%), davor beim Gorbatschow-
Putsch am 19. 8. 1991 (Dax: -9,4%) und beim
Borsencrash am 19. 10. 1987 (Dax: -9,4%) iiber-
schritten. Die Hdaufigkeit derartiger extremer
Ausschldge steht also in einem offensichtlichen
Widerspruch zu der sich aus der Normalvertei-
lung ergebenden Wahrscheinlichkeitseinschat-
zung.

Auch fiir nicht ganz so extreme Ausschldge ist
eine im Vergleich zur Normalverteilung tatsach-
lich grofiere Wahrscheinlichkeit zu beobachten.
Deshalb liefern Schatzverfahren fiir den Value at
Risk, die von der Normalverteilungsannahme
ausgehen, bei einem entsprechend hohen Kon-
fidenzniveau (ca. = 99%) regelmdfig zu kleine
Value at Risk-Kennziffern. In der Praxis wird
dem vor allem durch ergdnzendes Stresstesting
begegnet, bei dem hypothetisch extreme Markt-
schwankungen unterstellt und die sich daraus
ergebenden Auswirkungen auf das Portfolio
analysiert werden.

Die Leptokurtosis der empirischen Verteilung
kann durch Heteroskedastizitat, also durch Vola-
tilititsschwankungen, erklart werden. Die Vola-
tilitdten fallen nicht nur fiir einzelne Aktien typi-
scherweise jeweils unterschiedlich hoch aus,
sondern sind dariiber hinaus auch nicht im Zeit-
ablauf stabil. Offensichtlich ist die Stationari-
titsannahme in der Realitdt nicht erfiillt”. Dabei
lasst sich regelmafig eine Clusterbildung beob-
achten, d.h. die Zeitachse kann relativ einfach
in unruhige Marktphasen mit groflen Preis-
schwankungen und ruhigere Phasen mit relativ
kleinen Schwankungen eingeteilt werden. Die
Fat Tails erkldren sich daraus, dass sich die Hau-
figkeit grofierer Ausschldge in den unruhigen
Phasen iiberproportional erhoht.

2. Power Law als alternatives Verteilungsgesetz

Es stellt sich die Frage nach einem alternativen
Verteilungsgesetz, welches die Haufigkeit extre-
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mer Ausschldge moglicherweise besser be-
schreibt. Im Rahmen einer einfachen empiri-
schen Untersuchung wurden dazu die Tagesren-
diten des Dax im Zeitraum vom 30. 9. 1959 bis
5. 7. 2002 betrachtet (N = 10676 Werte) und der
GroRe nach geordnet®. Fiir die 107 schlechtes-
ten Tagesrenditen” (= 1% des gesamten Stich-
probenumfanges) zeigt Abb. 2 in doppelt loga-
rithmischer Darstellung die empirisch ermittelte
kumulierte Wahrscheinlichkeitsverteilung
Prob (R < -r) in Abhdngigkeit von der Verlust-
schranke r.

Abb. 2: Doppelt logarithmische Darstellung der kumulierten Haufigkeitsver-

teilung von Dax-Tagesrenditen (30. 9. 1959 bis 5. 7. 2002)
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Offensichtlich besteht ein nahezu linearer Zu-
sammenhang'?, d.h. es gilt:

In[Prob (R <-r)]= In(b) - a In(r)
< Prob(R<—r)=br °

(5)

Eine lineare Regression liefert a = 3,066 bei ei-

nem Bestimmtheitsmaf von 0,98.

Dass die Haufigkeit extremer Verluste regel-
mafig durch ein derartiges Power Law'" be-
schrieben werden kann, ist eine iiberraschend
allgemeingiiltige, nicht nur fiir Aktienkurse, son-

7) Hdufig wird dies in den dblichen statistischen Schdtzver-

fahren fir den Value at Risk dadurch berticksichtigt, dass
neuere Marktdaten mit einem stcrkeren Gewicht in die
Berechnung eingehen als dltere Daten. Es wird also ein
bestimmter Kompromiss zwischen der Relevanz der Da-
ten und einer historisch mdglichst weit zurtickreichenden
Datenbasis gewdhlt.

