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Zusammenfassung

Als Teil des operationellen Risikos stellt das Modellrisi&ine wichtige Komponente fiir
die Risikoermittlung bei Finanzinstitutionen dar. Da tete z.B. bei der Tarifierung und
Bepreisung von Derivaten bzw. Portfolien oder bei der Maunkid Kreditrisikoberech-
nung auf stochastische Modelle zurtickgreifen, kann diezigation falscher Modelle
zu einer erheblichen Fehlkalkulation des Risikos fuhAambauend auf einer prozessori-
entierten Definition von Modellrisiko werden Beispiele dasgtretens von Modellrisiko
in der aktuariellen Praxis angefuihrt. Dies wird anhandMagket Consistent Embedded
Valueund des Wilkie-Modells illustriert. Bei der Schatzung,e@jikation und Validie-
rung von letzterem verdeutlichen wir das Zusammenspiaedidrei Komponenten mit
dem Modellrisiko. Hierzu wird das Wilkie-Modell im Rahmeorvmultivariaten Zeitrei-

henmodellen dargestellt und analysiert.
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1 Einleitung

Die Umsetzung von Solvency Il gibt Versicherungsunternehmiie Option, unternehmens-
spezifische Modelle anstatt Standardmethoden, wie si@iblgeise in QIS 4b dargelegt
sind, zur Berechnung des Solvenzkapitals zu verwendearni@tModelle geniigen in beson-
derer Art den erhohten Anforderungen von Stakeholderni@a®dalitat des Risikomanage-
ments, da nur sie es ermoglichen, auf Grund einer moglggrsauen Berechnung den unter-
schiedlichen Anforderungen der Stakeholder simultan Reich zu tragen. Interne Modelle
geniigen einerseits dem modernen, risikoorientiertersidlfsparadigma sowie andererseits
auch den Bedurfnissen der Shareholder nach einer rigikstéetten und optimierten Kapita-
lallokation. Neben Vorteilen in der Risikomessung, alsicde® quantitativen Anforderungen,
besteht gleichfalls ein Korrelat zu den qualitativen Adfnungen, da mit der Implementie-
rung eines internen Modells eine Vertiefung der Risikakuétinhergeht. Als Beispiel hierfur
mag die Vorgehensweise von Ratingagenturen dienen, eigrigiimen bzgl. des Risikoma-
nagements nur dann agongeinzustufen, falls dieses ein internes Modell zur Risikesuag
verwendet. Ein solches Vorgehen ware ohne obige Kontingeint schliissig.

Bei internen Modellen handelt es sich um grof3e (hohe Anzah¢r&larenden Varia-
blen), nichtlineare (eingebettete Optionen), stochastigModellierung zukinftiger Umwelt-
zustande) Systeme. Im Rahmen des holistischen AnsatneSalgency Il erfolgt damit eine
Schatzung einer Prognoseverteilung des Bilanzsaldez#finden sowohl Unternehmens-
modelle (Managementregeln, freie RfB etc.), als auch ststisthe Modelle Verwendung.
Die Darstellung in Abb.1 zeigt schematisch die Bausteimesinternen Modells. Der Sy-
stemtheorie folgend (vgl. Luhmann, 1993) induziert diew&mndung sowohl von Standard-
als auch von internen Modellen eine neue RisikokategoasMibdellrisiko.

Eine operationale (bottom-up) Definition des Begriffes Mibdsiko ist zum einen auf
Grund der Grof3e und zum anderen auf Grund der oft gering@irisohen Basis eines inter-
nen Modells kaum moglich. Dies gilt umso starker fur digsachtliche Definition, welche

das Modellrisiko unter dem operationellen Risiko subsuertmind auch eine fehlerhafte An-



wendung des Modells einschliel3t. In den folgenden Abstdmiwird auf das Modellrisiko
am Beispiel des Wilkie-Modells (vgl. Wilkie, 1995), das Istertretend fur dkonomische
Szenariogeneratoren steht, exemplifiziert. Dies ist dadmotiviert, dass okonomische Sze-
nariogeneratoren den wesentlich neuen ModellbausteialireScy Il darstellen. Doch zuvor
seien noch einige grundlegende Anmerkungen geaulert.

Zum Begriff des Modellrisikos: Der Begriff ist in der Praxis insoweit umgangssprachlich
interpretiert, als dass unter einer Risikosituation eimlelse bezeichnet wird, unter welcher
eine Verteilung Uber die Umweltzustande bekannt istekarartige Situation liegt beispiels-
weise bei bayesianischen Ansatzen, unter der Annahmedise nicht fehlspezifiziert sind,
vor. Solche Vorgehensweisen finden in der aktuarielleni®taeute schon Anwendung.

Beispiel aus Denuit et al. (2005)Bezeichne-[X|6] die Verteilung einer Verlustfunktion
undpg[X|0] ein Risikomaf im Sinne von Wang, wolwgi) eine konvexe Distortionsfunktion
darstellt. Dann gilt:pg[X] > E[pg(X|®)], wobei das letzte Integral iiber den Parameterraum
© berechnet wird (vgl. Denuit et al. 2005, S.91ff.). In diesgimne definieren Denuit et al.

F(x) = / F(8,%)dG(6)

als gemittelten Modellfehler. Fur eine konvexe DetonegsfunktionG(6) kann eine kon-

servative Abschatzung erfolgen, die jedoch nicht mit datzsnfunktion aller Stakeholder
vereinbar ist. Im Sinne der von Knight (1921) eingefuhfenminologie ware indiziert von
Modellunsicherheit zu sprechen.

Sicherheitsbedurfnisse erfihen das Modellrisiko: Diese auf den ersten Blick paradoxe
Aussage sei am Beispiel des Value-at-Risk fur ein Signifikéveau voro > 0.99 und einem
Prognosehorizont von einem Jahr erlautert. Ersterereigtigen durcaR, = F~1(a), wo-
bei die Verteilungsfunktiofr unbekannt ist und durch die empirische Verteilungsfumkio
geschatzt werden muss. Der Schatzfehler, der hierbeageimverden kann, ist lediglich ein
Teil des Modellrisikos und lasst sich fur ein Quantil widgt berechnen.

