Nichtparametrische integrierte
Rendite- und Risikoprognosen im
Asset Management mit Hilfe von
Priadiktorselektionsverfahren

Johannes Hildebrandt

Internationaler wissenschaftlicher Fachverlag

Cuvillier Verlag Gottingen

&



Johannes Hildebrandt

Nichtparametrische integrierte
Rendite- und Risikoprognosen im
Asset Management mit Hilfe von
Pradiktorselektionsverfahren

(V Cuvillier Verlag Gottingen

Internationaler wissenschaftlicher Fachverlag



Bibliografische Information der Deutschen Nationalbibliothek

Die Deutsche Nationalbibliothek verzeichnet diese Publikation in der Deutschen
Nationalbibliografie; detaillierte bibliografische Daten sind im Internet iiber
http://dnb.ddb.de abrufbar.

1. Aufl. - Gottingen: Cuvillier, 2009

Zugl.: Bremen, Univ., Diss., 2009

978-3-86955-033-6

© CUVILLIER VERLAG, Gottingen 2009
Nonnenstieg 8, 37075 Gottingen
Telefon: 0551-54724-0

Telefax: 0551-54724-21
www.cuvillier.de

Alle Rechte vorbehalten. Ohne ausdriickliche Genehmigung
des Verlages ist es nicht gestattet, das Buch oder Teile
daraus auf fotomechanischem Weg (Fotokopie, Mikrokopie)
zu vervielfaltigen.

1. Auflage, 2009
Gedruckt auf sdurefreiem Papier

978-3-86955-033-6



Inhaltsverzeichnis

1 Einfithrung

1.1 Problemstellung . . . . . . . . . ...
1.2 Zielsetzung . . . . . ..
1.3 Vorgehensweise . . . . . . . . ..o

2 Asset Management

2.1 Vorbemerkungen . . . . . ... ... L
2.2 Ebenen des Asset Managements . . . . . . . . ... .. ... .. .. ...
2.3 Portfoliomanagementprozess . . . . . . . . ...
2.3.1 Portfolioplanung . . . . .. ...
2.3.2 Portfoliorealisierung . . . . . ... ...
2.3.3 Portfoliokontrolle . . . . . ... ..o oo
2.3.4 Zwischenfazit . . . . ... oo
2.4 Grundlagen der Finanzanalyse . . . . . . . .. ... ... ... ...
2.4.1 Vorbemerkungen . . . . .. .. ... ...
2.4.2 Informationseffizienz der Finanzmaérkte . . . . . . . .. . .. ...
2.4.3 Systematisierung . . . . . . ...
2.4.4 Technische Analyse . . . . . . ... ... .. .. ... .. .....
2.4.5 Fundamentalanalyse . . . ... .. ... ... ... ... ...
2.5 Zwischenfazit . . . .. ...

3 Okonometrische Modellierung

3.1 Vorbemerkungen . . . . ... ... ..o
3.2 Risikobegriff . . . . . ..o
3.3 Schéatzmethodik . . . . . .. ...
3.3.1 Parametrischer Zusammenhang . . . . . . . . ... ...
3.3.2 Nichtparametrischer Zusammenhang . . . . . . ... ..

3.4 Modellevaluierung . . . . . . . ... Lo
3.4.1 Gitemake . . . . ...
3.4.1.1 Statistische Giitemafe . . . . . . .. ... ...

3.4.1.2  Okonomische Giitemafe . . . . ... ... ...

3.4.1.3 Giitemessung bei Risikomodellen . . . . . . ..

3.4.1.4 Evaluation der Prognosegiite durch Asset Allokation

3.4.1.5 Bedeutung der Giitemafe fiir die Modellierung

g U= =

11
12
13
17
19
19
19
20
22
22
23
27

29
29
32
34
34
37
38
38
38
41
42
43
44



Inhaltsverzeichnis

vi

3.5

3.6

3.4.2 Signifikanztests . . . . ... Lo
Modellkomplexitat . . . . . .. .. oo
3.5.1 Uberanpassung . . . . . . . . . ...
3.5.2  Multikollinearitat . . . . . . . ...
3.5.3 Pradiktorselektion . . . . ... ..o Lo
3.5.4 Kombination von Prognosen . . . . . .. .. ... ... L.
Uberblick der Modellierung . . . . . . . . . . ... ... ... ...

3.7 Zwischenfazit . . . . . . .

Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

4.1
4.2

4.3

4.4

Vorbemerkungen . . . . .. ..o
Modellkonfiguration . . . . . . . . .. ..o
4.2.1 Nadaraya-Watson-Schétzer . . . . . . . . . . ... ... ... ...
4.2.2 Die Wahl der Kernfunktion . . . . ... .. ... ... ... ...
4.2.3 Die Approximation der optimalen Bandweite . . . . . . . . . . ..
4.2.3.1 Faustformel . . . . . . . ..o
4.2.3.2 Leave-one-out Kreuzvalidierung . . . . . . . . .. .. ..
4.2.3.3 Plug-In-Methode . . . . . ... ... ... ... ...
4.2.4  Zur Bedeutung der Kernfunktion und der optimalen Bandweite
4.2.5 Zwischenfazit . . . . ... oL
Vergleich mit alternativen nichtparametrischen Verfahren . . . . . . . . .
4.3.1 Kernbasierte Verfahren . . . . . . . . ... ... 0.
4.3.2 Support Vector Regression . . . . . . . ... ... ... ... ..
4.3.3 Kiinstliche neuronale Netze . . . . . ... ... ... ... ....
4.3.4 Zwischenfazit . . . . .. ..o
Finanzwirtschaftliche Anwendungen . . . . . . . ... ... . . ... ...
4.4.1 Vorbemerkungen . . . . . .. .. ... oL
4.4.2 Studien zu Renditeprognosen . . . . . . ... ... ...
4.4.2.1 Poddig: GRNN fiir mittelfristige Zinsprognosen . . . . .
4.4.2.2 Leung und Cheng: GRNN fiir Wechselkurse . . . . . ..
4.4.2.3 Wolberg: Titelselektion mittels Kernregression . . . . . .
4.4.2.4 Dichtl: GRNN im Asset Management . . . . . . . .. ..
4.4.2.5 Beckers und Blair: Kernregression fiir Wochenrenditen
4.4.2.6 Richter, Poddig und Hildebrandt: GRNN in der Praxis .
4.4.2.7 Chavarnakul und Enke: Autoregressives GRNN . . . . |
4.4.2.8 Li et alii: Autoregressives GRNN . . . .. ... .. ...
4.4.3 Studie zu Risikoprognosen: Chen und Leung . . . . . . .. .. ..
4.4.4 Studien zu Rendite- und Risikoprognosen . . . . . . . . ... . ..
4.4.4.1 Petersmeier: Kernregression im Asset Management
4.4.4.2 Hildebrandt und Poddig: Kernregression im Asset Ma-
nagement . . . ... ... oL Lo
4.4.5 Zwischenfazit . . . . ... ...

29
59
61
61
64
67
68
68
71
71
74
75
75
78
78
81
81
81
82
82
83
33
84
84
85
86
86
87
87
87



Inhaltsverzeichnis

4.5 Dimensionsreduktion und Préadiktorselektion . . . . . . . . . .. ... .. 91
4.5.1 Vorbemerkungen . . . . ... .. ..o 91
4.5.2 Fluch der Dimension . . . . . . . . . . .. ... ... .. ..... 92
4.5.3 Signifikanztests fiir Kernregressionsschétzung . . . . . . . . . . .. 94

4.5.3.1 Vorbemerkungen . . . .. .. .. ... ... 94
4532 Der Test von Fanund Li. . . . ... ... ... ..... 95
4.5.3.3 Der Test von Lavergne und Vuong . . . . ... ... .. 96
4534 Alternative Tests . . . . . . . . . ... 97
4.5.4 Kombination von Prognosemodellen . . . . . . . . ... ... ... 98

4.6 Zwischenfazit . . . . . ... 99

Modellierung von Erwartungen und Risiken im Asset Management 101

5.1 Vorbemerkungen . . . .. . .. ... ... 101

5.2  Modellierung des bedingten Renditeerwartungswertes . . . . . . . . . .. 102

5.3 Modellierung der bedingten Renditevarianz . . . . . . . . ... ... ... 103
5.3.1 Vorbemerkungen . . . . .. .. .. ... ... ... ... ... 103
5.3.2 Konsistente Modellierung . . . . . . . . ... ... 104
5.3.3 ARCH-Modell und Verallgemeinerungen . . . . . ... .. .. .. 106
5.3.4 Nichtparametrische Regression bedingter Heteroskedastizitat . . . 109
5.3.5 Zwischenfazit . . . . . . ... 110

5.4 Integrierte Modellierung mehrerer Zielgrofen . . . . . . . . .. .. .. .. 110
54.1 Vorbemerkungen . . . . . ... ... ... L. 110
5.4.2 FErwartungswertvektor . . . . . ... ... L. 111
5.4.3 Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix . . . . . . . . . .. ... ... 113

5.4.3.1 Vorbemerkungen . . . . .. .. ... .. ... ... .. 113
5.4.3.2 Constant Conditional Correlation . . . . . . . . ... .. 114
5.4.3.3 Dynamic Conditional Correlation . . . . . . .. .. ... 115
5.4.3.4 Simultanmodell . . . . . . ... 116
5.4.3.5 Elementweises multiples Modell . . . . . ... ... ... 116
5.4.3.6  Vereinfachtes multiples Modell . . . . . . ... ... .. 117
54.3.7 Wiirdigung . . . . . ... 118

5.5 Zwischenfazit . . . . . . . .. 119

Empirische Untersuchungen 121

6.1 Untersuchungsziele . . . . . . . . . . . ... . ... 121

6.2 Untersuchung kiinstlicher Daten . . . . . . . . .. ... ... ... .... 122
6.2.1 Untersuchungsziel . . . . . . . . . ... ... ... .. ... ..., 122
6.2.2 Datengenerierung . . . . . . . . ... 123
6.2.3 Methodischer Aufbau . . . . . . . . . .. ... ... ... 124
6.2.4 Erwartungswertschatzung . . . . . . .. ... ... 126
6.2.5 Varianzschiatzung . . . . . . . .. ... 128
6.2.6 Korrelationsschatzung . . . . .. .. ... 000 130

vii



Inhaltsverzeichnis

viil

6.2.7 Zusammenfassung . . . . ... ..o 133
6.3 Untersuchung realer Daten . . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 133
6.3.1 Untersuchungsziel . . . . . . . ... ... ... 133
6.3.2 Datengrundlage . . . . . . .. ... Lo 134
6.3.3 Methodischer Aufbau . . . . . .. ... ... ... 137
6.3.4 Renditeerwartungswertmodellierung . . . . . . . . . ... ... .. 140
6.3.4.1 Pradiktorselektion . . . . ... ... ... ... ... 140

6.3.4.2 Anpassungsgiite . . . ... ... 144

6.3.4.3 Kreuzvalidierungsgiite . . . . . ... .. ... ... ... 147

6.3.4.4 Prognosegiite . . . . .. . ... oL 148

6.3.4.4.1 Vorbemerkungen . . . .. .. ... ... .... 148

6.3.4.4.2  Schéitzzeitraum 214 Monate . . . . . . . . . .. 148

6.3.4.4.3  Schétzzeitraum 144 Monate . . . . . . . . . .. 149

6.3.4.4.4  Schétzzeitraum 72 Monate . . . . . . . . . . .. 150

6.3.4.5 Zusammenfassung . . . .. ... ... 150

6.3.5 Renditevarianzmodellierung . . . . . . ... ..o 151
6.3.5.1 Pradiktorselektion . . . . . ... ... ... .. ... .. 152

6.3.5.2 Anpassungsgiite . . . . . .. ... L 152

6.3.5.3 Prognosegiite . . . . . ... ... oL 155

6.3.5.4 Zusammenfassung . . . . .. ... 156

6.3.6 Renditekorrelationsmodellierung . . . . . . . . ... ..o 157
6.3.6.1 Pradiktorselektion . . . . . ... ... ... .. ... .. 157

6.3.6.2 Anpassungsgiite . . . ... ... 159

6.3.6.3 Zusammenfassung . . . . .. ... 159

6.3.7 Portfolioperformance . . . . . .. .. ..o 161
6.3.8 Weitere Verfahrensvarianten . . . . . . . .. ... ... ... ... 163
6.4 Zusammenfassung der empirischen Untersuchungen . . . . . .. ... .. 166
Konklusion 169
7.1 Zusammenfassung . . . ... ..o 169
7.2 Ausblick . . . ... 170
Selektierte Pradiktoren 175
A.1 Renditeerwartungswert . . . . . . .. ... L 175
A.2 Renditevarianz . . . . . . . .. ... 203
A.3 Renditekorrelation . . . . . .. ... 221
Anpassungsgiite 225
B.1 Renditeerwartungswert . . . . . . . . .. ..o 225
B.2 Renditevarianz . . . . . .. . ..o 231
Prognosegiite 235



Inhaltsverzeichnis

C.1 Renditeerwartungswert
C.2 Renditevarianz . . . .