8) Der Dax wurde in Fortfihrung des Index der Borsenzei-
tung gestaltet. Seine historische Zeitreihe reicht bis 1959
zurtick. Als Basis wurde der 30. 12. 1987 auf 1000 ge-
setzt.

9) Es handelt sich um Renditen von —2,88% und schlechter,
d.h. —2,88% ist der aus dieser langen Zeitreihe geschdtzte
Value at Risk fur ein Konfidenzniveau von 99%. Diese re-
lativ geringe Risikoeinschdtzung deutet auf eine geringere
Volatilitét des Aktienmarktes in den ersten Jahrzehnten
des Betrachtungszeitraums hin.

10) Deutlich erkennbar ist allerdings das gleich zweimalige
Vorkommen eines extremen Tagesverlustes von —9,4%
(n(r) ==2,3) am 19. 8. 1991 und am 19. 10. 1987,

11) Das Power Law wird auch als Pareto-Verteilung bezeich-
net. Vilfredo Pareto (1848-1923) glaubte damit die Ein-
kommensverteilung in einer Gesellschaft beschreiben zu
kénnen. Auch fiir die Stérke von Erdbeben, die GrélBe von
Stadten, die Héufigkeit bestimmter Worter oder die Besu-
cherzahlen von Websites wird vielfach ein solches Power
Law unterstellt.
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dern z.B. auch fiir Wahrungskurse und Waren-
preise bestatigte Gesetzmafdigkeit in der Welt
der Finanzmarkte'?. Der Tail Index a liegt dabei
meistens in der Gegend um 3 und nimmt fast
immer Werte zwischen 2 und 4 an. Je kleiner a
ausfallt, desto stdrker sind die Fat Tails aus-
gepragt und desto hoher ist die Wahrscheinlich-
keit extremer Verluste. Die Momente, also die
Erwartungswerte der potenzierten Zufallsreali-
sationen, existieren jeweils nur fiir Potenzen
echt kleiner als a. Insbesondere wird fiir einen
Tail Index a < 2 die Varianz unendlich grof3.

Zur Illustration des Power Laws bietet sich fol-
gende Umformung an:

Prob (R<-r)=k"Prob (R<—kr) (6)

In Fortfiihrung des Beispiels fiir den Dax aus
Abschn. II. ldsst sich aus Prob (R < -3,7%) =
1% die Wahrscheinlichkeit etwa fiir einen Tages-
verlust von mehr als 8% (5 Standardabweichun-
gen) dann wie folgt abschdtzen:

3,066 3 7
Prob (R<=8%)=( é ) Prob (R<—§-8%]=0,094%

Ungefdhr alle 4 Jahre (zu je 250 Handelstagen)
muss demnach mit einem Tagesverlust von
mehr als 8% gerechnet werden.

Eine naheliegende Anwendung des durch For-
mel (6) gegebenen Zusammenhangs ist die theo-
retische Fundierung der von der Bankenaufsicht
angewendeten Zusatzfaktoren, mit denen der
Value at Risk zu multiplizieren ist, um die zum
Ausgleich von Marktrisiken notwendige Eigen-
kapitalausstattung zu berechnen'®. Die Hohe
eines solchen Zusatzfaktors bestimmt die ent-
sprechend geringere Wahrscheinlichkeit, mit der
das aufsichtsrechtliche Eigenkapital durch even-
tuelle Kursverluste im Handelsbestand auf-
gebraucht wird. Mit Hilfe eines Power Laws
kann diese Ruinwahrscheinlichkeit konkret ge-
schitzt werden'?.