Bezeichneﬁn = Ifnfl(a) die Schatzung des-Quantilséy durch die empirische Vertei-



lungsfunktion. Dann besitﬁtn folgende asymptotische Verteilung:
a(l—a)

&h— N (Ea,m) ) (1)

wobei f (-) die Dichtefunktion der zu Grunde liegenden Variable bdreét. Der Varianzterm
in (1) ist unter der Annahme, dass der Trager durch dieeedlahlen definiert ist, unter
folgenden Aspekten interessant. Nach der Regel von de pithd®rhalt man fur den Limes

al—a) .  1-2a

I ) M ey @

welcher fur festes uber den Schatzfehler entscheidet. Letzterer ist mit tdellfehler
verknupft, da der Limes von dem asymptotischen VerhalerDichte des Modells abhangt.
Wie (2) zeigt, bestimmt die Asymptotik der Ableitung der Die Giber den Limes. Diese
Annahmen werden im Regelfall nicht empirisch tberprift.

In der Wahl moderatex besteht eine Moglichkeit das obige Paradoxon aufzuld$afir
diese das Modell die Daten interpoliert und nicht wie fursaltene Ereignisse extrapoliert.
Ahnlich wie in den Ingenieurwissenschaften, mussten diariiffern fur solche moderaten
o mit einem Sicherheitsfaktor multipliziert werden.

Modellrisiko in der Praxis: Wie im unteren Teil von Abb.1 erlautert, handelt es sich bei
der Modellierung um einen iterativen Prozess, der in Anielagm Managen von Risiken,
dasjenige Mittel der Wahl ist, um Modellrisiken zu vermeid®ie Modellierung geht Hand
in Hand mit der Modellvalidierung sowie Sensitivitatsisan und Stresstests. Eine Unter-
legung des Modellrisikos mit Eigenmitteln erscheint zwhiaft, da in Folge dessen auch
Modellrisiken in Standardverfahren mit Eigenmitteln zaterlegen waren. Die Hohe dieses
Sicherheitsfaktors musste hoher als derjenige seingheelbei internen Modellen Anwen-
dung fande, da das Modellrisiko in internen Modellen nacmdtruktion geringer sein muss,
als dasjenige fur Standardverfahren. Eine Analyse deselfsikos kann nur fur Teilmodelle
bzw. fur Teil-Teil-Modelle erfolgen, da diese eine Anayisn Sinne von Fehlspezifikation
ermoglichen. Hierzu betrachten wir im Folgenden das Moawi Wilkie, da dieses stellver-
tretend fur die Modellklasse der 6konomischen Szenanegatoren steht, die unter Solvency

Il die neue Modellklasse ist, welche unter allen TeilmoglelAnwendung findet.
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Abbildung 1: In dieser Abbildung werden die Bausteine désrimen Modells eines Versiche-

rungsunternehmens schematisch dargestellt. Hierbeegjitum einen die Feedbackstruktur

des Regelkreises, welcher dem Risikomanagementprozest®liend aus 8-12) zu Grunde

liegt, hervorzuheben. Zum anderen ist die vorgeschaltatesissche Modellierung, welcher

ebenfalls ein Prozess zu Grunde liegt, namlich der Magteltigsprozess (1-7), zu betonen.

Hierbei Ubernimmt (5) die Aufgabe des Feedbacks.




2 Arten von Modellrisiko

In der Versicherungswirtschaft sind stochastische Medallzweierlei Hinsicht relevant: er-
stens bei der Tarifierung und der Bepreisung von Derivatemg@ien in Versicherungspro-
dukten oder Hedges in Kapitalmarktrisiken) bzw. Portiol{®arket Consistent Embedded
Value) und zweitens zur Risikoberechnung.

Wahrend die Tarifierung zu den traditionellen Aufgabensicherungswirtschaft gehort,
wurde durch die neuen Solvabilitatsvorschriften fur Bigenmittelausstattung von Versiche-
rungsunternehmen ein neuer Aspekt induziert — das Mosig&liri Die Bedeutung von letz-
terem hat durch die Heranziehung stochastischer ModellRahmmen von Solvency Il stark
zugenommen. Das stochastische Modell fungiert dabei al$dgjlied zwischen der Erfassung
des konkreten Finanztitels und dessen Bewertung. Abbdeudicht diesen Zusammenhang

(vgl. im Folgenden Baumgartner et al., 2004).

Realitat Modell
Abbildung X

Versicherungspolice

Preis/Wert? o
Bewertung

Aa

R Bilanzierung 7

Abbildung 2: Zusammenhang zwischen Modell und Valuierugig. Finanztitel wird anhand
eines Versicherungsmodells als Cashflo®@y &bgebildet und mit einem Bewertungsprinzip
valuiert. Der bewertete Titel wird anschlie3end mit HilflemvBuchungsprinzipien in die Bi-

lanz aufgenommen.

Ausgangspunkt des Bewertungsprozesses stellt die Enfgssoes zu valuierenden Fi-

nanztitels durch das stochastische Modell dar. Als Belisgedie Modellierung einer Le-



bensversicherungspolice anhand eines Markov Modellsfande Das Modell wird dabei

durch die Funktioneay, bij; undpjj; beschrieben, wobei

a¢ := Zahlung int wenn sich der Versicherungsnehmer zum ZeitpamkZustand befindet

(z.B. Pramienzahlung),

bijt := Zahlung int 4+ 1 wenn sich der Versicherungsnehmer zum ZeitptimkZustand und

zum Zeitpunkt + 1 in Zustandj befindet (z.B. Todesfallleistung),
pijt := Wahrscheinlichkeit, im Intervall [t,t+1) von Zustanth Zustandj zu wechseln.

Die Versicherungspolice wird somit mit Hilfe des Markov Mald in CashflowsX) umge-
wandelt. Letztere sind stochastische Grof3en. Im zweitdnitswerden die Policen bewertet.
Die Menge aller Lebensversicherungspoli¢cérwird hierbei durch die Abbildung in den
Vektorraum valuierter Portfolier projiziert. Hierbei wird der Erwartungswert des Cash-
flows EQ[X] unter einem Maf® bestimmt. Die Wahl vor kann somit z.B. einen mark-to-
market oder einen mark-to-model Ansatz induzieren. Beza@geé Abb.1 entspringt das Mal3
dem Szenariengenerator (8), wahrend die Cashflows algl@siFirmenmodells fungieren
und als Ergebnisse im Report aufgenommen werden. Sclole®ird die valuierte Police
unter Anwendung eines Buchungsprinzips (z.B. nach IFR8)dmilanz aufgenommen.