D Portfolioperformance

E Verfiighare Datenreihen

1X






Abbildungsverzeichnis

1.1
1.2

2.1
2.2
2.3

3.1
3.2
3.3

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6
4.7
4.8

4.9
6.1
6.2
6.3
6.4
6.5
6.6

6.7

Kumulierter Nettomittelzufluss von US-Large-Caps-Fonds . . . . . . . ..
Aufbau der Arbeit . . . . ..o

Strukturierung der Asset Allokation nach dem Aggregationsniveau . . . .
Ebenen der Asset Allokation nach Wirkungsgrad . . . . . . . . ... . ..
Prozessmodell Portfoliomanagement . . . . . . . . . ... ... ... ...

Idealisiertes Verhéltnis zwischen Modellkomplexitat und Schétzfehler
Multistage-Modellierung . . . . . . . . . ... L
Ablauf der Modellierung . . . . . . . . . .. ... L

Nearest-Neighbour-Verfahren fiir Beispieldaten . . . . . . . .. ... . ..
Kompakte und nicht-kompakte Kernfunktionen . . . . . ... ... . ..
Beispiel fiir die Berechnung der Kernregressionsschéatzung . . . . . . . . .
Numerische Minimierung . . . . . . . . . .. .. .o oL
Schétzfehlerabhéngigkeit von Bandweite und Kernfunktion . . . . . . . .
Abhéngigkeit der Kernregressionsschéitzung von der Bandweite . . . . . .
Local-linear-Kernregression im Vergleich . . . . . . ... ... ... ...
Grundformen radialer Basisfunktionen und sigmoider Aktivierungsfunk-
tionen . . . . ...
Die Grundstruktur eines Multi-Layer-Perceptrons . . . . . . .. .. ...

Tangens Hyperbolicus . . . . . . . . . .. ... .. .
Verteilung der monatlichen stetigen Zielgréftenrenditen 1975-2008 . . . .
Verlauf der selektierten Faktoren des linearen Modells fiir Renditeerwar-
tung Dow Jones bei 18 Jahren Schétzzeitraum . . . . . . . .. ... ...
Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression fiir Renditeerwar-
tung Dow Jones bei 18 Jahren Schétzzeitraum . . . . . . . ... ... ..
Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression bei Kreuzvalidierung
fiir Renditeerwartung Dow Jones bei 18 Jahren Schétzzeitraum . . . . . .
Verlauf der selektierten Faktoren der Kombination von Kernregressions-
modellen fiir Renditeerwartung Dow Jones bei 18 Jahren Schétzzeitraum
Anpassungsgiite fiir Dow Jones Renditeerwartung bei 18 Jahren Schétz-
zeltraum . . . . . . .

X1



Abbildungsverzeichnis

X1l

6.8

6.9

6.10

6.11

6.12

6.13

Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression mit LV-Test fiir Ren-
ditevarianz Dow Jones bei 18 Jahren Schétzzeitraum . . . . . . .. . ..
Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression bei Kreuzvalidierung
fiir Renditevarianz Dow Jones bei 18 Jahren Schatzzeitraum . . . . . . .
Anpassungsgiite fiir Dow Jones Renditevarianz bei 18 Jahren Schéitzzeit-
TAUITL . o o o v o v e e e e e e e e e e e e
Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression mit LV-Test fiir die
Korrelationsmatrix . . . . . . . . ... ..
Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression bei Kreuzvalidierung
fiir die Korrelationsmatrix . . . . . . . . . . . .. ... ... ... ...
Kumulierte Portfoliorenditen bei 214-Monats-Schéitzzeitraumen . . . . . .



Tabellenverzeichnis

2.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5

6.1
6.2
6.3
6.4
6.5

6.6
6.7
6.8
6.9

6.10

Vermutete 6konomische Zusammenhénge . . . . . . . ... ... ... .. 25
Beispiel fiir die Berechnung der Kernregressionsschatzung . . . . . . . . . 63
Mittlere Prognosegiite 02/2005 bis 01/2007 . . . . . . . . ... ... ... 89
Annualisierte Performance 02/2005 bis 01/2007 . . . . . ... ... ... 90
Uberblick iiber finanzwirtschaftliche Studien . . . . . . . ... ... ... 91
Datenanforderung in Abhéngigkeit von der Modellkomplexitat . . . . . . 93
Identifikation kiinstlicher Zusammenhénge fiir den Renditeerwartungswert 127
Identifikation kiinstlicher Zusammenhénge fiir die Renditevarianz . . . . 129
Identifikation kiinstlicher Zusammenhénge fiir die Renditekorrelation . . 132
Rollierende Modellierung von 1993 bis 2008 . . . . . . . . ... .. ... 135
Statistische Kennzahlen der monatlichen stetigen Zielgréfsenrenditen

1975-2008 . . . . . 136
Vergleich der Anpassungs- und Kreuzvalidierungsgiite . . . . . . . . . .. 147
Vergleich der Anpassungs- und Prognosegiiten . . . . . . . .. ... ... 151
Prognosegiite Varianzmodellierung Schétzdatenumfang 214 Monate . . . 156
Mittlere Anpassungsgiite der rollierenden Korrelationsmodellierung bei

214-Monats-Schétzzeitraumen . . . . . . . .. ..o 160
Portfolioperformance bei knapp 18jdhrigen Schatzzeitrdumen und Risiko-

aversionsparameter 3 . . . . . ... L L Lo 162

xiil






Abkiirzungs- und Notationsverzeichnis

Abkiirzungen
arma Autoregressive Moving Average Modell
DAX Deutscher Aktienindex
DJIA Dow Jones Industrial Average
EWMA  Exponentially Weighted Moving Average
GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity
GRNN  General Regression Neural Network
GSCI Goldman Sachs Commodity Index
kdr Kernregressionsmodell (kernel density regression) in Verbindung mit LV-Test
kdrev Kernregressionsmodell in Verbindung mit Kreuzvalidierung
KNN Kiinstliches Neuronales Netz
komb Kombination von univariaten Kernregressionsmodellen
LV-Test  Test nach LAVERGNE und VUONG (2000)
mlp Multi Layer Perceptron, Klasse kiinstlicher neuronaler Netze
MSCI Morgan Stanley Capital International
mvgarch Multivariates GARCH-Modell
NW Nadaraya-Watson
RBF Radiale Basisfunktion
regr Lineares Regressionsmodell in Verbindung mit t-Test
RMSE Root Mean Squared Error
S&P Standard & Poor’s
SR Sharpe-Ratio
YOY Jahresvergleich (year-on-year)

XV



Tabellenverzeichnis

Notationen

arg min, f(z)
5

E(Y]X)

h

K

Kov (Y1, Ya| X)
Korr(Y;, Y2| X)
A

MT

XVv1

Argument x, dass den darauf folgenden Ausdruck f(x) minimiert
Storgrofse bzw. Residuum einer Modellgleichung, Zufallsvariable
Bedingter Erwartungswert von Y unter X

Bandweite eines Kernregressionsschéatzers

Kernfunktion

Bedingte Kovarianz von Y; und Y5 unter X

Bedingte Korrelation von Y; und Y5 unter X
Risikoaversionsparameter

Transponierte Matrix M

Residuum eines bereits konfigurierten und geschéatzten Modells,
beobachtete bzw. geschatzte Daten

Korrelationskoeffizient

Nichtparametrisches Bestimmtheitsmafs

Bedingte Volatilitdt von Y unter X

Tangens Hyperbolicus

Bedingte Varianz von Y unter X

Schétzung fiir Y

Leave-one-out-Schatzung fiir Y;



1 Einfithrung

1.1 Problemstellung

Im Asset Management stellt sich dem Investor die zentrale Aufgabe der addquaten Ver-
teilung des Anlagekapitals auf die verschiedenen Investitionsalternativen. Dieses Kapi-
talanlageentscheidungsproblem liegt prinzipiell jeder Investitionsentscheidung zugrun-
de. Das moderne Asset Management verwendet mathematische Optimierungskalkiile
wie z.B. die Portfolio Selection nach MARKOWITZ (1952). Solche Optimierungskalkii-
le basieren insbesondere auf der Betrachtung der Renditen der Anlagealternativen als
stochastische Zufallsvariablen und auf der Annahme, dass die zukiinftigen Erwartungs-
werte, Varianzen und Kovarianzen der Renditeverteilungen bekannt sind oder zumin-
dest ndherungsweise bestimmt werden konnen. Die wahre Verteilung der Renditen ist
jedoch nicht beobachtbar. Aus der Vergangenheit sind lediglich friithere Realisationen
der als Zufallsvariablen verstandenen Renditen bekannt. Anhand dieser Vergangenheits-
werte konnen zukiinftige Erwartungswerte und die Kovarianzmatrix niemals zweifelsfrei
bestimmt, sondern bestenfalls geschéitzt werden: ,Since the future is not known with
certainty, it must be ‘expected’ or ‘anticipated’ returns“!.

Zur Prognose der fiir das Asset Management notwendigen Rendite- und Risikoerwartun-
gen existieren grundsétzlich zwei Moglichkeiten. Neben der qualitativen Analyse durch
menschliche Kapitalmarktexperten gewinnen quantitative Modelle, die mittels aller ver-
fiigbaren Informationen und 6konometrischer Modelle konkrete Rendite- und Risikopro-
gnosen berechnen, immer mehr an Bedeutung: ,, The world of active portfolio manage-
ment has been changing over the last few years to become more quantitative in nature.
This trend is inspiring because it lends itself to a more controlled approach to asset
management, which ultimately benefits individual and institutional investors.“? Durch
den Einsatz quantitativer Methoden in automatisierten Entscheidungssystemen im As-
set Management soll eine streng rationale Umsetzung eines Anlagekonzeptes erreicht
werden, da Risiken, Kosten und Wartezeiten, die durch den Entscheidungsfindungspro-
zess menschlicher Manager entstehen, teilweise vermieden werden konnen. Der Einsatz
automatisierter Entscheidungs- bzw. Entscheidungsunterstiitzungssysteme reicht vom

1 MarkowITz (1952) S. 77.
2 CHINCARINT und KiM (2006) S. xvii.



1 Einfiihrung

algorithmischen Intraday-Handel' iiber Index Tracking, Titelselektion und die takti-
sche Asset Allokation bis hin zur strategischen Ausrichtung der Investments. Bei einem
qualitativen Management kommen quantitative Modelle zur Vorauswahl zum Einsatz
(sog. Entscheidungsunterstiitzungssystem). Mit quantitativen Methoden sind Strategien
umsetzbar, die aufgrund der Komplexitét der relevanten Daten und/oder der Reaktions-
geschwindigkeit der Finanzmérkte nur von Computern zu bewaltigen sind. Der Einsatz
quantitativer Methoden gilt daher als unumgénglich fiir Finanzdienstleister.? Rein quan-
titativ gemanagte Produkte zeigten iiber die letzten Jahre einen enormen Mittelzufluss,
wie Abbildung 1.1 zeigt.®? Quantitativ gemanagte US-Large-Caps-Fonds haben im Zeit-
raum von Anfang 2002 bis Ende 2004 die iibrigen US-Large-Caps-Fonds bei geringerer
Volatilitit in der jihrlichen Rendite um gut einen Prozentpunkt iibertroffen.? Der Trans-
parenz, Objektivitat und konsequenten Umsetzung der Ergebnisse quantitativer Modelle
steht die Abhéngigkeit von historischen Daten entgegen. Die Ergebnisse quantitativer
Modelle kénnen eine Scheingenauigkeit suggerieren. Es ist daher unverzichtbar, die Pro-
gnoseunsicherheit zu beriicksichtigen.?

25%

T T
— Quantitative Fonds
- - -Sonstige

20% -

15%

10%

5%

0% ! ! ! ! ! !
’ IV 02 103 103 1o3 Ivo3 1 04 104 11104 V04 105 1105

Abbildung 1.1: Quartalsweise kumulierter Nettomittelzufluss von US-Large-Caps-Fonds in Prozent des
Gesamtkapitals Ende 2002 bis Mitte 2005. Quelle: CELEGHIN, DOGGETT und QUIRK
(2005)

I 7Z.B. automatische Stop-Loss-Marken, Arbitrageausnutzung im Sekundenbereich.