3. Scaling und Selbstahnlichkeit

Die bisherige Untersuchung bezog sich aus-
schlieflich auf Tagesrenditen. In der gleichen
Weise konnten aber sowohl Daten mit noch ho-
herer Frequenz, also Schwankungen innerhalb
eines Handelstags, als auch ldngerfristige Wo-
chen- bzw. Monatsrenditen untersucht werden.
Eine naheliegende Frage ist, inwiefern dabei be-
stimmte Gesetzmafigkeiten unabhdngig von der
Skalierung der Zeitachse sind, also ob das Power
Law fiir Intraday-Renditen oder fiir Renditen
iiber mehrere Tage ebenfalls giiltig ist. Eine sol-
che Skaleninvarianz oder Selbstdahnlichkeit, bei
der sich ein fiir kurze Zeitraume erkennbares
Muster bei der Betrachtung ldngerfristiger Ren-
diten immer wieder entsprechend wiederholt,
wurde zuerst von Mandelbrot' in einer Unter-
suchung tiber Baumwollpreise konstatiert.

Selbstdhnlichkeit setzt wegen Formel (2) vo-
raus, dass die Summe von Zufallsvariablen (hier
der einperiodischen Renditen Ry; 1) wieder dem
gleichen Verteilungsgesetz unterliegt wie die
einzelnen Summanden. Verteilungen, die diese
Eigenschaft erfiillen, heifen Lévy-stabil'®. Bei

einer Lévy-stabilen Verteilung handelt es sich
entweder um den herkdmmlichen Fall einer
Normalverteilung, oder es liegt eine Verteilung
vor, deren Flanken sich approximativ durch ein
Power Law mit 0 < a <2 beschreiben lassen.
Geht man vereinfachend von einem Mittelwert
i = 0 aus'”, dann unterliegen die wie folgt
standardisierten Renditen

Ryst..+Rpyyp Ryp @
YT T

bei Lévy-Stabilitdit unabhidngig vom Anlagehori-
zont T immer genau dem selben Verteilungs-
gesetz. Hieraus folgt insbesondere, dass der
mogliche Verlust bei einer Haltedauer von T Ta-
gen sich wie folgt aus dem Value at Risk fiir ei-
nen Handelstag berechnet:

VaR (T Tage) =4/T VaR (1 Tag) (8)

¢/T ist demnach der Scaling-Faktor, um Renditen
fiir unterschiedliche Anlagehorizonte vergleich-
bar zu machen. Es handelt sich um eine offen-
sichtliche Verallgemeinerung der Quadratwur-
zel-T Formel, mit der gemaf Formel (4) bei Nor-
malverteilung (a = 2) eine Umrechnung fiir ver-
schiedene Zeithorizonte erfolgt.

Die praktische Bedeutung dieses Ergebnisses
wird jedoch durch folgenden Zusammenhang
eingeschrankt: Allgemein konvergiert die Ver-
teilung der Summe stochastisch unabhdngiger,
approximativ gemdfy einem Power Law ver-
teilter Zufallsgrofen gegen eine bestimmte
Lévy-stabile Verteilung. Gilt fiir den Tail-Index
der Summanden a < 2, dann ist dies auch der

12) Fur empirische Untersuchungen zum Power Law vgl. Pa-
gan, Journal of Empirical Finance 1996 S. 15-102, Plerou
et al, Physical Review E 1999 S. 6519-6529, Gopiki-
rishnan et al, Physical Review E 1999 S. 5305-5316,
Franke/Hdrdle/Hafner, Einfihrung in die Statistik der Fi-
nanzmdrkte, 2001, Abschn. 13.1. Ein besonders anschau-
liches Beispiel ist die fast vollstdndig ab dem Jahr 1609
dokumentierte Entwicklung des Wechselkurses zwischen
holléndischen Gulden und britischen Pfund (vermutlich
die historisch am weitesten zurdickreichende verfigbare
Finanzmarktdatenreihe), vgl. de Vries, Tinbergen Magazi-
ne 4, Fall 2001 S. 3-6 (Download: www.tinbergen.nl/
magazine).