Bertcksichtigt werden sollte hierbei, dass in jedem di&sghritte Modelle und damit
auch Modellrisiken involviert sind. Um das gesamte Modsko zu erfassen, miissen somit
die verschiedenen Risiken auf den einzelnen Stufen eigjeez@erden.

An dieser Stelle sei nochmals betont, dass wir Modellieralsgeinen Prozess im Sinne
von Hendry (1995, S.16ff.) verstehen. Dieses nimmt ernentuhteren Teil von Abb.1 auf
und greift voraus auf Tab.1.

Wir beginnen mit einer allgemeinen Definition von Modelkis welche an die Definition

von Crouhy et al. (1998) angelehnt ist

Definition 1. Modellrisiko bezeichnet jede Art von Risiko, das durch devéndung eines

statistischen Modells induziert wird.



Diesem Ansatz wird im Folgenden nicht gefolgt, da er unzirend operational ist. Die
folgende Definition ist prozessorientiert und beschredglich das Risiko, dass das spezi-
fizierte und geschatzte Modell falsch ist. Es wird also \weniauf die Eigenschaften des
Modells als vielmehr auf die Diskrepanz zwischen den vgdieen Daten und dem spezifi-

zierten Modell abgestellt (vgl. Sibbertsen et al., 2008).

Definition 2. Modellrisiko im strengen Sinne bezeichnet jede Art vorkRjglas durch die

Auswahl, Spezifikation und Sthung eines statistischen Modells induziert wird.
Damit kann Modellrisiko potentiell in jedem der drei Modetlngsschritte eintreten.
Bemerkung: Diese Definition schlief3t jedes Risiko, das auf menschiichersagen basiert

aus. Dasjenige Risiko, welches aus kontaminierten Datestedren kann ist hingegen in der

Definition enthalten.

Die konkrete Spezifikation des Modells umfasst vier Mo@ellingsstufen. Die Aspekte aus

Definition 2 sind hierin enthalten (s. auch Cuthbertson etl&92):
1. Marginalisierung des datengenerierenden Prozesses;
2. Modellspezifikation bzgl. der Variablenauswahl;
3. Modellspezifikation bzgl. der funktionalen Form;
4. Parameterschatzung.

Eine weitere Differenzierung der Modellierungsstuferielie Tab.1 (vgl. Sibbertsen et al.,

2008). Beispiele fur die einzelnen Kategorien werden ipika 3 aufgegriffen.



Komponenten des Modellrisikos | Kategorien Prozessstufe #

Modellfehler und e Fehler in der analytischen Losung 3
Fehlspezifikation e Fehlspezifikation des zugrundeliegenden stochastiscluresses

e Unberiicksichtigte Risikofaktoren

N N

e UnberiicksichtigtdJberlegungen
o Falsche Klassifizierung/ldentifikation des zugrundelieign Assets 2,3
o Anderung der Marktbedingungen 1
e Stichprobengrol3e

e Fehler in den Variablen

Modellschatzung e konkurrierende Schatzmethoden

A AN RPN

e Schatzfehler

e Ausreil3erproblematik 2,4

S

e Schatzintervalle

e Kalibrierung und Revision der geschatzten Parameter

Tabelle 1: Klassifikation von Modellrisiko

Tab.1 verdeutlicht die zwei zentralen Aufgaben bei dermaientierten Modellierung:
die Wahl der funktionalen Form und die Schatzung der Patr@m#/ahrend Fehler in erste-
rem implizieren, dass das Modell nicht geeignet ist, dieeDau reprasentieren, resultieren
Schatzfehler in verzerrten Parameterwerten.

Unser Ansatz zur Erfassung des Modellrisikos ist offertiathauch mit einigen Schwie-
rigkeiten behaftet. So bedarf es eines alternativen Msdall dem das zu untersuchende Mo-
dell verglichen werden kann. Konkret ist zum Vergleich agokorrektes Modell vonnoten,
welches in der Praxis schwer zu bestimmen ist. Abhilfe kamarzladurch geschaffen wer-
den, dass als Alternative ein Benchmarkmodell, also deggeviodell, welches am nahesten
an den Daten liegt, herangezogen wird. Ist dieses jedocanmtkso erubrigt sich der Ver-
gleich von Modellrisiken, da das bestmogliche Modell daneireits gefunden ist. Die Wahl
eines Benchmarkmodells ist also ein schwerwiegendeséimbvelches im Kontext der Dis-

kussion Uber Modellrisiko allerdings kaum Ubergangendee kann.



3 Praxisbeipiele

3.1 Market Consistent Embedded Value

Der Market Consistent Embedded Value (MCEV) stellt ein Bgreur marktkonsistenten
Bewertung von Versicherungsunternehmen aus Sicht demt&iger dar (vgl. CFO Fo-
rum, 2008). Da fur versicherungstechnische Verpflicheamgn Allgemeinen kein aktiver
Markt existiert, mussen Modelle fur eine market-to-mid8ewertung der Bestande herange-
zogen werden. Allgemein wird von einer marktkonsistentew&tung gesprochen, wenn der
market-to-model Preis der zu bewertenden Verpflichtungrimalb gewisser Toleranzgrenzen
repliziert werden kann. Dies bedeutet, dass in einem aggfreien Kapitalmarktmodell der
Erwartungswert der diskontierten zukunftigen CashfloasKhpitalanlage seinem aktuellen

Marktwert entspricht. Die Cashflows der Peridde 1,..., T konnen beschrieben werden als

" 0,0955 KE; - ZE, falls KEP" > 0 -
(1-ray) - (KE;-ZE —i-DR_1), fallsKEP"<o.

KEPh bezeichnet den auf den Versicherungsnehmer entfallendégil Aler erwirtschafteten
KapitalertrageK E). IstK EP" > 0, wird den Versicherten eingberschussbeteiligung gezahlt,
wobei der Versicherer fiK EP" < 0 die gesamten Kapitalertrage einbehZE beschreibt das
von den Versicherungsnehmern eingesetzte Vermogen,sgemen den gesamten Passiva,
wahrendriax den Steuersatz undlie Garantieverzinsung der Deckungsriuckstellupg)(be-
zeichnet. Der Wert @955 ergibt sich als der unter Berticksichtigung der Mitelg&hrungs-
verordnung verbleibende Anteil der Kapitalertrage desi¢berers nach Steuern (vgl. Baur
2009, S. 82).