2 Vgl. FAB0Ozz1, FOCARDI und JONAS (2007) S. 116f.

Vgl. CELEGHIN, DOGGETT und QUIRK (2005); InvestorForce Datenbank. Mitte 2005 wurden 157
Milliarden US-$ in quantitativen US-Large-Caps-Fonds verwaltet.

Vgl. CELEGHIN, DOGGETT und QUIRK (2005); InvestorForce Datenbank.

Vgl. CHINCARINI und KM (2006)S. 8f, Vermeidung der sog. Over-Confidence.

w
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1.1 Problemstellung

Einige empirische Befunde legen nahe, dass fiir den Zweck des Asset Managements Rendi-
teschitzungen bedeutsamer als Risikoschitzungen sind.! Wihrend fiir Renditeprognosen
mehr oder weniger elaborierte Modelle zum Einsatz kommen, werden als Risikoschét-
zer hiufig noch (gewichtete) historische Varianz-Kovarianz-Matrizen verwendet.? Der
Zielkonflikt zwischen akzeptiertem Risiko und erwarteter Rendite ist jedoch eines der
grundlegensten Probleme in der Finanzwirtschaft, so dass die mit einer Investition ver-
bundene Unsicherheit fiir die finanzwirtschaftliche Theorie und Praxis eine grofte Rolle
spielt. Zudem sind die Risiken — insbesondere Renditeschwankung und Prognoseunsi-
cherheit — nicht zwingend konstant, sondern kénnen je nach aktueller (Markt-)Situation
durchaus unterschiedlich sein.® Durch historische (Ko-)Varianzen kann diese Heteroske-
dastizitat nicht beriicksichtigt werden.

Bei der Portfoliobildung kommt dem Verhéltnis der geschétzten zukiinftigen Erwar-
tungen in Bezug auf Rendite und Risiko zentrale Bedeutung zu. So steht zum einen
eine erwartete Rendite eines Assets stets im Verhéltnis zu dem zukiinftigen Risiko, das
mit diesem Asset verbunden ist. Gerade Schétzfehler in den Renditeerwartungen kénnen
einen grofen Einfluss auf die Portfoliobildung haben und stellen einen wesentlichen Unsi-
cherheitsfaktor dar. Die Schétzfehler der verwendeten Verfahren kénnen jedoch ebenfalls
geschitzt werden. Bei der Umsetzung der Asset Allokation taucht daher insbesondere
das Problem der addquaten Risikoquantifizierung auf, um eine konsistente Schatzung
der Rendite- und Risikoerwartungen zu gewahrleisten. Der Begriff der Konsistenz von
Schatzungen bezieht sich dabei auf die widerspruchsfreie Modellierung von Rendite- und
Risikoerwartungen eines jeden einzelnen Assets. Zum anderen aggregiert die Asset Allo-
kation die geschétzten zukiinftigen Erwartungen beziiglich einzelner Assets. Der Begriff
der (Informations-)Aggregation bezieht sich auf die Zusammenfassung der Erwartungen
beziiglich aller zur Verfiigung stehenden Investitionsalternativen als Eingangsgrofsen der
Asset Allokation. Bei der Zusammenfassung der Renditeerwartungen aller Alternativen
ist insbesondere die Korrelation der Assetrenditen zu beriicksichtigen.* Diese Informa-
tionsaggregation erfordert eine konsistente, vielleicht sogar integrierte Schitzung der
Erwartungen beziiglich aller beriicksichtigten Anlagealternativen.®

Die Problemstellung der vorliegenden Arbeit ergibt sich aus der Notwendigkeit der Pro-
gnose zukiinftiger Erwartungen von Investitionsalternativen und besteht aus der Aufga-
benstellung der konsistenten Modellierung von Rendite- und Risikoerwartungen fiir das

1 Vgl. KALLBERG und ZIEMBA (1984); CHOPRA und ZIEMBA (1993); weitere Verweise bei PETERSMEI-

ER (2003) S. 30f.

2 Vgl. BOLLERSLEV ET AL. (2006)S. 840.

3 CHAN, KARCESKI und LAKONISHOK (1999) konditionieren die Kovarianzmatrix auf makrodkonomi-
sche Variablen.

4 Vgl. DROBETZ (2003) S. 206f; BRINKMANN (2007) S. 81f.

° Der Begriff der Konsistenz von Schiitzungen bezieht sich dabei auf die widerspruchsfreie Modellierung
von Rendite- und Risikoerwartungen aller berticksichtigten Assets. Der Begriff der integrierten Schét-
zung bezieht sich auf die Schitzung der Erwartungen bzgl. aller beriicksichtigten Anlagealternativen
in einem (Mehrgleichungs-)Modell.
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Asset Management. Zur Schatzung der fiir die Asset Allokation bendtigten zukiinfti-
gen Renditeerwartungen und -risiken existieren zahlreiche Verfahren, die allerdings fast
ausschlieflich entweder Renditeerwartungen oder Renditeschwankungsrisiken separiert
modellieren. Der bedingten Heteroskedastizitdat von Kapitalmarktrenditen tragt z.B. die
GARCH-Modellfamilie mit ihren vielféltigen Varianten Rechnung. Diese Modelle basie-
ren im Kern auf quadratischen Datentransformationen und linearen Parameterisierungen
autoregressiver Terme. Zur Vermeidung allzu einschrankender Annahmen {iber die unbe-
kannten Zusammenhénge von finanzwirtschaftlichen Daten werden nichtparametrische
Modelle angewendet. Mit dem sog. Kernregressionsschéatzer existiert ein nichtparametri-
sches 6konometrisches Modell zur Mustererkennung auf Zusammenhénge zwischen einer
Zielgroke und evtl. mehreren Einflussgrofsen. Im Gegensatz zu linearen Regressionsmo-
dellen und anderen parametrischen Verfahren wie der GARCH-Modellfamilie erlaubt der
nichtparametrische Kernregressionsschatzer die Berticksichtigung grundsétzlich beliebi-
ger funktionaler Zusammenhénge zwischen den Daten, indem zu einem Bezugspunkt
jeweils eine Nachbarschaft beobachteter Daten mit dhnlichem Muster beriicksichtigt
wird.

Die Anwendung derartiger nichtparametrischer Verfahren zur Modellierung von Finanz-
markterwartungen wird mit steigender Rechenleistung durchschnittlicher Personalcom-
puter und immer héheren Anforderungen an finanzwirtschaftliche Modelle in der Litera-
tur verstarkt diskutiert. Restriktive Annahmen wie Parametrisierung, Annahme linearer
Zusammenhénge oder spezieller Verteilungen und/oder die ausschliefliche Berticksichti-
gung autoregressiver Terme bergen einige wesentliche Nachteile. ,Financial market mo-
deling is typically associated with large amounts of high dimensional multivariate data.
Furthermore, the data typically have a low signal to noise ratio and the signals are usually
nonlinear. ... Another major problem associated with financial market modeling is that
one really doesn’t know which if any related time series are relevant.“! Daher wird zu-
nehmend auf weniger restriktive Modelle zuriickgegriffen, welche die Untersuchung auch
nichtlinearer Zusammenhénge zu allen verfiigharen potentiellen Einflussgrofien erlauben.
Je weniger ein Modell auf einschrénkenden Annahmen basiert, desto stérker kann das
Modell an die Daten angepasst werden. Fiir unbekannte, in der Regel stark verrausch-
te Zusammenhénge zwischen Kapitalmarkt- und 6konomischen Daten soll zunédchst die
Anwendbarkeit derartiger Modelle untersucht werden. Die weitgehende Flexibilitéat des
nichtparametrischen Ansatzes erfordert eine individuelle Konfiguration der einzelnen zur
Modellierung notwendigen methodischen Schritte, wie in der folgenden Beschreibung der
Ziele der vorliegenden Arbeit verdeutlicht werden soll.

1 WOLBERG (2000) S. xiiif.
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1.2 Zielsetzung

Gegenstand dieser Arbeit ist zunéchst die Untersuchung der theoretischen Eignung,
addquaten Umsetzbarkeit und empirischen Leistungsfahigkeit der nichtparametrischen
Kernregression fiir die Erstellung von Prognosemodellen fiir die Asset Allokation. Zur
nichtparametrischen Selektion der relevanten Einflussgrofen (sog. Pradiktoren) existie-
ren vielversprechende Ansétze, deren empirische Leistungsfahigkeit analysiert wird. Ein
solches Modell soll nicht nur statistisch fundiert, sondern auch 6konomisch interpretier-
bar sein und somit die Moglichkeit bieten, den Zusammenhang nachzuvollziehen und
qualitativ zu bewerten. Der theoretischen Eignung und addquaten Umsetzbarkeit der
Verfahren widmet sich diese Arbeit daher unter Beriicksichtigung sowohl der finanzwirt-
schaftlichen Problemstellung als auch der Anforderungen der statistischen Methoden.
Die empirische Leistungsfahigkeit der Modelle wird anhand umfangreicher Simulations-
studien und historischer Kapitalmarktdaten untersucht.

Die verwendete Methodik kann nun nicht nur zur Modellierung von Renditeerwartun-
gen verwendet werden. Vielmehr formuliert die vorliegende Arbeit ein Prognosemodell
mit einer konsistenten nichtparametrischen Rendite- und Risikoschitzung. Das Modell
orientiert sich im Aufbau an der GARCH-Modellfamilie, stellt jedoch eine wesentliche
Erweiterung dieses Ansatzes dar. Die Arbeit umfasst die addquate Formulierung eines
Risikomodells, insbesondere die Analyse der das Risiko beeinflussenden finanzwirtschaft-
lichen Grofsen. Diese nichtparametrische Variablenselektion fiir Risikoprognosemodelle
stellt eine Neukonzeption dar.

Das Verfahren ist weiterhin fiir die integrierte multivariate Modellierung von Kovarianzen
geeignet, die der Informationsaggregation Rechnung trigt. Die Portfoliooptimierung re-
duziert das Portfoliorisiko durch Diversifikation der Risiken auf die verschiedenen Inves-
titionsalternativen. Daher beeinflussen die Interdependenzen der Rendite-Kovarianzen
die Portfoliooptimierung.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird somit ein konsistentes integriertes nichtpara-
metrisches Rendite- und Risikoprognosemodell konstruiert. Die verschiedenen Aspekte
der Zielsetzung sollen im Folgenden hervorgehoben werden.

e Nichtparametrische Modellierung: Einem parametrischen Modell liegt die Annah-
me zugrunde, dass der funktionale Zusammenhang grundsétzlich der Parametrisie-
rung — also der angenommenen Funktion — entspricht. Eine evtl. schlechte Anpas-
sungsgiite des Modells ist nicht notwendigerweise ein Zeichen dafiir, dass kein oder
nur ein geringer Zusammenhang zwischen den betrachteten Groken besteht. Viel-
mehr kann eine unpassende Parametrisierung die (bessere) Anpassung des Modells
verhindern. Eine geeignete nichtparametrische Modellierung ist wesentlich flexibler
und im Ansatz intiutiver anwendbar als jedes parametrische Modell, da es auf we-
sentlich einschriankende, a priori zu treffende Annahmen verzichtet.
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e Nichtlineare Zusammenhénge: Zur Prognose von Kapitalmarktveranderungen sind
allgemein viele mogliche Einflussgrofsen zu beriicksichtigen, deren Zusammenhang
zu der Zielgrofe im Allgemeinen héchstens grob in der Tendenz vermutet werden
kann. Durch den Einsatz nichtparametrischer Methoden ist eine Beriicksichtigung
sowohl (beinahe) linearer als auch nichtlinearer Zusammenhénge moglich. Diese
Arbeit hat daher neben anderen Zielen den Anspruch, die Existenz nichtlinearer
Zusammenhénge auf Kapitalmérkten zu untersuchen.

e Signifikanztestbasierte Pradiktorselektion: Idealerweise wird die Selektion relevan-
ter Pradiktoren aus einer grofsen Anzahl von Pradiktorkandidaten aufgrund eines
geeigneten statistischen Signifikanztests durchgefiihrt. Bei parametrischen Model-
len sind solche Signifikanztests methodisch problemlos durchfiihrbar und daher
omniprasent, bei nichtparametrischen Modellen haben die methodischen Entwick-
lungen erst in den letzten Jahren zu anerkannten, umsetzbaren Tests gefiihrt, deren
Leistungsfahigkeit im Rahmen dieser Arbeit untersucht wird. Die Identifikation von
Pradiktoren ist ein wesentlicher Giitefaktor von Prognosemodellen.