13) Verfugt die Bank tiber eine Genehmigung des Bundesauf-
sichtsamts fir das Kreditwesen (BaKred, jetzt: Bundesauf-
sichtsamt fir Finanzdienstleistungen [BAFin]) zur Anwen-
dung des Modellverfahrens, dann wird der bankintern fir
ein Konfidenzniveau von 99% und eine Haltedauer von
10 Handelstagen errechnete Value at Risk mit einem von
der Aufsicht vorgegebenen Faktor 23 multipliziert und so
das aufsichtsrechtliche Mindesteigenkapital fir Marktrisi-
ken bestimmt. Die genaue Hohe des Multiplikationsfaktors
ist vor allem von der Qualitét des internen Risikomodells
der Bank abhdingig. Die Einzelheiten sind im Grundsatz |
Uber die Eigenmittel der Institute, §§ 32 ff. KWG, geregelt.

14) Vgl. in diesem Zusammenhang z.B. Danielsson et al, The
Cost of Conservatism: Extreme Value Returns, Value-at-
Risk, and the Basle Multiplication Factor 1998 (Download:
wwwi.riskresearch.org/papers).

15) Vgl. Mandelbrot, Journal of Business 1963 S. 394-419.

16) Vgl. zur Lévy-Stabilitct Feller, An Introduction to Probability
Theory and Its Applications Vol. Il 1966, Gopikirishnan et
al, a.a.O. (Fn. 12), S. 5313 f, Focard), Fat Tails, Scaling
and Stable Laws: A Critical Look at Modeling Extremal
Events in Economic and Financial Phenomena, Discussion
Paper 2001-02 (Download: www.theintertekgroup.com/
discussionpapers.html).

17) Ansonsten gilt eine entsprechende Aussage fir die Abwei-
chungen vom Mittelwert bzw. Lageparameter.
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Tail Index der Grenzverteilung. Im Fall von a >
2 erfolgt eine Konvergenz gegen die Normal-
verteilung, deren Flanken sich nicht appro-
ximativ durch ein Power Law beschreiben
lassen. Wie erwdhnt ist nun aber a > 2 der
empirisch relevante Fall. In der Realitdt der
Finanzmarkte sind die Fat Tails offensichtlich
so gering ausgepragt, dass man noch endliche
Varianzen bzw. Volatilitdten erhalt und deshalb
der herkommliche zentrale Grenzwertsatz zur
Anwendung kommt'®. Tatsichlich scheint fiir
langerfristige Renditen {iber einen Zeitraum
von mehr als ca. vier Handelstagen eine
allerdings langsame Konvergenz zur Normal-
verteilung beobachtbar zu sein'?.

IV. Zusammenfassung

Unter der klassischen Normalverteilungsannah-
me verbirgt sich hinter dem Value at Risk zu-
ndchst nichts anderes als ein bestimmtes Vielfa-

dardabweichungen genau 1% bzw. 5% betragt.
Problematisch fiir das Risikomanagement ist je-
doch die Tatsache, dass die Wahrscheinlichkeit
sehr hoher Verluste durch die Normalverteilung
mitunter erheblich unterschatzt wird.

Rein auf der Normalverteilungsannahme beru-
hende Schatzverfahren werden fiir den Value at
Risk daher regelmdflig zu niedrige Kennziffern
liefern. Eine bessere Beschreibung der Haufig-
keit extremer Verluste ist wie gezeigt mit Hilfe
eines relativ einfachen Power Laws mdglich.
Dieser Zusammenhang ldsst sich unmittelbar
fiir die Value-at-Risk-Methodik fruchtbar ma-
chen. Da trotz der Fat Tails in der Realitdt offen-
sichtlich noch endliche Varianzen vorliegen,
kommt jedoch fiir Renditen tiiber einen ldngeren
Zeithorizont der zentrale Grenzwertsatz zur An-
wendung, sodass hier eine Konvergenz gegen
die Normalverteilung zu erwarten ist.

ches der Standardabweichung. Dies ergibt sich

einfach daraus, dass bei Normalverteilung die
Wahrscheinlichkeit fiir einen negativen Aus-
schlag von z.B. mehr als 2,33 bzw. 1,65 Stan-
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18) Ein Sonderfall ist ein Tail Index o. = 2, der trotz bereits un-
endlich groBBer Varianz auch noch im Anziehungsbereich
der Normalverteilung liegt.

19) Vgl. Gopikirishnan et al, a.a.O. (Fn. 12).
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