Es ist zu beachten, dass die Kapitalertrage von den stittzen Zinsertragen abhangen.
Damit stellen die Cashflows Zufallsvariablen dar und sol#emit unter Anwendung finanz-
mathematischer Methoden bewertet werden.

Der MCEV zum Zeitpunkt, 11(t), ergibt sich nun als Produkt aus gegenwartigem Dis-
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kontfaktorB; und dem bedingten Erwartungswert der zukiinftigen abdiséden Cashflows:

T x_l_

Tt] : (4)

Unter der Bedingung eines vollstandigen, arbitragefréfiarktes, wird der Erwartungswert
der Cashflows unter einem Martingalm@bestimmt. Weiterhin wirde[-] bedingt auf die in
dero—Algebra%; enthaltenen verfugbaren Informationen zum Zeitpuinkta eine geschlos-
sene Berechnungsformel fur die komplexen ZahlungssdgmA. nicht existiert, erfolgt die
Bestimmung des bedingten Erwartungswerte@irhaufig mit Hilfe von Simulationen.

Durch die marktkonsistente Bewertung sind folglich dretigmbielle Fehlerquellen gege-
ben. Erstens kann die Darstellung des Portfolios an Vezsiclgsbestanden als Cashflows
Modellfehler induzieren. So unterlie¢8) diversen Annahmen, bei deren Ungultigkit
fehlerhaft berechnet werden kann. In Bezug auf Tab.1 kagsedehlerhafte Messung v
als Fehler in den Riskofaktoren interpretiert werden.

Ein zweiter Modellfehler kann durch die Wahl des Martingalse<Q hervorgerufen wer-
den. Dies wird in Tab.1 unter dem Stichwort Kalibrierundpée angefihrt.

Detlefsen und Hardle (2006) zeigen, dass das Kalibraigike als wichtige Komponente
des Modellrisikos nicht vernachlassigt werden solltew&d anhand einer Simulationsstudie
demonstriert, dass bei der Bewertung von exotischen Ogrtidie Wahl des Fehlerfunktionals
das Modellrisiko stark beeinflusst. Die Bedeutung der Waisl Behlerfunktionals ist dabei
umso hoher, je grofRer die Unsicherheit bzgl. der Addwpitties parametrischen Modells ist.

SchlieBlich kann ein Schatzfehler auftreten;g nicht bekannt ist, sondern durctt)

approximiert werden muss.

3.2 Wilkie-Modell

Das Wilkie-Modell (vgl. Wilkie, 1995) ist ein stochastisehInvestitionsmodell, welches in
der Versicherungwirtschaft als Benchmarkmodell fur dieddllierung und Simulation 6ko-

nomischer Szenarien genutzt wird. In seiner urpringhdherm umfasst das Gesamtmodell
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sechs Teilmodelle, in denen folgende Variable modellientden: Inflation, Dividendenren-
diten, Dividendenindices, kurz- und langfristige Zinsew Wechselkurse.

Die Teilmodelle sind Uiber eine Kaskadenstruktur mitederverbunden (s. Abb.3). Hin-
sichtlich der Wirkungsrichtung impliziert die Kaskadem&tur eine Kausalkette ohne Ruick-
kopplungseffekte. Dem Inflationsmodell fallt hierbei eibesondere Rolle zu, da es als trei-

bende Kraft des Gesamtmodells unmittelbar bzw. mittelbpedes nachgeordnete Teilmodell

einflief3t.
Wechselkurs Inflation
kurzfristiger Zing langfristiger Zing Dividendenrendi’te— Dividendenindex

Abbildung 3: Schematische Darstellung des Wilkie-Modells

Die statistische Modellierung des Systems erfolgt in dexske der linearen State-Space

Modelle. Letztere werden durch folgende Gleichungen hésoén:

z = Bi1z1+R_1x1+w_1 (5)
Vv = Hz+Gx+ea_1. (6)

Z beschreibt dabei einen Vektor unbeobachtbarer Varialahrend die beobachtbaren en-
dogenen und exogenen Variablen duychzw. x; erfasst werdenw, unde sind voneinander
unabhangige weiRe Rauschen BidR, H; sowieG; sind Koeffizientenmatrizen(5) wird
als Zustandsgleichung uri@) als Beobachtungsgleichung bezeichnet.

Der Vorteil von State-Space Modellen liegt darin, dass EdJerbau fiir verschiedene

Modellklassen, wie z.B. VARMAX-Modelle (vektorautoregsve moving-average Modelle
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mit exogenen Variablen), VARX-Modelle mit zeitinvariant&oeffizienten oder Zeitreihen-
modelle mit Trend- und Saisonkomponente fungieren. Wihiilkie also die einzelnen
Gleichungen seines Modells spezifiziert und versucht di@gesinander zu verknupfen, folgt
diese Vorgehensweise einer Spezifikation des Systems istieoher Gestalt. So wird an
Stelle von Einzelgleichungen ein Gleichungssystem matell

Die rekursive Schatzung der Zustandsvariapéefolgt durch die Anwendung des Kalman-
Filters (Kalman, 1960; Kalman und Bucy, 1961). Die Schatzder Parametermatrizen kann
mit der Maximum-Likelihood Methode durchgefuihrt werdebie exakte State-Space Dar-
stellung des Wilkie-Modells soll im Folgenden kurz beseh&n werden.

Das Wilkie-Modell besteht gemafld Abb.3 aus sechs Variablerese seien im Vektor
At = (Mg, ..., Aet) zusammengefasst. Weiterhin beschreibt (vy,...,ve) einen Vektor von
Konstanten und; = (g1, ..., &)’ €in sechsdimensionales weiRes Rauschen. Die Teilmodelle

sind gemal der urpringlichen Form des Wilkie-ModellsIki®| 1995) wie folgt definiert.

Inflationsrate: Die Inflationsrate wird als autoregressiver Prozess ef3tdnung (AR(1)-

Prozess) modelliert. Formal gilt
At = Vi+PBiArt-1+Ex.

Dividendenrendite: Ebenfalls anhand eines AR(1)-Prozesses erhalt die tbgaerte Di-
videndenrendite Einzug in das Modell. Zusatzlich wird thélationsrate unverzogert als

Erklarungsvariable in das Teilmodell aufgenommen. Bs gil
INAx = Vvo+agAy+B2lnAoe 1+ €x.