e Potentialanalyse auf kiinstlichen Daten: Bei realen Daten sind die tatsachlichen Zu-
sammenhéange unbekannt. Eine Verifizierung der selektierten Pradiktoren ist somit
ausgeschlossen. Daher wird eine umfassende Studie mit kiinstlich generierten Da-
tensatzen durchgefiihrt, um zu untersuchen, bei welchen nichtlinearen Zusammen-
héngen und bis zu welchen Verrauschungsgraden die Pradiktorselektion zuverléssig
funktioniert und die generierten Zusammenhénge korrekt erkannt werden.

e Dynamische Modellierung auf einer langen Historie realer finanzwirtschaftlicher
Daten: Bei einem Echtzeiteinsatz der Modellierung hitte man im Zeitablauf das
Modell immer wieder neu konfiguriert. Daher wird die Modellierung auf einer lan-
gen historischen Datenbasis dynamisch rollierend quasi ex ante durchgefiihrt. In-
teressant ist insbesondere, ob sich die Selektion von Pradiktoren als stabil erweist
oder im Zeitablauf stark schwankt. Stabil selektierte Pradiktoren stehen dabei fiir
persistente (zeitstabile) Zusammenhénge.

e Konsistente bedingte Renditeerwartungswert- und Renditevarianzmodellierung;:
Géngige Portfoliooptimierungsmodelle basieren auf Schatzern fiir die Erwartungs-
werte, Varianzen und Kovarianzen der Assetrenditen. Diese Grofen sind aufgrund
der Definition der Volatilitdt als mittlere Schwankungsbreite um die Renditeer-
wartung untrennbar miteinander verbunden und werden daher im Folgenden im
Verbund untersucht.

e Integrierte bedingte Korrelationsmodellierung: Ein wesentliches Ziel der Portfolio-
Selection ist mit der sog. Diversifikation eine Streuung des Risikos auf verschiedene
Anlageobjekte. Die Korrelationen der Assetrenditen erfahren daher zentrale Bedeu-
tung als Risikogrofie bei der Portfoliooptimierung. Um dieser zentralen Bedeutung
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gerecht zu werden, bedarf die Modellierung dieses zentralen Risikomafies besonde-
re Beachtung. Die Korrelationsmatrix héangt von allen berticksichtigten Assets ab
und wird daher integriert — d.h. fiir alle Assets kombiniert — modelliert.

1.3 Vorgehensweise

Die Arbeit gliedert sich in sechs Kapitel. Eine Ubersicht iiber die Verkniipfungen der
einzelnen Kapitel gibt Abbildung 1.2.

Kapitel 6: Empirische Untersuchung
« Simulationsexperimente

* Analyse realer Daten

LE

Kapitel 5: Konsistente / integrierte Modellierung

> « Konsistente Rendite- & Risikomodellierung

* Integrierte multivariate Risikomodellierung

Kapitel 4: Nichtparametrischer Kernregressionsschatz er

» Modellkonfiguration

P » Dimensionsproblematik und —reduktion <
* Alternative Verfahren

 Finanzwirtschaftliche Anwendungen

Kapitel 3: Okonometrische Modellierung
« Risikobegriff

* Nichtparametrische vs. parametrische Verfahren

» Modellevaluierung <

» Modellselektion / -kombination

Kapitel 2: Asset Management / Portfoliomanagementpro  zess

« Portfolioplanung, insbesondere Finanzanalyse

« Portfoliorealisierung: Asset Allokation

* Portfoliokontrolle: Performanceanalyse

Abbildung 1.2: Aufbau der Arbeit
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Nach dieser Einfiihrung mit der Problembeschreibung und der Darstellung der Zielset-
zung wird im folgenden, zweiten Kapitel das Asset Management als betriebswirtschaft-
licher Rahmen der vorliegenden Arbeit dargestellt. Neben den Grundlagen des Asset
Managements wird auf die verschiedenen Ebenen einer Kapitalallokation eingegangen,
bevor die Phasen des Portfoliomanagementprozesses diskutiert werden. Ebenfalls wer-
den in diesem Kapitel grundlegende Methoden und Voraussetzungen der Finanzanalyse,
des fiir diese Arbeit wichtigsten Bestandteil des Asset Managements, behandelt.

Das dritte Kapitel liefert eine umfassende Darstellung der 6konometrischen Modellie-
rung. Die 6konometrische Modellierung umfasst Fragen des Modellierungsgegenstandes,
der Unsicherheit von Prognosen, des Prognosehorizontes, der Schétz- und Analyseme-
thoden, der Variablenauswahl sowie der Modellevaluation. Neben der Konsistenz der
okonomischen Theorie mit empirischen Zusammenhéngen werden insbesondere deren
Implikationen fiir die Modellierung beriicksichtigt.

Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer als die zentrale o6konometrisch-
statistische Methodik dieser Arbeit sowie seine adédquate Konfiguration zu Zwecken der
Finanzanalyse werden im vierten Kapitel analysiert. Neben der zentralen Modellglei-
chung gilt die Aufmerksamkeit insbesondere der Aufgabenstellung der Selektion geeig-
neter Pradiktoren. Abschliefend wird die Fiille technischer Detailfragen und ihre Bedeu-
tung fiir die finanzwirtschaftliche Umsetzung diskutiert.

Die konsistente Modellierung von bedingten Verteilungsmomenten der teilweise integriert
zu prognostizieren Grofen ist Gegenstand des fiinften Kapitels. Neben einer multivaria-
ten Modellierung wird hier insbesondere die Beziehung zwischen Renditeerwartungswer-
ten und Risiken adédquat beriicksichtigt.

Das sechste Kapitel beschreibt die empirischen Untersuchungen. Die Effektivitat, Ef-
fizienz und Sensibilitdt der einzelnen methodischen Schritte wird anhand kiinstlicher
Daten untersucht. Eine umfassende Untersuchung der 6konomischen Leistungsfahigkeit
der statistisch-6konometrischen Modellierung erfolgt anhand von breiten historischen
Daten.

Die Arbeit wird mit zusammenfassenden Schlussfolgerungen sowie einem Ausblick ab-
geschlossen. Umfassende Ergebnisiibersichten wurden in den Anhang ausgegliedert.
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Nach der Einfithrung in die Problemstellung und der Vorstellung der Ziele der Arbeit
soll dieses Kapitel die Grundlagen des Asset Managements darstellen und damit der
Grundstein der Thematik gelegt werden. Nach der Diskussion der Ebenen des Asset
Managements wird das Portfoliomanagement als betrieblicher Prozess dargestellt. Den
im Hinblick auf den weiteren Gang der Arbeit inhaltlichen Schwerpunkt des Kapitels
bilden die Grundlagen der Finanzanalyse, in der die zukiinftigen Erwartungen generiert
werden.

2.1 Vorbemerkungen

Unter Asset Management versteht man alle Managementaufgaben, die die Verwaltung
von Wertpapieren bzw. allgemein Vermdgenswerten betreffen. Das Ziel kann es sein, ei-
ne hohe Wertsteigerung mit dem gegebenen Kapital zu erreichen (Maximumprinzip),
oder eine geplante Wertsteigerung durch méglichst wenig Kapital zu erreichen (Mini-
mumprinzip). ,,Das Portfoliomanagement kann als Gesamtheit aller Aufgaben, welche
im Zusammenhang mit Kapitalanlageentscheidungen zu 16sen und durchzufiihren sind,
betrachtet werden.“! Die Begriffe Asset Management und Portfoliomanagement werden
daher in dieser Arbeit synonym verwendet.

2.2 Ebenen des Asset Managements

Aufgrund der hohen Komplexitéit der Ausgestaltungsmoglichkeiten, die beim Asset Ma-
nagement sowohl aus der Wahl der zur Verfiigung stehenden Anlagetypen, Regionen und
Segmente bis hinunter zu einzelnen Titeln als auch aus unterschiedlichen Planungshori-
zonten resultiert, erscheint eine Strukturierung von Anlageentscheidungen in Unterebe-
nen sinnvoll.

Eine mogliche Strukturierung differenziert nach den Anlageobjekten (siche Abbil-
dung 2.1). Auf einer iibergeordneten Ebene zentraler Assetklassen findet die strategi-
sche Asset Allokation statt. Die Umsetzung einer solchen strategischen Entscheidung

! PoppIiG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 15.
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auf rangniedere Assetklassen findet im Rahmen der taktischen Asset Allokation statt.
Unterhalb der taktischen Asset Allokation kann eine Titelselektion! Bestandteil des Pro-
zesses sein.? In jeder Ebene ist der Portfoliomanagementprozess zu durchlaufen. Das von
der néchsthoheren Ebene zugewiesene Anlagekapital wird auf die Anlagealternativen der
jeweiligen Ebene (z.B. regionale Mirkte) verteilt.?

Portfolio
zentrale Assetklassen strategische
Asset Allocation
rangniedere Assetklassen
(weitere taktische
Zwischenstufen Asset Allocation
moglich)
/I\ /I\ /]\ /l\ /I\ Security Selection
Anlagetitel
\ T f Market Timing
Bestimmung der
Kauf-/Verkaufzeitpunkte

Abbildung 2.1: Strukturierung der Asset Allokation nach dem Aggregationsniveau. Quelle: SCHMIDT-
VON RHEIN (1996) S. 27

Eine andere Moglichkeit der Strukturierung differenziert nach dem Planungshorizont.
Eine strategische Anlageentscheidung gibt demnach einen langfristigen Rahmen fiir die
Asset Allokation vor, z.B. durch Festlegung eines Bereiches zuldssiger Assetklassenge-
wichte (z.B. 25% + 5% Aktien). Innerhalb dieser Grenzen kann der Anteil auf einer
taktischen Ebene mittelfristig variiert werden. Innerhalb der taktischen Ebene konnen
durch Market Timing kurzfristige Entwicklungen beriicksichtigt werden.

Die Kriterien dieser beiden Strukturierungen — Aggregationsgrad der Anlageobjekte und
Planungshorizont — erlauben keine strikte Abgrenzung der strategischen von der takti-
schen Asset Allokation, vielmehr sind die Grenzen fliessend, wie Abbildung 2.2 ver-
anschaulicht. So kann z.B. die — im Grundsatz langfristig planende und an zentralen

1 Unter Titelselektion (auch Security Selection) versteht man die Selektion einzelner Titel zur Aufnahme

in das Portfolio.

Vgl. REHKUGLER (2002) S. 24.

Eine umfassende Darstellung der Asset Allokation als Entscheidungsprozess gibt SCHMIDT-VON
RHEIN (1996), S. 13-66.

Vgl. RICHTER, PoDDIG und HILDEBRANDT (2007).
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Assetklassen orientierte — strategische Asset Allokation fiir den kurzfristigen Planungs-
horizont und einzelne Assets zulédssige Assetklassenanteile vorgeben. Daraus ergibt sich,
dass sich die taktische Asset Allokation kurz- bzw. mittelfristig sowohl mit zentralen
Assetklassen, den jeweiligen Mérkten als auch mit einzelnen Anlagetiteln befassen kann
und somit alle Aggregationsgrade umfasst.

Aggregations- | _ )
niveau hoch « > | niedrig
(zentrdle «—— > A ssetkl assen «—— (einzelne
Anlage- Assetkl assen) Anlagetitel)
dauer
langfristig

strategische
Asset Allocation

!

taktische
Assat Allocation

v
kurzfristig

Abbildung 2.2: Ebenen der Asset Allokation nach Wirkungsgrad. Quelle: SCHMIDT-VON RHEIN (1996)
S. 58

Die empirischen Untersuchungen dieser Arbeit beschéftigen sich mit monatlichen Daten
zentraler Assetklassen und sind daher der taktischen Asset Allokation zuzuordnen.

2.3 Portfoliomanagementprozess

Bei der Betrachtung des Portfoliomanagements als Managementprozess unterteilt sich
dieser in die drei Phasen Portfolioplanung, Portfoliorealisation und Portfoliokontrolle.*
»,The first stage starts with observation and experience and ends with beliefs about
the future performances of available securities. The second stage starts with the re-
levant beliefs about future performances and ends with the choice of portfolio.“? Die
dritte Phase analysiert die Performance des Portfolios. REHKUGLER (2002) beschreibt
den Portfoliomanagementprozess als einen komplexen, kontinuierlichen, systematischen

1 Vgl. SCHMIDT-VON RHEIN (1996) S. 13ff.
2 MARKOWITZ (1952) S. 77.
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Prozess, der alle Fragestellungen der Kapitalanlageentscheidung umfasst.! Die einzelnen
Prozessphasen und ihre Zusammenhénge werden in Abbildung 2.3 veranschaulicht und
im Folgenden erldutert. Die vorliegende Arbeit ist der Portfolioplanung zuzuordnen, wie
noch auszufiihren sein wird.