Dividendenindex: Die Wachstumsrate des Dividendenindexes wird modellisrtreoving-
average-Prozess erster Ordnung (MA(1)-Prozess). Aleweekinflussfaktoren erhalten die
unverzogerte Inflationsrate sowie der Storterm des Bivitenrenditemodells Einzug in das

Modell.2 Folglich ergibt sich

ANz = V3+02A1t + 018211+ 02€31—1+ E3t.

2Es sei darauf hingewiesen, dass der T&k aus dem Wilkie-Modell in dieser Spezifikation nicht in das
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Langfristiger Zinssatz: Die langfristigen Zinsen werden als AR(1)-Prozess miatzigchem
Einfluss der unverzogerten Innovation der Dividendenitendodelliert. Als endogene Va-
riable fungiert in diesem Modell der logarithmierte, initatsbereingte langfristige Zinssatz.
Die Bereinigung erfolgt hierbei durch Subtraktion der zokig erwarteten Inflationsrat®).
Letztere wird mit Hilfe eines exponentiell gewichtetenitggaden Durchschnitts der Inflati-
onsrate konstruiert. Dabei kann der Paramggauf Grund von Identifikationsproblemen nicht
geschatzt werden. Dies bedeutet, dass sich algebraisuh éi@deutige Berechnungsformel
zur Schatzung des Paramters angeben lasst. In solclien érd oft auf Erfahrungswerte
zuriickgegriffen, wobei Wilkie den Wep = 0.045 wahlt. Das Modell ist damit gegeben
durch

In()\4t—9t) = V4+B3|n()\47t_1—9t_1)+y1€2[+€41, wobei

— t .
& = (1-p)M+p Z(l— P)' A
i=

Kurzfristiger Zinssatz: Dieses Teilmodell modelliert die Differenz der Logarithmeon

lang- und kurzfristigem Zinssatz. Dies geschieht anhaisd®d®(1)-Prozesses
INAgt —INAsy = V544 (|n}\47t,1 — |n}\57t_1) + €4t

Wechselkurs: Aufbauend auf der Theorie der Kaufkraftparitat spezifizitas Wechselkurs-
modell die Differenz im Logarithmus von Wechselkurs und Bédferenz der Verbraucher-
preisindices der Lander undi (InQj; — InQj) als endogene Variable. Letztere folgt dem
AR(1)-Prozess

InAe: —INQjt +INQit = Ve+PBs(INAgr-1—INQjt—1+INQj1-1) + &g
Mit
Ye = (Yat, .-+, Yer) = (Aat, InAzt, AN Az, In(Age — 6;), InAat — INAst, INAgt — INQjt +In Qi) (7)

Modell mitaufgenommen wurde. Laut Wilkie (1995, S. 842igf)dies durchaus sinnvoll, da der Glattungspara-

meterDD sich in fast allen Modellspezifikationen nicht signifikawrvNull unterscheidet.
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kann das Wilkie-Modell somit durch das strukturelle VARMAL)-Modell

Aoy =V +ArY;_1+ Mogt +Migt1 (8)

dargestellt werden, wobei

1 0 0 0 0 O B1 O O 0O O 1 0 0 0 0 O
ag7 1 0 O O O 0O B 0O 0O O O 0O 1 0 0 0 O
a 0 1 0 0 O 0O 0O 0O o o0 o 0O 0 1 0 0 O
Ap = ;o A= Mo =
0O 0 0 1 0 O 0O 0O 0 Bz O O 0O yy 01 0 O
0O 0 0O 0O 1 O 0O 0 O Bs O 0O 0 0O 0 1 O
0O 0 0O 0O 0 1 0O 0 O 0 Bs 0O 0 O 0 0 1
0O 0 O O O o
0 0O 0 0 O
My — 0 & & 0 0 O
0 0 0 O
0 0O 0 O
0 0 0 O

Mit w = Ag*Mogr, Ar = AytA;, My = AjIMIM;tAg und ¥ = Ajlv ist die VAR(Z)-

Darstellung von (8) gegeben durch

VU EAY aU mit Y= | M| oA M u=|"
Ut 0 O Ut

Die State-Space Darstellung von (8) ergibt sich nun tibeoen angefuihrten Gleichungen
(5) und (6), wobeiege = G; =0, B =A % =1, undR =V jewells fur allet = (1,...,T)
Gultigkeit besitzt. Weiterhin it =Y; sowieuwy = U;. Schlie3lich giltH; = [Eg : 0] ~ (6x 12),
wobei Eg die sechsdimensionale Einheitsmatrix und O die Nullmatax Dimension (6« 6)
beschreibt.

Im Folgenden soll auf einige in Tab.1 beschriebene potémtiehlerquellen im Rahmen

der Spezifikation und Schatzung des Wilkie-Modells eiragegen werden.

Strukturbriiche und Fensterbreite: Wilkie modelliert die Inflationsrate unter Heranziehung
eines AR(1)-Modells. Im Folgenden verwenden wir eine legdénderte, jedoch kanonische

Notation. Das Inflationsmodell lasst sich somit darstedés:
lt =g+ a1li—1+&. 9
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lt bezeichnet dabei die Inflationsrate im Jghg die Konstantejo1| < 1 den AR-Parameter
undeg; g N (O, 02) fur allet, beschreibt ein normalverteiltes weiRes Rauschen.

Es sei nun davon ausgegangen, dass die Gesamtstichpropt ..., f,f+1,...,T} in
zwei Teilstichprobert; € {1,...,t} undt, € {t +1,...,T} aufgeteilt werden kann, wobei
t1 eine innerhalb einer moderaten Bandbreite um ihren Migelwchwankende Reihe be-
schreibt. t wiederum beinhalte aul3ergewohnliche Vorkommnisse wisefr oder Zeiten
hohen Wachstums, die durch eine starke Persistenz in extr&verten gekennzeichnet sind.
Es ist nun leicht ersichtlich, dass bei Heranziehungtyaent, die Paramterschatzung von
in (9) betragsmalfdig naher an Eins liegen sollte als b&reathatzung des Modells auf Ba-
sis vont =t;. Unter der Annahme, dass (9) den wahren datengenerierétrdeass (DGP)
darstellt, konnen also bei der Modellierung durch Untelsgung eines Teils der Stichprobe
unterschiedliche Parameterwerte geschatzt werden. t®mtstiinde Modellrisiko auf Basis
der Nichtberticksichtigung wichtiger Prozesscharaktia.