Planung ‘Realisierung Kontrolle
Anlegeranalyse |+ |
Anleger- _—p Anlage- N ‘ l

|
}
|
Portfolio- |
|
|
|
|

préaferenzen kogzept ‘
; realisierung Performancemessung
Vermogens- Portfoliobildung Anleger-
verwaltungsanalyse | % ¢ — Igg?{g—» Performance
vermogensverwaltungs- upd | Anlagedaten
portfoliomanagerspezifische |Portfolio Revisiof |
Praferenzen }
} \
. |
Finanzanalyse / | |
|
odhrie_, Finanz- | | r
- ha [
Umwelt- g?ggﬂose N ‘ |
bedingungen } |
i |

Abbildung 2.3: Prozessmodell Portfoliomanagement. Quelle: SCHMIDT-vVON RHEIN (1996) S. 14

2.3.1 Portfolioplanung

Im Rahmen der Portfolioplanung werden alle zur eigentlichen Kapitalanlageentscheidung
notwendigen Analysen durchgefiihrt.

Zunéchst werden im Rahmen einer Anlegeranalyse die Anlegerpréiferenzen erhoben. Es
wird festgestellt, welche Ziele mit der Investition verfolgt werden sollen und welche An-
lageobjekte zur Verfiigung stehen. Die Schwerpunkte der Analyse bilden Vorgaben zur
Rentabilitat, zum Risiko, zur Liquidierbarkeit und zur Verwaltbarkeit der Kapitalanlage.
Das Resultat der Analyse der Anlegerpréferenzen ist ein Anlagekonzept, das als Spezifi-
kation fiir das weitere Vorgehen von entscheidender Bedeutung ist. Es enthélt sinnvoller-
weise ein Referenzportfolio (sog. Benchmark) als Vergleichsgrofe, anhand derer spéter
der Anlageerfolg kontrolliert werden kann. Die Benchmark sollte in ihrer Struktur die
wesentlichen Anlegerpréferenzen abbilden und insbesondere das gewiinschte Rendite-/
Risikoprofil operationalisieren.?

! Vgl. REHKUGLER (2002) S. 5.
2 Vgl. SCHMIDT-VON RHEIN (1996) S. 20f; PODDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 25f.
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Bei einer (evtl. teilweisen) Verwaltung des Portfolios durch externe Vermogensverwalter
ist eine Managerauswahl (Vermégensverwalter, Fonds) notwendig. Dazu ist das Anlage-
konzept mit den verschiedenen Konzepten der verfiigharen Manager abzugleichen.

In der Finanzanalyse erfolgt die fiir die Portfoliobildung notwendige Datenanalyse in
Abhéngigkeit von der verfolgten Investmentphilosophie. Ein wesentliches Merkmal ist
die Frage, ,inwiefern die ausgewihlte Benchmark als konkretes Ziel zu verstehen ist.“!
Bei einer passiven Strategie soll die Benchmark moglichst genau und dabei moglichst
kostengiinstig nachgebildet werden (sog. Index Tracking). Im Gegensatz dazu versucht
eine aktive Strategie, die Benchmark durch geeignete Finanzdatenprognosen hinsicht-
lich der risikoadjustierten Performance zu iibertreffen. Die nachfolgenden Darstellungen
bezichen sich auf den Fall einer aktiven Strategie.?

Die Performance einer aktiven Anlagestrategie basiert auf Prognosen der zukiinftigen
Entwicklung der Anlagealternativen. Die Aufgabe der Finanzanalyse liegt daher bei
einer aktiven Strategie insbesondere in der Erstellung der entscheidungsrelevanten Fi-
nanzdatenprognosen (zukiinftige Rendite- und Risikoerwartungen) durch Auswertung
aller relevanten Informationen. Die Finanzanalyse ist daher der priméare Erfolgsfaktor
fiir die aktive Asset Allokation.® Dies setzt allerdings eine Prognostizierbarkeit der Ent-
wicklungen der Anlageobjekte mit hinreichender Giite voraus. Die Finanzanalyse kann
sich dazu unterschiedlicher Methoden und verschiedener Datengrundlagen bedienen.

Aufgrund ihrer herausragenden Bedeutung fiir das Asset Management und der zen-
tralen Stellung in der vorliegenden Arbeit werden die Grundlagen der Finanzanalyse
ausfiihrlicher in Abschnitt 2.4 diskutiert. Zundchst werden hier die weiteren Phasen des
Portfoliomanagementprozesses erlautert.

2.3.2 Portfoliorealisierung

,Schwerpunkt der Portfoliorealisierung ist die systematische Aufteilung des Anlagebetra-
ges auf die Anlageobjekte, die sog. Asset Allokation*. Im Rahmen der Asset Allokation
erfolgt die umsetzungsbezogene Kombination und Integration der Informationen der
vorgelagerten Planungsphase, insbesondere des Anlagekonzeptes und der Finanzdaten-

prognosen.®

Diese Kombination und Integration der Prognoseinformationen (Informationsaggregati-
on®) in der Asset Allokation bezieht sich sowohl auf das anlageobjektiibergreifende Ver-

PobppiG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 28.

Zum passiven Management vgl. PODDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 243ff.
Vgl. DicHTL (2001) S. 530, 545f.

Pobpbp1G, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 21, Hervorhebungen im Original.

Vgl. BRINKMANN (2007) S. 14, mit weiteren Verweisen.

Vgl. BRINKMANN (2007) S. 81f; DROBETZ (2003) S. 206f.

=W N =
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2 Asset Management

haltnis von Erwartungen bzgl. der Renditen verschiedener Investitionsalternativen als
auch auf das anlageobjektinhérente Verhéltnis von Renditeerwartungswerten und Risi-
koerwartungen (Kovarianzmatrix) jedes einzelnen Assets. Fiir die Finanzanalyse ergibt
sich daraus die Erfordernis der konsistenten bzw. integrierten Schiatzung der Erwartun-
gen. Der Begriff der Konsistenz bezieht sich dabei auf die widerspruchsfreie Modellierung
von Rendite- und Risikoerwartungen eines Assets, wihrend sich der Begriff der Integra-
tion auf die simultane Beriicksichtigung der Erwartungen beziiglich aller zur Verfiigung
stehenden Investitionsalternativen bezieht.

Zur Durchfithrung der Asset Allokation existiert mit der Portfolio Selection nach MAR-
KOWITZ (1952) ein normatives' Modell zur Portfoliooptimierung.? Nach diesem Modell
legen rationale, risikoaverse Investoren aufgrund von Unsicherheiten beziiglich zukiinftig
eintretender Umweltzusténde ihr Kapital nicht in einer einzelnen Anlage an, sondern in-
vestieren in mehrere, moglichst heterogene Anlagemoglichkeiten, um die eingegangenen
Risiken auf moglichst viele Assets bzw. Assetklassen zu streuen (sog. Diversifikation).?
Durch diese Streuung soll eine Reduktion des Gesamtrisikos erzielt werden, da sich Ge-
winne und Verluste einzelner Investitionen zum Teil ausgleichen.

Bei der Suche nach einem optimalen Portfolio ist zunéchst ein Optimalitédtskriterium
zu definieren. Ein Interessenkonflikt ergibt sich aus den beiden konkurrierenden Zielen
Renditemaximierung und Risikominimierung. Das Optimalitatskriterium leitet sich bei
der Portfolio Selection vom Bernoulliprinzip der Erwartungsnutzenmaximierung ab.?
Der Erwartungsnutzen eines Portfolios lisst sich unter gewissen Annahmen® durch eine
aquivalente Zielfunktion darstellen:

ZF,0(P) = jip = Ao (2.1)
mit pup: erwartete Portfoliorendite
0%: erwartete Portfoliovarianz
A:  Risikoaversionsparameter.

Die erwartete Portfoliorendite berechnet sich mittels der Anteilsgewichte w und der
Assetrenditen p als up = w’ -, die Portfoliovarianz mittels der Assetkovarianzmatrix 3

I Zur Unterscheidung normativer und deskriptiver Modelle vgl. PODDIG, BRINKMANN und SEILER

(2005) S. 29 und die dort angegebene Literatur.

Es existieren alternative Modelle zur Portfoliooptimierung wie z.B. die Safety-First-Ansétze. Diesen

Ansétzen liegt ein einseitiges Risikoverstédndnis zugrunde, nach dem nur die Unterschreitung einer

Mindestrendite als Risiko verstanden wird. Im Gegensatz dazu gilt bei einem zweiseitigen Risikover-

stdndnis jede Renditeschwankung — also auch eine ,nach oben* — als Risiko. Vgl. PODDIG, BRINKMANN

und SEILER (2005) S. 362ff.

3 Vgl. PopDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 53fF.

4 Vgl. BRINKMANN (2007) S. 28.

® Vgl. STEINER und UHLIR (2001) S. 144ff. Bei Formel 2.1 handelt es sich nicht um eine Nutzenfunktion,
vgl. hierzu PODDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 105ff mit weiteren Anmerkungen zu den fiir
die Portfolio Selection getroffenen Annahmen und Einschrankungen.
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2.3 Portfoliomanagementprozess

als 0% = w? - Y- w. Der Risikoaversionsparameter als vom Anlagekonzept vorzugebende
Grofse gibt an, wie der Zielkonflikt zwischen Rendite und Risiko subjektiv quantifiziert
wird:

e )\ = 0: Risikoneutraler Investor: Das Optimalitéatskriterium ist allein die erwartete
Rendite (sog. Maximum-Ertrag-Portfolio). Bei zwei Anlageobjekten wiirde dieje-
nige mit der hoheren Renditeerwartung préferiert.

e )\ < 0: Risikofreudiger Investor: Die Zielfunktion (2.1) steigt bei fester Portfolioren-
dite mit steigendem Portfoliorisiko 0%. Aus zwei Anlagealternativen mit gleicher
Renditeerwartung wiirde die Alternative mit der groferen Volatilitdt gewéahlt. Die
Motivation dieses Ansatzes basiert auf einem zweiseitigen Risikoverstdndnis, da
eine hohere Volatilitat bedeutet, dass auch eine hohere Rendite als erwartet erzielt
werden kann.

e )\ > 0: Risikoaverser Investor: Die Zielfunktion (2.1) fallt bei fester Portfoliorendite
mit steigendem Portfoliorisiko. Bei zwei Anlagemdglichkeiten mit gleicher Rendi-
teerwartung wiirde die Alternative mit der niedrigeren Volatilitdt bevorzugt. Die
gleiche Renditeerwartung kann somit unter einem geringeren erwarteten Risiko
realisiert werden.

Da in der Regel von risikoaversen Investoren auszugehen ist!, wird der Risikoaversions-
parameter in Formel 2.1 mit einem negativen Vorzeichen ausgewiesen.? Zur Bestimmung
des Risikoaversionsparameters existieren verschiedene Ansétze, fiir die Zwecke der Dar-
stellung der Portfoliorealisierung kann er jedoch als extern vorzugebende Grofe gelten.?
Die Risikoaversion ist Bestandteil der Analyse der Anlegerpréferenzen und damit Teil
des Anlagekonzeptes. Die empirischen Untersuchungen sollen in der vorliegenden Arbeit
mit unterschiedlichen Werten fiir den Risikoaversionsparameter durchgefiihrt werden.*

Die Optimierungsaufgabe kann dann mittels der Zielfunktion

ZF

Lo (P) = up — Aop — max! (2.2)

unter zumindest der Budgetrestriktion

d wi=1 (2.3)

1 Vgl. REHKUGLER (2002) S. 9f.

2 Vgl. PoDDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 86.

3 Die verschiedenen Ansitze zur Bestimmung des Risikoaversionsparameters sollen hier nicht referiert
werden, eine umfassende Darstellung findet sich bei PODDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 93-
105. Vgl. auch GRINOLD und KAHN (2000) S. 96ff.

4 Dabei soll der von CHOPRA und ZIEMBA (1993) S. 10, DicHTL (2001) S. 390 und PETERSMEIER
(2003) S. 318 verwendete Standardwert, der A = 2 entspricht, variiert werden. Vgl. auch GRINOLD
und KAHN (2000) S. 96f.
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formuliert werden.! Viele weitere Nebenbedingungen wie z.B. eine Unterbindung von
Leerverkdufen, Hochst- bzw. Mindestgewichte fiir einzelne Assets und Umschichtungs-
restriktionen zur Vermeidung von haufig wechselnden Extrempositionen sind denkbar
und teilweise fiir die addquate Umsetzung (z.B. zur Erfillung von Vorgaben des An-
lagekonzeptes bzw. aufsichtsrechtlicher Anforderungen) erforderlich.? Das Ergebnis der
Portfolio Selection ist ein aus optimalen Portfoliogewichten w; P* bestehendes optimales
Portfolio, das den Erwartungsnutzen (2.1) maximiert.

Das Modell der Portfolio Selection nach MARKOWITZ (1952) basiert auf einer Reihe von
anlageobjekt-, anleger- und kapitalmarktbezogenen Annahmen, die hier nicht diskutiert
werden sollen.® Von zentraler Bedeutung fiir die vorliegende Arbeit ist die Annahme
stochastischer zukiinftiger Assetrenditen sowie die Annahme, dass die Erwartungswerte
und (Ko-)Varianzen der Wahrscheinlichkeitsverteilungen der Assetrenditen zu bestim-
men sind. Diese Annahme erzwingt den Einsatz von Schédtzmethoden und motiviert
damit die Beschéftigung mit entsprechenden Verfahren in der vorliegenden Arbeit.

Auf Anderungen in den relevanten Schitzungen reagiert die Portfoliooptimierung sensi-
tiv. Unter dem Begriff der Sensitivitit wird in diesem Zusammenhang verstanden, dass
kleine Anderungen in den Erwartungen groke Anderungen in den optimalen Portfolioge-
wichten hervorrufen kénnen. In aktuellen Arbeiten werden unter dem Begriff der ,robus-
ten” Asset Allokation Anstrengungen unternommen, weniger sensitive Portfoliooptimie-
rungsmodelle zu konzipieren.* Die Zielsetzung bei diesen Ansitzen besteht grundsitz-
lich darin, zuséatzlich zum allgemeinen Investmentrisiko das individuelle Prognoserisiko
zu beriicksichtigen.® Laut SCHERER (2007) tragen sog. robuste Optimierungsansitze
nicht zur Losung des Problems bei. Bei der Portfolio Selection handelt es sich um eine
Entscheidungssituation unter Risiko, bei der mit der zukiinftigen Wahrscheinlichkeits-
verteilung der Assetrenditen zukiinftig eintretende Umweltzustdnde mit Eintrittswahr-
scheinlichkeiten als bekannt bzw. bestimmbar angenommen werden. Dabei reduziert man
die Wahrscheinlichkeitsverteilung der Assetrenditen auf Erwartungswert und Standard-
abweichung (Volatilitéit) der Verteilung.® Grundsitzlich kénnen dazu historische Rendi-

1 Vgl. PoppIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 86.

2 Vgl. PopDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 110-114.

3 Die wesentlichen Annahmen erldutert BRINKMANN (2007) S. 25ff. DicHTL (2001) S. 101ff und
SCHMIDT-VON RHEIN (1996) S. 230ff (mit weiteren Verweisen) liefern ausfiihrliche Darstellungen.
Zur theoretischen Herleitung vgl. die Anmerkungen bei PoDDIG, BRINKMANN und SEILER (2005)
S. 87.

4 Vgl. die Monographien zur ,robusten® Asset Allokation von BRINKMANN (2007) bzw. zur Progno-

seunsicherheit von HEROLD (2004).

Unter dem Investmentrisiko versteht man die historische Volatilitdt der Assetrenditen und damit

das Risiko von Abweichungen vom historischen Renditemittelwert. Der Begriff Prognoserisiko be-

zeichnet dagegen die Unsicherheit, ob eine Prognose tatsichlich zutrifft. Weitere Uberlegungen zum

Risikobegriff folgen in Abschnitt 3.2.

Im Fall normalverteilter Renditen ist die Wahrscheinlichkeitsverteilung mit Erwartungswert und Stan-

dardabweichung eindeutig spezifiziert.

16



2.3 Portfoliomanagementprozess

temittelwerte bzw. -volatilitdten als Schétzung der zukiinftigen Renditeverteilung her-
angezogen werden. Diese Annahme der konstanten Renditeverteilung ist jedoch weder
intuitiv einsichtig noch empirisch belegt, im Gegenteil belegen zahlreiche Studien hetero-
gene Renditeverteilungen.! Bei Beriicksichtigung elaborierterer Renditeerwartungswert-
prognosen zur Investitionsentscheidung ist dann jedoch der Begriff Investmentrisiko in
seiner iiblichen Definition irrefiihrend, da in diesem Fall das mit der aufgrund einer Pro-
gnose getroffenen Investitionsentscheidung verbundene Risiko aus dem Prognoserisiko
entsteht, wahrend die historische Volatilitdt des Assets zum Teil durch das elaborierte
Renditeprognosemodell erkliart werden kann.? Der mittlere Schitzfehler eines Rendi-
teerwartungswertes kann als erwartetes Prognoserisiko selbst als bedingte stochastische
Grofe modelliert werden, anstatt — wie durchaus iiblich® — unbedingte empirische Stan-
dardabweichungen heranzuziehen. Auf diesen Aspekt wird in Kapitel 5 ndher eingegan-
gen. Diese konsistente Modellierung ist geeignet, die Auswirkungen der unvermeidlichen
Schétzfehler und damit der Sensitivitdt der Portfoliooptimierung einzugrenzen.

Mittels der Portfolio Selection kann die Prozessphase der Portfoliorealisation umgesetzt
werden. Die generierte optimale Portfoliostruktur muss nun im Rahmen der Portfolio-
kontrolle mit den Zielen der Portfolioplanung abgeglichen werden.

2.3.3 Portfoliokontrolle

Die Portfoliokontrolle als letzter Teilprozess des Portfoliomanagements misst mittels der
Performanceanalyse den Anlageerfolg des Portfolios. Neben der Kontrolle des Anlageer-
folges als Hauptaufgabe kann die Performanceanalyse der Uberpriifung des Anlagekon-
zeptes dienen.?

Die sog. aktive Performance eines Portfolios wird als Performanceunterschied der Port-
folioperformance zu einem Referenzportfolio (sog. Benchmark) gemessen. Im einfachsten
Fall besteht die Benchmark aus einem als risikolos angenommenen Vergleichszinssatz.
Insbesondere werden Renditemittelwert und -standardabweichung des Portfolios mit de-
nen der Benchmark verglichen. Die aktive Rendite oder Uberrendite ist die Differenz der
erzielten Portfoliorendite Rp und der Benchmarkrendite Rp. Da mit hoheren Renditen
regelméfig auch hohere Risiken verbunden sind, werden Rendite und Risiko zur gemein-
samen Beurteilung haufig ins Verhéltnis gesetzt. Unter der Sharpe Ratio soll hier nach

L Vgl. Abschnitt 2.4.5.

2 Auf dieser Uberlegung basiert die Formulierung der GARCH-Modellfamilie, vgl. ENGLE (1982), BOL-
LERSLEV (1986). Ein anschauliches Beispiel wird in Abschnitt 3.2 gegeben.

Vgl. BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 840.

Vgl. DicHTL (2001) S. 32.

=W
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2 Asset Management

SHARPE (1994) das Verhéltnis der aktiven Rendite zur Portfoliovolatilitét op verstanden
werden.!

_ Rp—Rp

op

SR (2.4)

Ein weiterer Ansatz zur Beurteilung der Performance ist eine Regression der Portfolio-
renditen Rp auf die Benchmarkrenditen Rp.?

Rp =ap+ PBpRp +ep (2.5)

Der konstante Term ap der Regressionsgleichung wird als Jensens Alpha bezeichnet.
Diese Grofse zeigt auf, um welche Rendite die Benchmark risikoadjustiert tibertroffen
werden konnte.®> Das Verhiltnis von Jensens Alpha zur Portfoliovolatilitit

ap
ap

(2.6)

wird als Information Ratio bezeichnet.*

Mit der direkten Beurteilung des Erfolgs der Portfoliobildung ist auch eine indirekte
Messung der Prognoseleistung moglich. Bei Verwendung der Prognosen zur Asset Al-
lokation héangt die Performance eines Portfolios sowohl von den Prognosemodellen als
auch von der Portfoliooptimierung ab. Die Selektionsfidhigkeit basiert in hohem Mafse
auf den zugrunde liegenden Prognosen und erlaubt daher Riickschliisse auf deren Giite.”
Bei der Performancemessung erfolgt daher eine Evaluierung der Einheit aus Prognose
und Asset Allokation.%

1 SHARPE (1966) fiihrte eine urspriingliche Version unter Verwendung eines als risikolos angenommenen

Zinssatzes ein. Wahrend das Mafs einige Popularitét erlangte, konnte sich die urspriingliche Bezeich-
nung Reward-to-Variability Ratio nicht durchsetzen. Die Reward-to-Variability Ratio resultiert aus
der Tobin-Separation und misst die Steigung der ex-post-Effizienzlinie, vgl. auch CAMPBELL, L.O und
MACKINLAY (1997) S. 299f. SHARPE (1994) definiert die Sharpe Ratio in der hier verwendeten Form,
vgl. auch GRINOLD und KAHN (2000) S. 32. JoBSON und KORKIE (1981) haben einen Test fiir die
Differenz der Sharpe-Ratio zweier Renditereihen vorgeschlagen. Der Test wurde von MEMMEL (2003)
korrigiert. LEDOIT und WOLF (2008) zeigen, dass auch die korrigierte Version des Tests ungiiltig ist,
falls die Renditereihen korreliert oder nicht normalverteilt sind. LEDOIT und WOLF (2008) schlagen
robustere Inferenzmethoden vor, deren Diskussion hier jedoch nicht zielfiihrend ist.

In Anlehnung an das CAPM werden hierbei urspriinglich die Uberschussrenditen gegeniiber einem
risikofreien Zins herangezogen. Die Subtraktion eines solchen konstanten Zinssatzes verdndert jedoch
den Wert der Regressionskonstanten ap nicht.

Vgl. GRINOLD und KAHN (2000) S. 488; CHINCARINI und KiMm (2006) S. 22ff.

Vgl. GRINOLD und KAHN (2000) S. 109ff.

Vgl. PODDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 24.

Vgl. Abschnitt 3.4.1.4.

> W
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2.4 Grundlagen der Finanzanalyse

2.3.4 Zwischenfazit

In der Portfolioplanung, insbesondere der Finanzanalyse, werden die fiir die Portfoliorea-
lisierung bendtigten Prognosen der zukiinftigen Assetrenditen generiert. Aus den Aus-
fithrungen zur Portfoliorealisation durch Optimierungskalkiile ergeben sich einige An-
forderungen an die methodische Umsetzung der Finanzanalyse. Die Performanceanalyse
kontrolliert den Erfolg der Asset Allokation und damit den Erfolg der Finanzanalyse.

Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit der Finanzanalyse und leistet einen Beitrag
zur konsistenten Modellierung und Prognose von Rendite- und Risikoerwartungen der
Anlagealternativen. Im Folgenden sollen zunéchst die Grundlagen der Finanzanalyse dis-
kutiert werden, bevor im weiteren Verlauf der Arbeit auf spezielle Verfahren eingegangen
wird.

2.4 Grundlagen der Finanzanalyse

2.4.1 Vorbemerkungen

Gegenstand der Finanzanalyse ist die Schitzung zukiinftiger Rendite- und Risikoer-
wartungen. ,,Die Finanzanalyse stellt sich als einer der wesentlichen, der eigentlichen
Portfoliorealisierung vorangeschalteten Prozesse dar.“! Daher werden die Grundlagen
der Finanzanalyse eingehender diskutiert.

Im Portfoliomanagement existieren zwei grundsitzlich verschiedene Strategien.? Das pas-
sive Management hat zum Ziel, eine Benchmark mdglichst exakt nachzubilden. Dem
aktiven Portfoliomanagement liegt die Annahme zugrunde, dass sich durch eine auf Fi-
nanzdatenprognosen basierende Portfoliooptimierung systematisch Uberrenditen erwirt-
schaften lassen. Da sich die vorliegende Arbeit mit Verfahren zur Finanzdatenprognose
beschéftigt und somit dem aktiven Management zuzuordnen ist, wird im Folgenden
anhand der Effizienzthese die grundsétzliche Prognostizierbarkeit von Finanzdaten dis-
kutiert. Anschliefend sollen die verschiedenen Verfahrensalternativen systematisiert und
kurz referiert werden.

! PopDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 17.
2 Vgl. Abschnitt 2.3.1.
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2.4.2 Informationseffizienz der Finanzmarkte

Unter Effizienz bzw. genauer Informationseffizienz von Kapitalmérkten versteht man
die vollstéindige Reflektion einer Menge relevanter Informationen in Wertpapierpreisen.!
Der Grad der Effizienz wird nach der Menge der vollstandig reflektierten Informationen
unterschieden.

e Bei schwacher Effizienz sind alle historische Preise bzw. alle Informationen aus
dem Kurs des jeweils betrachteten Wertpapiers im aktuellen Wert berticksichtigt.

e Zur Erfiilllung der halbstrengen Effizienz muss der aktuelle Wertpapierpreis alle
offentlich verfiigharen Informationen — insbesondere alle makro- und mikrotkono-
mischen Daten — widerspiegeln.

e Das Vorliegen einer strengen Effizienz erfordert schlieklich, dass alle 6ffentlichen
und privaten Informationen — also insbesondere auch Insiderwissen — in den Wert-
papierpreisen vollstandig beriicksichtigt sind.