Dieser Aspekt wird in Tabelle 1 durch die Punkteranderung der Marktbedingungen
sowie StichprobengbReaufgegriffen. Je deutlicher die Unterschiede in den Tielgtroben
hinsichtlich dieser Punkte ausfallen, desto starkegstie Bedeutung der Wahl der Stich-
probengrofRe im Modellierungsprozess. Wilkie (1995) zdig Abhangigkeit der Parame-
terschatzungen im Inflationsmodell von der Wahl der Fehstée in Abschnitt 2.3.

Beispiel: Obige Problemstellung bei der Schatzung von (9) soll adregines empiri-
schen Beispiels verdeutlicht werden. Als endogene VaiablModell wird hierbei die vom
Internationalen Vihrungsfondgublizierte monatliche US-amerikanische Inflationsrate i
Zeitraum 1973 bis 2009 herangezogen. Eine graphischedllarsj dieser Zeitreihe liefert
Abb.4.

Offensichtlich sind die Ausschlage der Zeitreihe wakrdas Zeitraums der beid€nkri-
sen (1973-1982) sehr viel groRer als in den FolgejahrenS&8®atzung von (9) auf Basis des
Zeitraumes; € (1983 ...,2009 ergeben sich die Parameterweifg= 2.99 unda? = 0.95,
wohingegen sich bei Hinzuziehung vone (1973 ...,1982 die Schatzwertéd ™2 = 4.01

und 672 = 0.99 ergeben. Alle Parameterschatzungen sind hochsignifikaie Proble-
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Abbildung 4: Monatliche Inflationsrate in den USA von 1978 BD09

matik lasst sich aber in diesem Beispiel nicht nur auf dieersthiedlichen Parameterwerte
beschranken. Auch die Stationaritatsuntersuchungredié’jeweiligen Fensterbreiten liefern
unterschiedliche Ergebnisse. So lehnt der Augmented RpiEkdler-Test (vgl. Dickey und
Fuller, 1979) die Nullhypothese der Instationaritat aasB vont = t, ab, wahrendHg fur
t = t1 +t2 nicht verworfen werden kann.

Ob sich der Anwender somit primar auf den aktuellsten TeilStichprobe konzentrieren
sollte oder eine moglichst lange Reihe heranzuzieherkastn nicht pauschal beantworten
werden. Die Entscheidung hangt vielmehr von den Zielenagersuchung (kurz- vs. lang-

frist Analyse/Prognose) ab.

Fehlspezifikation des DGPEntspricht der in (9) unterstellte DGP dem Inflationsmaqdssi|

gilt fir OLS- (ordinary least squares) und Maximum-Likelod-Schatzung unter klassischen
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Bedingungen (vgl. z.B. Green 2003, S.10ff.) und ohne Besiatitigung der Konstanten:

G = (XX) " (XgXa) =E[au], da (10)
ar = (%) X (X —¢)], (11)
wobei X1 = (|T, |T,1, R |1)/, Xo = (|T,1, |T,2, R |o)/ unde = (ST,ET—l, .. .,81)/. Die Ko-

effizientenschatzung ist somit unverzerrt.

Ist das Modell allerdings fehlspezifiziert, so gilt (10) Imic Wenn im Modell weitere
Erklarungsvariablen, wie z.B. d@lpreis oder die Zinsrate Einfluss erhalten und diese un-
berticksichtigt bleiben, so entstehen verzerrte Paraswtt@tzungen.

Die mitU bezeichneten unterdriickten Variablen werden in (9) vorStérgrol3e absor-
biert, sodass gilte; = U; +€;, wobeiE [U] # 0 undg; g (0,02) firr allet. Aus (11) ergibt sich
SOMItE [0g] = G1 — (X)X2) + (X4U) # iy

Damit hat die Nichtberiicksichtigung wichtiger Einfluddfaren schwerwiegende Konse-
guenzen fur den Modellierungsprozess. Dies stellt nicintauf den Einbezug zusatzlicher
Variablen, sondern auch auf die Lagstruktur, also unhbesightigte gelaggte endogene Varia-
blen, ab. Es sollte dabei beachtet werden, dass die Untdaing von Einflussfaktoren bei
der Modellierung lediglich eine Moglichkeit der Fehlspgiation des DGP darstellt. Weiter-
hin kann letzterer in seiner funktionalen Form zwischenogiesher und (schwach) exogenen
Variablen oder auch hinsichtlich des Kausalzusammenhtetdspezifiziert sein. Abhilfe
kann z.B. dadurch geschaffen werden, dass Fehlspezifisa¢ists herangezogen werden, die
Lagstruktur mit Informationskriterien bestimmt wird odeausalitatstests bei der Modellie-

rung Anwendung finden. Auf Letzteres wird in Kapitel 4 adsfich eingegangen.

Konkurrierende Schatzmethoden: Auch durch die Verwendung verschiedener Schatzme-
thoden konnen Risiken im Modellierungsprozess induzietden. Dies soll anhand eines
Vergleichs der Schatzung von (9) nach OLS und nach GLS (gbsed least squares) illu-
striert werden.

Wahrend sich die Parameterschatzung zwischen beidemddien nicht unterscheidet, da
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jeweils das Funktiondy; £ minimiert wird, bestehen Unterschiede in der Schatzumdlde

varianzmatrixE [e€'] = Z. Fur die Varianz der Koeffizientenschatzer gilt

1

Varfag] =02 (XX) 1, Varlayl =02 (X3%e) L (X3QXe) (X6X2) T,

oLs

wobei Q = 3/0?, 0% = 5,€?/(T —K) undK die Anzahl der zu schatzenden Parameter be-
zeichnet. Nach Schatzung vof undQ lassen sich somitar o] undVar[ay]_ _ bestim-
men.

Gilt Q = E, wobeiE die Einheitsmatrix beschreibt, so Mar[a]

die Gleichheit allerdings nicht gegeben, wird ats,ciaig N (O, 02) verletzt, so unterscheiden

= Var[a4] Ist

oLS GLS'

sich die Varianzschatzer. Da auf letzteren die Signifikaatyse der Parameter basiert, hat
die Auswahl des Schatzverfahrens unmittelbare Auswgknnauf die Inferenz. So kann
es beispielsweise passieren, dassbei Schatzung mittels OLS signifikant und damit von
Null verschieden ist, wahrend die GLS-Methode Insigniiikaes Koeffizienten signalisiert.
Ob die Variabld;_; bei der Modellierung des Inflationsmodell beriicksichuigirden sollte,
hinge somit von der verwendeten Schatzmethode ab. In d@isPsollten folglich vor der
Anwendung der Schatzmethode die zu Grunde liegenden Aneahetzterer durch Tests
evaluiert werden.