Der Effizienzbegriff impliziert, dass auf Basis der jeweils beriicksichtigten Informations-
menge keine Uberrenditen erzielt werden kénnen.? Wenn beispielsweise schwache Effizi-
enz vorliegt, kann auf Basis der Historie des betrachteten Wertpapierpreises allein keine
Uberrendite erwirtschaftet werden.

Die Effizienzhypothese ist eine der meistdiskutierten Problemstellungen in der Kapi-
talmarkttheorie. Zahlreiche empirische Untersuchungen zur Kapitalmarkteffizienz geben
Grund zu der Annahme, dass historische Preise keine Wertrelevanz fiir die zukiinftigen
Renditen dieser Zeitreihe haben und Kapitalmérkte damit schwach effizient sind, jedoch
ist dies nach wie vor umstritten.> Die Ablehnung der beiden strengeren Effizienzstufen
ist weniger umstritten. Einer abschliefsenden Klarung dieser Frage beziiglich aller Stufen
steht der Umstand entgegen, dass schwerlich alle denkbaren Analyseverfahren getestet
und aus empirischen Studien keine allgemeingiiltigen Aussagen abgeleitet werden kon-
nen.

Bei einer theoretischen Analyse der Effizienzhypothese ergeben sich ebenfalls Inkonsis-
tenzen. Aus der Kapitalmarkteffizienz resultiert insbesondere das Informationsparadozon
im Sinne von GROSSMANN und STIGLITZ (1980). Bei vollsténdiger Reflektion aller ver-
fiigharen Informationen wire eine mit Kosten verbundene Informationsbeschaffung fiir

1 Vgl. FAMA (1970), der Fehlen von Transaktionskosten, kostenlose Informationsbeschaffung und ho-

mogene Erwartungen voraussetzt. Andere Autoren definieren Informationseffizienz allgemeiner als
Unmoglichkeit, aufgrund der jeweiligen Informationsmenge Uberrenditen zu erzielen, vgl. GROSS-
MANN und STIGLITZ (1980) S. 393, 400f; WITTROCK (1996) S. 8.
2 Vgl. die Arbeit von FAMA (1970) sowie den aktuelleren Uberblick von PESARAN (2005).
Vgl. FAMA (1991) mit einem umfangreichen Uberblick und dem wichtigen Hinweis, dass die Pro-
blemstellung aufgrund methodischer Probleme wie der Verbundhypothese evtl. unlosbar ist; vgl.
TIMMERMANN (2008) mit einer umfangreichen aktuellen Studie.
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Marktteilnehmer irrational.! Wenn jedoch kein Marktteilnehmer Informationen beschafft
und auswertet, konnen die Preise nicht alle Informationen reflektieren. HELLWIG (1982)
argumentiert dariiber hinaus, dass Marktteilnehmer aufgrund beschaffter Informationen
erst Transaktionen durchfithren miissen, bevor die aufgrund dieser Transaktionen gebil-
deten Preise die Informationen reflektieren konnen.? Konkreter formulieren CHINCARINI
und K1M (2006) Griinde, aufgrund derer Mérkte ineffizient sein konnten und daher eine
Finanzdatenprognose sinnvoll erscheint.?

e Informationsbeschaffung und -auswertung ist mit Kosten verbunden. Nicht jeder
Marktteilnehmer kann oder will fiir Informationen bezahlen.

e Die Beschaffung, Auswertung und Verbreitung von Informationen bendtigt Zeit,
auch bei offentlich verfiigharen Informationen.

e Nicht jeder Investor kann grofse — insbesondere quantitative — Informationsmengen
auswerten.

e Marktteilnehmer generieren durch Filterung evtl. privates Wissen aus offentlichen
Informationen.

e Manche Investoren treffen Entscheidungen aufgrund ihres Gefiihls anstatt auf-
grund rationaler Auswertung von Informationen.

e Ineffizienz kann aus Versuchen entstehen, Irrationalitdten anderer auszunutzen.

e Die Anpassung an sich stédndig verdndernde Bedingungen (z.B. Technologie) be-
notigt einige Zeit.

e Aufsichtsrechtliche Regulierung und Transaktionskosten trennen Realitdt und oko-
nomische Modelle.

e Steuern verzerren die Markte.

Die Testbarkeit der Hypothese effizienter Mérkte leidet ferner unter dem Problem ver-
bundener Hypothesen, da die Kapitalmarkteffizienz nur in Verbindung mit einem an-
genommenen Renditegenerierungsprozess iiberpriift werden kann. Bei Ablehnung der
verbundenen Hypothese kann man keine Aussage dariiber treffen, welche der beiden
Teilhypothesen abzulehnen ist.* Dariiber hinaus kénnen bei Annahme linearer Rendite-
generierungsprozesse nichtlineare Zusammenhénge in den Daten nicht erkannt werden,
was zur falschlichen Bestétigung oder Verwerfung der Kapitalmarkteffizienz fithren kann.
Daher miissen geeignete Untersuchungen zur Form der Renditegenerierungsprozesse auf
Kapitalmérkten durchgefiihrt werden, bevor im Rahmen der verbundenen Hypothese der

Vgl. WITTROCK (1996) S. 8f und die dort angegebene Literatur.
Vgl. ausfiihrlicher dazu Poppia (1996) S. 34ff.

Vgl. CHINCARINI und Kim (2006) S. 42.

Vgl. FAMA (1991); CAMPBELL, Lo und MACKINLAY (1997) S. 22.
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2 Asset Management

Kapitalmarkteffizienz sinnvoll ein konkreter Prozess angenommen werden kann.! Auch
dies motiviert dazu, sich im Rahmen der vorliegenden Arbeit mit der (nichtlinearen)
Finanzdatenprognose auseinander zu setzen.

2.4.3 Systematisierung der Finanzanalyse

Die Finanzanalyse kann sich unterschiedlicher Methoden und verschiedener Datengrund-
lagen bedienen. Sie lasst sich daher nach der beriicksichtigten Datengrundlage und/oder
nach der verwendeten Methodik systematisieren.

Bei der Systematisierung der Finanzanalyse nach der beriicksichtigten Datengrundlage
unterscheidet man die alleinige Beriicksichtigung der Kurs-, Preis- bzw. Renditehisto-
rie der betrachteten Finanztitel und die Berticksichtigung aller relevanten (6ffentlichen)
Informationen, insbesondere makro- und mikrookonomische Daten. Eine technische Ana-
lyse basiert auf der Annahme, dass sich die zukiinftige Entwicklung eines Assets allein
auf Basis historischer Kurse, Preise bzw. Renditen dieses Assets vorhersagen lésst. Eine
Fundamentalanalyse hingegen postuliert einen Zusammenhang der zukiinftigen Wert-
entwicklung des Assets mit einer oder mehreren exogenen Grofen.?

Eine Systematisierung nach der verwendeten Methodik unterscheidet qualitative und
quantitative Analyseverfahren. Unter quantitativer Analyse wird allgemein der Einsatz
mathematisch-statistischer Verfahren zur Finanzanalyse verstanden. Die Verfahren las-
sen sich nach der Art der beriicksichtigten Information auch der ersten Systematisie-
rung zuordnen.®> Die Unterscheidung beider Systematisierungen wird daher hier nicht
weiter verfolgt. Vielmehr kann zur Abgrenzung von quantitativer technischer Analyse
bzw. quantitativer Fundamentalanalyse gesprochen werden, wenn explizit mathematisch-
statistische Verfahren gemeint sind.?

2.4.4 Technische Analyse

Die fiir die Analyse historischer Kurse, Preise bzw. Renditen von Finanztiteln géngigen
Methoden lassen sich in drei Unterbereiche gliedern.

e Chartanalyse: Graphische Darstellung und qualitative visuelle Analyse® des Kurs-
verlaufs.

1 Vgl. Poppia (1996) S. 44fF.

Im engeren Sinn bestehen die exogenen Grofen aus fundamentalen Daten des einzelnen Unterneh-
mens, vgl. PODDIG (1996) S. 48ff; PODDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 18f.

Vgl. Poppic (2006) S. 3372f.

Vgl. Popbic (1996) S. 75, PoppiG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 19.

In sog. Expertenregeln lassen sich einige Aspekte der qualitativen visuellen Analyse auch quantifizie-
ren.
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2.4 Grundlagen der Finanzanalyse

e Technische Indikatoren: Analyse von aus dem Kursverlauf abgeleiteten Indikatoren
(z.B. gleitende Durchschnitte), haufig in Verbindung mit der Chartanalyse.

e Zeitreihenanalyse: Quantitative Analyse der Kurs-, Preis- bzw. Renditereihe mit
entsprechenden autoregressiven Verfahren. Neben ARMA-, TAR-, VAR-Modellen
und Spektralanalysen® z#hlt hierzu insbesondere die GARCH-Modellfamilie.?

Eine ausschliefliche Beriicksichtigung der Kurs-, Preis- bzw. Renditehistorie impliziert
die Annahme einer Wertrelevanz fritherer Beobachtungen der Zeitreihe (Autokorrela-
tionen). Aktienrenditen weisen iiberwiegend schwache Autokorrelationen auf.® Die Dis-
kussion der Informationseffizienz in Abschnitt 2.4.2 und die dortigen Literaturverweise
geben Grund zu der Annahme, dass Kapitalmérkte schwach effizient sind und daher mit
technischer Analyse keine Uberrenditen erzielt werden konnen. TIMMERMANN (2008)
stellt fiir die von ihm untersuchten zeitreihenanalytischen Verfahren fest: ,,Our empirical
findings suggest that most of the time stock returns are not predictable“*. Aus diesem
Grund haben zeitreihenanalytische Verfahren in der Finanzdatenprognose keine grofse
Bedeutung. Vielmehr sind Verfahren relevant, die weitere Informationen — sog. exogene
werttreibende Faktoren — berticksichtigen konnen. Entsprechende Verfahren werden im
folgenden Abschnitt skizziert.

2.4.5 Fundamentalanalyse

,Die Fundamentalanalyse unterstellt, dass die zukiinftige Entwicklung des Kurses eines
betrachteten Finanztitels sich letztendlich aus seinem Substanz- und Ertragswert oder
der diese bestimmenden fundamentalen ckonomischen Daten ermitteln lisst.“% Die Be-
riicksichtigung solcher fundamentaler 6konomischer Daten (Faktoren) fiihrt idealtypisch
zur Verwendung geeigneter 6konometrischer Modelle (quantitative Fundamentalanaly-
se). Solche (Faktor-)Modelle beschreiben einen hypothetischen Zusammenhang zwischen
der betrachteten Zielgrofte und einem oder mehreren Faktoren. ,Der Einfluss volkswirt-
schaftlicher Variablen auf die Aktienkurse ist in Theorie und Praxis zwar unumstritten,
gleichzeitig existiert aber kein Modell, welches diese Beziehung modelliert und dabei
konkrete Variablen vorgibt.“® Die zentralen Fragen bei der Konfiguration von Faktor-
modellen sind,

e welche Einflussgrofsen

1 Vgl. HAMILTON (1994) S. 152ff; SCHLITTGEN und STREITBERG (1999) S. 132ff, 466ff, 377ff.

2 Vgl. GREENE (1993) S. 549ff; SCHLITTGEN und STREITBERG (1999) S. 450ff. Die Methoden werden
zum Teil im weiteren Verlauf dieser Arbeit beschrieben.

3 Vgl. CAMPBELL, L0 und MACKINLAY (1997) S. 66f; CONRAD und KAUL (1988) S. 409; FAMA und

FRENCH (1988) S. 246.

TIMMERMANN (2008) S. 17.

PopDIG, BRINKMANN und SEILER (2005) S. 19.