Schliel3lich sollte bemerkt werden, dass die obigen Risioiren in jedem Teilmodell
auftreten konnen. Die Risiken einzelner Teilmodellerk@m sich damit im gesamten Modell
fortpflanzen. Dieser Effekt ist umso groR3er, je starker@nzelnen Variablen untereinander
vernetzt sind. Ist also die Verbindung der Teilmodelle maeder stark ausgepragt, so ist ein

insgesamt hoheres Modellrisiko zu erwarten, als im Fakeweniger starken Vernetzung.

4 Modellrisiko und Simultanit atsbias

Ein klassischer okonomischer Szenariengenerator mér édaskadenstruktur ist das Inve-
stitionsmodell von Wilkie (1995). Eine Kaskadenstruktedbutet dabei, dass man ausge-

hend von einer Grundvariablen ein Gesamtmodell aufbassafeEinzelkomponenten immer
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starker ineinander verschachtelt werden. Die Kaskadgtst von Wilkies Investitionsmo-
dell ist in Abb.3 gegeben.

In der Okonometrie spricht man bei derartigen ZusammenhangerKensalitat. Man
spricht von Granger-Kausalitat, wenn bei einer gegebém@nmationsmenge bis zum Zeit-
punktt — 1 eine Variabley zum Zeitpunkt durch die Einbeziehung einer weiteren Variable
X einen geringeren mittleren quadratischen Prognosefabfereist, als ohne diese Einbezie-
hung. Granger (1969) geht bei der Formulierung dieses HKigitshegriffs davon aus, dass
die Ursache der Wirkung zeitlich immer vorrausgeht. Diemstliche Unterschied kann in
Grangers Definition infinitesimal klein sein. Formal kannm@ranger-Kausalitat mit Hilfe

eines VAR(p)-Modells definieren:

Definition 3. X; und % seien zwei Zeitreihen, die durch das folgende bivariate (BAR

Modell unter Vernactdssigung der Konstanten beschrieben werden:

Xat 0111 O121 Xit-1 O11p Q12p Xit—p Uyt
+...+ +

Xt O211 Q221 Xot-1 O21p O22p Xot-p Ugt

X5 ist genau dann Granger-kausalrfX;, wenn mindestens einer der Weo 1 bis 12 p
nicht Null ist. Umgekehrt ist Xist genau dann Granger-kausdirfX,, wenn mindestens einer

der Werten1 1 bisapy p nicht Nullist.

Wie aus der Definition hervorgeht, geht die Granger-Katigatiicht notwendigerweise
nur in eine Richtung, es kann auch Wechselwirkungen geben.

Besteht ein derartiger Ruckkopplungszusammenhang, msthtso beispielsweise die Va-
riable X nicht Granger-kausal fiX;, wobei durchau¥X; Granger-kausal fiX; sein kann, so
wird das SystenXi, X auch als exogen bezeichnet. Anderenfalls nennt man es endDge
Annahme der Exogenitat ist eine der zentralen Annahmeri®#onometrie und eine der
wichtigsten Annahmen im Bereich der linearen Regressiorka®n insbesondere die Unver-

zerrtheit des OLS-Schatzers im linearen Regressionsimageaunter der Annahme exogener
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Regressoren gezeigt werden. Im Falle endogener Regrasséare der OLS-Schatzer ver-
zerrt, man spricht vom Endogenitatsbias. Diese Aussag&drasequenzen weit Uber das
einfache lineare Regressionsmodell hinaus, da zahlr8ichatzprobleme auf das lineare Re-
gressionsmodell zurtickgefuihrt werden konnen.

Einen Spezialfall des Endogenitatsbias, den Simubligsbias, kann man sich am linearen
Regressionsmodell gut vor Augen fuhren. Es sei dabeitamty@ass wir hier zur Vereinfa-
chung der Darstellung keine zeitlich verzogerten Vagalbetrachten. Gehen wir von dem

klassischen linearen Regressionsmodell
y=XB+u

aus, wobey undX nun aber gegenseitig kausal fureinander sind, das Systeitso endogen.
In diesem Fall ist der Regress¥micht mehr unabhangig vom StortermDen OLS-Schatzer

fur den Modellparametds erhalt man durch
B = (X'X)"Xy.
Fur einen konsistenten Schatzer muss gelten, IE@S: [ ist. Hier erhalten wir hingegen

EF = E[(XX) 'xYy]
= E[(XX) X (XB-+u)
= E[(}X) XX+ (XX) X'y
_ B+E[(X’X)_1X’u].

Der letzte Summand auf der rechten Seite ist nun nicht mehmNd entspricht dem Endo-
genitatsbias. Dieser kann durchaus erheblich sein.

Wilkie (1995) betrachtet in seinem Modell einen zeitlichvarzdgerten Kausalitatszu-
sammenhang, sogenannte instantaneous causality, de@emigers Modellwelt nicht geben
kann. Ein derartiger Kausalitatszusammenhang kanndallgs durch Aggregationseffekte
entstehen, da in Wilkies Modell nur Quartalsdaten vorlregad somit keine infinitesimal

kleinen Zeitunterschiede betrachtet werden konnen. Iitevesm werden wir daher mit Bezug
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auf das Wilkie-Modell nur noch von Kausalitat sprechen getien von einer instantaneous
causality aus, die durch Aggregationseffekte aus der @ralkgusalitat hervorgegangen ist.

Durch die Kaskadenstruktur induziert, geht das Wilkie-Mibdiicht davon aus, dass es
Wechselbeziehungen zwischen den einzelnen Variablen BibtKausalitatsbeziehung geht
stets nur in eine Richtung. Die Inflation ist in diesem Modadslo kausal fur den langfristigen
Zins, umgekehrt ist der langfristige Zins aber nicht kadgaldie Inflation. Das Kaskaden-
modell von Wilkie ist somit ein exogenes System, indem died®llparameter konsistent
geschatzt werden kdnnen.

Problematisch im Sinne eines Modellrisikos ist die Tateadass Wilkie die Exogenitat
des Modells angenommen hat. Es ist somit eine Modellannaesé/ilkie-Modells, dass die
Parametermatrizen des Modells obere Dreieckmatrizen $mdSinne einer dkonometrisch
sauberen Modellspezifikation hatte die Exogenitat deste®ys allerdings zunachst getestet
werden mussen.

Eine formale Beschreibung von instantaneous causalitgawein den Grof3eX; und Xz

erhalt man wie folgt:

Definition 4. X1 und X seien zwei Zeitreihen, die durch die folgende VMPADarstellung

des bivariaten VAR(p)-Modells beschrieben werden:

X1t of] ®11(B) P12(B) Ut
Yt - - + 5
Xat oz ®21(B) P2(B) Ut

)

wobei ®j; (B) Polynome des Backshift Operators B sind urdumabliéingige Fehlerterme

darstellen. X ist genau dann nicht unveigert kausaliir X, wenn Huiu,] = Oiist.

Diese Bedingung kann mittels eines Wald-Tests getestedamerDie Teststatistik folgt
einerx?(N)-Verteilung, wobeN die Anzahl der Freiheitsgrade beschreibt. Letztere sind ge
geben durch die Anzahl der simultan getesteten Nullhysethe Nahere Informationen zu

diesem Test finden sich in Lutkepohl (2005, S.104f1f.).
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Beispiel: Um zu Uberprifen, ob die Exogenitatsannahme des WNlaelells gerechtfer-
tigt ist, haben wir einen Wald-Test auf unverzogerte Kétéeaauf das Modell angewendet.

Die Nullhypothesen lauten somit

Ho: E[uuj] =0 gegen  Hi:E[uuj)#0 furi#je{l,...,6}.

Aufgrund der Symmetrie werden somitinsgesamt 15 Hypothssquentiell getestet, wo-
bei der kritische Wert zum 5% Niveau m£(1) = 3.84 gegeben ist. Mit den Reihen 1 bis
6 sind die jeweiligen Transformationen der Variablen lidiat Dividendenrendite, Dividen-
denindex, langfristige Zinsen, kurzfristige Zinsen undcW&elkurse gemal (7) bezeichnet.

Es ergaben sich folgende Teststatistiken:

i\jl 1 2 3 4 5
3.34

3.58 8.89

8.19 4.13 0.02

2.17 0.08 0.49 5.63
0.09 1.51 6.22 0.09 0.0B

(02NN ) RIS SN OO B \)

Tabelle 2: Ergebnisse des Tests auf unverzogerte Kaatsalit

Daran erkennt man, dass die Nullhypothese flir zahlreiaibeRpaare zum 5%-Niveau
verworfen werden muss. So ist die Dividendenrendite mitldegfristigen inflationsbereinig-
ten Zinsen unverzogert kausal, die Exogenitatsannalibieey also nicht. Im Wilkie-Modell
gar nicht modelliert ist die unverzogerte Kausalitatsstien dem Dividendenindex und kauf-
kraftbereinigtem Wechselkurs. Lediglich verzogerte galitat findet man im Modell zwi-
schen Dividendenrendite und dem Dividendenindex. Fdighischeint es erwagenswert, ob
diejenigen vom Test als signifikant ausgegebenen Koroslati in das Modell miteinbezogen

werden sollten.
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Um diese Fragesetellung anhand der Prognosegiite beiddzll&l@u evaluieren, haben
wir den Test von Clements und Hendry (1998, S.233ff.) hezaogen. Dieser Encompassing-
Test vergleicht die Out-of-Sample Prognosegiite zweider(anehrerer) Modelle. Hierfur

wird folgende Hilfsregression eingefuhrt:
veder) = a(veder) —vedejt)) +veder), i,je{1,2}.

Dabei stelltei; ein weilRes Rauschen dar uadundej; bezeichnen die geschatzten Out-of-
Sample Prognosefehler fur alle Reihen der jeweiligen Medé; undM;. Getestet wird nun
die NullhypotheséHp : a = 0 gegenH; : a # 0. UnterHg lasst sich die Prognosegite von
M; durch Berticksichtigung voll; nicht verbessern, wahrend untér M; einen Erklarungs-
beitrag fur die Prognose des Modells leistet. Die p-WegeKbeffizientenschatzer sind in
Tab.3 gegeben. Dabei bezeichivt das Modell in der von Wilkie vorgeschlagenen Form.
M2 hingegen beriicksichtigt die signifikanten Korrelatioa&is Tab.2 und kann somit als un-
restringiertes Modell bezeichnet werderspiegelt dabei das Verhaltnis aus Anzahl von Out-

of-Sample- und In-Sample Beobachtungen wider.

BenchmarkmodellN)) | T=04 mi=1
M1 0.000 0.000
M> 0.390 0.154

Tabelle 3: Ergebnisse des Tests auf Prognosegiite

Die Testergebnisse signalisieren somit, dass das ummgisiiie Modell eine bessere Out-
of-Sample Prognosegite aufweist, als das Wilkie-Modalsammenfassend lasst sich somit
sagen, dass das Wilkie-Modell die Kausalitatsstruktungischen seinen Komponenten nur
unzureichend widerspiegelt. Die Exogenitatsannahma k&t bestatigt werden, es ist mit

einem Endogenitatsbias bei der Parameterschatzunghoee.
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5 Konklusion

Der Begriff Modellrisikoist eng mit den TerminModellspezifikatiomnd Modellvalidierung
verbunden. Um Aussagen Uber ersteres treffen zu konseaine Auseinandersetzung mit
der korrekten Spezifikation des Modells fundamental. Whidragezeigt, dass bei Nichtbe-
achtung dieses Aspekts das Modellrisiko erheblich zunehkaen und daher eine konsistente
Spezifikationsstrategie vonnoten ist. Ein hinreichendsgezifiziertes Modell sollte schliel3-
lich anhand von Datensatzen validiert werden. Die notwgm&espezifikation bei unzurei-
chend validierten Modellen verdeutlicht den Prozessdtiaralieses Vorganges. Somit sollte

auch das Modellrisiko prozessorientiert verstanden werde

Modellrisiko

\ 4

Spezifikation Validierung

Abbildung 5: Modellrisiko, Spezifikation und Validierung.

Nicht explizit beriicksichtigt in diesddberlegung wurden die topologischen Argumente
von Davies (2008). Letzterer tbt Kritik an den konventidegreklassischen sowie bayesiani-
schen statistischen Verfahren und formuliert eine weniggtriktive Topologie fur die Spezi-
fikation, Validierung und Inferenz in statistischen Modell Dieses sollte neben der Elabora-

tion von Spezifikationstests Gegenstand weiterfuhreRdeschung sein.
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