Nowak (1994) S. 143.
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2 Asset Management

e mit welcher Relevanz
e mit welcher Zeitverzogerung
e in welchem funktionalen Zusammenhang

den zukiinftigen Wert einer Zielgroke beeinflussen.! ,If it takes multiple factors to pre-
dict stock returns most accurately, then quantitative models of stock returns are nee-
ded to identify and combine factors efficiently.“?> Allgemein koénnen zur Modellierung
makrodkonomische, fundamentale (mikrockonomische) und/oder statistische® Faktoren
beriicksichtigt werden.? LANG (2005) diskutiert ausfiihrlich verschiedene potentielle 6ko-
nomische Zusammenhénge zwischen den zu prognostizierenden Zielgrofen und einer Rei-
he von potentiellen Einflussgréfsen. In der 6konomischen Theorie werden beziiglich der
Zins-, Aktienmarkt- und Wechselkursentwicklungen Zusammenhénge zu den in Tabelle
2.1 aufgefiihrten Faktoren vermutet.’®

Beispielhaft werden hier theoretische Aspekte des vermuteten Zusammenhangs zwischen
dem Aktienmarkt und dem Zinsniveau aufgegriffen. Ein Ansatz zur Modellierung von
Aktienkursen ist das Dividendenbarwertmodell.® Nach diesem Modell bestimmt sich der
Wert P, einer Aktie durch Diskontierung aller zukiinftigen Zahlungen (Dividenden) Dy,
mit einem risikoadjustierten Diskontsatz r.”

e8] Dt+i
p=>Y 2.
(L) (27)

Die zukiinftigen Dividenden hingen mafsgeblich vom Unternehmenserfolg ab, weswe-
gen Aktienkurse grundsétzlich von allen den Unternehmenserfolg beeinflussenden Wirt-
schaftskennzahlen beeinflusst werden konnen. Der risikoadjustierte Diskontsatz wird vom
(erwarteten) Zinsniveau und vom Risiko der Aktie bestimmt, weswegen nach diesem
Modell ein theoretischer Zusammenhang zwischen dem Zinsniveau und dem Wert einer
Aktie besteht.® Im weiteren Verlauf dieser Arbeit sollen jedoch empirische Studien der
Zusammenhange auf Finanzmarkten berticksichtigt werden.

Es existiert eine Fiille empirischer Studien zur Bedeutung okonomischer Daten bzw.
Finanzmarktdaten fiir die Prognose verschiedener Assetklassen, so dass hier nur die be-
deutensten genannt werden kénnen. Fiir unterschiedliche Regionen ergeben sich teilweise

L Vgl. LANG (2005) S. 5.

CHINCARINI und Kim (2006) S. 1.

Statistische Faktoren sind z.B. die Faktoren einer Hauptkomponentenanalyse, wie sie in Ab-
schnitt 3.5.2 beschrieben wird. Solche Faktoren stellen komprimierte Informationen dar, die nicht
Okonomisch interpretierbar sind.

Vgl. CONNOR (1995); CAUCHIE, HOESLI und ISAKOV (2004).

Vgl. LANG (2005) S. 41, 78, 118.

Vgl. LANG (2005) S. 42.

Vgl. CHEN, ROLL und Ross (1986) S. 385 mit einer dhnlichen Darstellung.

Vgl. CHEN, RoOLL und Ross (1986) S. 385.
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2.4 Grundlagen der Finanzanalyse

Tabelle 2.1: Vermutete 6konomische Zusammenhénge

Zielgrofen

Einflussgrofie Aktienmarkt Zinsen Wechselkurs
Aktienmarkt + + -
Zinsniveau - + +
Wechselkurs + + +
Geldmenge + — +
Inflation + + +
Staatsverschuldung + + +
Bruttoinlandsprodukt + + ?
Arbeitslosenquote + - ?
Dividendenrendite + - ?
Unternehmenssteuern - + ?
Olpreis + + +
Importe + + +
Exporte + + -
Legende

+: Gleichgerichteter Zusammenhang; Zielgrofe steigt mit steigender Einflussgrofe.
—  Gegengerichteter Zusammenhang; Zielgrofe fallt mit steigender Einflussgrofse.
+: In der Wirkungsrichtung unklarer vermuteter Zusammenhang.

7. Kein Zusammenhang vermutet.

Quelle: Zusammenfassung der Darstellungen von LANG (2005) S. 41, 78, 118

unterschiedliche Bedeutungen der Indikatoren.! Die makrodkonomischen Variablen, die
Aktienrenditen im Allgemeinen beeinflussen, lassen sich wie folgt zusammenfassen:?

e Kennzahlen zur gesamtwirtschaftlichen Aktivitdt (z.B. Industrieproduktion, Kon-
sum, Olpreis)

e monetére Indikatoren (z.B. Geldmenge, Inflation)
e internationale Indikatoren (z.B. Wechselkurse, Im- bzw. Exporte)
e Kapitalmarktindikatoren (z.B. Marktindizes, Zinsstruktur, Risikopramie)

KEIM und STAMBAUGH (1986), CAMPBELL (1987) sowie FAMA und FRENCH (1989)
konnten zeigen, dass sich Aktien- und Bondrenditen unter Verwendung von Daten der
Aktienmérkte (insbesondere Dividendenrendite), Default Spreads sowie der Zinsstruk-
tur prognostizieren lassen. Insbesondere fanden FAMA und FRENCH (1989) heraus, dass

1 Vgl. Nowak (1994); KLAHN (2000) S. 27f mit tabellarischen Ubersichten.
2 Vgl. CHAN, CHEN und HsIEH (1985); CHEN, ROLL und Ross (1986); ASPREM (1989); letztere auch
bei Zeitverzogerung und damit auch fiir Prognosen geeignet.
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2 Asset Management

sich Renditen von einem Monat bis zwei Jahren sowohl von Aktien als auch von Un-
ternehmensanleihen (guter und schlechter Bonitét) mit Term Spreads prognostizieren
lassen, empfehlen jedoch bei Verwendung neuer Daten eine Neuspezifikation! der Mo-
delle. Die Ergebnisse werden von zahlreichen aktuelleren Studien bestitigt.? RAPACH,
WOHAR und RANGVID (2005), RAPACH und WOHAR (2006), GUO (2006) sowie CAMP-
BELL und THOMPSON (2008) betonen die Relevanz der Evaluierung der Zusammenhénge
insbesondere auf dem Modell unbekannten Daten.

KALOTAY, GRAY und SIN (2007) zeigen signifikante Prognostizierbarkeit von vierteljahr-
lichen Aktienrenditen durch die Konsumquote. WIiLMOT, MIELCZARSKI und SWEENEY
(2004) schlagen den ,Risk Appetite Index* als Pradiktorkandidat vor. Dieser Index wird
iiber tatsédchlich beobachtete Risikopramien berechnet und misst die Risikoneigung der
Investoren. GUO und SAVICKAS (2008) zeigen unter Beriicksichtigung der o.g. Faktoren
die Prognostizierbarkeit von Wechselkursen.

Der Kritik, dass im Rahmen derartiger Studien mehr Modellierungsaufwand betrieben
werden kann als dies fiir Investoren im Echtzeiteinsatz moglich wére, begegnen PESA-
RAN und TIMMERMANN (2000) sowiec COOPER, GUTIERREZ und MARCUM (2005) mit

Untersuchungen, die auch im ,Echtzeiteinsatz“ Prognosekraft zeigen.

Zusammengefasst zeigten sich in den zahlreichen Studien folgende acht signifikante Pra-
diktoren fiir Aktienmérkte:

1. Dividenenrendite

2. Risikopréamie bzw. -neigung
3. Zinsstruktur

4. Inflation

5. Industrieproduktion

6. Geldangebot

7. Bruttoinlandsprodukt

8. Konsumquote

L D.h. erneute Parameterschiitzung und Beurteilung der Relevanz der Faktoren.

2 Vgl. FAMA und FRENCH (1993); FERSON und HARVEY (1993); BRANDT (1999); AfT-SAHALIA und
BRANDT (2001); BOUCHER (2006); ZAHER (2007); ANG und BEKAERT (2007); DOPKE, HARTMANN
und PIERDZIOCH (2008); SIMPSON und RAMCHANDER (2008).
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2.5 Zwischenfazit

Fiir Bond- und Wahrungsmaérkte werden diese Variablen ebenfalls als Pradiktorkandi-
daten herangezogen und haben sich teilweise als signifikant erwiesen.! Alternative Asset-
klassen — wie z.B. Rohstoffe — werden in jiingerer Vergangenheit verstirkt beriicksich-
tigt.? Die Preisbildung an Rohstoffmirkten wird nicht nur von finanzwirtschaftlichen
Daten, sondern in starkem Mafte und eventuell regional begrenzt von Warenangebot
und -nachfrage beeinflusst.> Rohstoffpreise lassen sich nach ERB und HARVEY (2006)
noch am ehesten mit entsprechenden Futurepreisen antizipieren.

2.5 Zwischenfazit

Mit den Ebenen der Asset Allokation, den Prozessphasen des Portfoliomanagementpro-
zesses und den Grundlagen der Finanzanalyse hat dieses Kapitel den betriebswirtschaft-
lichen Rahmen der Arbeit dargelegt. Die Finanzdatenprognose wurde als der wesentliche
Werttreiber des aktiven Asset Management identifiziert.

Zahlreiche empirische Studien zeigen Moglichkeiten auf, mittels einer Fundamentalana-
lyse unter Beriicksichtigung einer Reihe 6konomischer Gréfen zukiinftige Assetrendi-
teerwartungen mit einiger Prognosegiite zu generieren. Zur Modellierung und Prognose
okonomischer Variablen liegt der Schwerpunkt dieser Arbeit daher auf quantitativen
Fundamentalmodellen, bei denen die Entwicklung der Zielgrofse aus derartigen kausalen
Einflussgrofsen abgeleitet wird. Die Techniken 6konometrischer Modellierung sind der
Gegenstand des folgenden Kapitels.

1 Vgl. den obigen Literaturiiberblick, insbesondere KEIM und STAMBAUGH (1986), CAMPBELL (1987),
FAaMA und FRENCH (1989) sowie GUO und SAVICKAS (2008).

2 Vgl. ERB und HARVEY (2006); MARSHALL, CAHAN und CAHAN (2008).

3 Fiir die rohstoffverarbeitende Industrie reicht es in der Regel nicht aus, gegen nachteilige Preisent-
wicklungen oder Angebotsengpésse finanziell abgesichert zu sein. Vielmehr muss die Ware tatséchlich
und ,,just in time* vor Ort sein, um den Produktionsbetrieb aufrecht zu erhalten.
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3 Okonometrische Modellierung

In diesem Kapitel werden die Grundlagen 6konometrischer Modellierung analysiert. Nach
den Vorbemerkungen wird diskutiert, was beim aktiven Management unter Risiko ver-
standen wird und wie dieses Risiko gemessen werden kann. Anschliefsend werden die bei-
den grundlegend verschiedenen Konzepte der parametrischen bzw. nichtparametrischen
Schétzung vorgestellt. Auf die Frage der Messung der Modellgiite geht der Abschnitt zur
Modellevaluierung ein. Im Anschluss werden Probleme komplexer Modelle analysiert und
Ansitze zur Komplexitatsreduktion diskutiert. Insbesondere die Pradiktorselektion zur
Identifikation relevanter Zusammenhénge ist als zentrales Verfahren zur Komplexitats-
reduktion zu nennen. Abschliefsend werden die einzelnen methodischen Schritte bei der
okonometrischen Modellierung in einem Ablaufplan tibersichtlich dargestellt.

3.1 Vorbemerkungen

Unter dem Begriff Okonometrie kann allgemein empirische Wirtschaftsforschung, also
die Erforschung okonomischer Zusammenhénge bzw. Analyse 6konomischer Theorien
mittels mathematisch-statistischer Verfahren verstanden werden. Die zentralen Aufga-
ben der Okonometrie sind daher die Spezifikation und Schitzung von Modellen 6kono-
mischer Zusammenhinge.! Im Rahmen der Finanzokonometrie wiiren also bestehende
okonomische Theorien fiir kausale Wirkungszusammenhénge zwischen bestimmten fi-
nanzwirtschaftlichen Daten zu analysieren. Alternativ sollte eine modellgestiitzte Suche
von Zusammenhéngen nachtraglich einer 6konomischen Plausibilitatspriifung unterzogen
werden.

Nach MARKOWITZ (1952) betrachtet man im Asset Management Renditen als stochas-
tische Grofsen, sog. Zufallsvariablen. Die Verteilung der Zufallsvariablen ist unbekannt.
Es ist nur eine begrenzte Anzahl historischer Realisationen der Zufallsvariablen zu be-
obachten. Fiir das Asset Management werden Prognosen zukiinftiger Rendite- und Risi-
koerwartungen benétigt. Die Ausfiihrungen im vorangehenden Abschnitt haben ergeben,
dass neben der Zielgrofe auch die Informationen aus verfiigharen beeinflussenden Fakto-
ren beriicksichtigt werden miissen. Die historischen Renditebeobachtungen sollen mittels

1 Vgl. EcKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 1.
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3 Okonometrische Modellierung

okonometrischer Modelle auf Zusammenhéange untersucht werden, die die Erstellung von
Prognosen der Assetrenditen erlauben.

Nach den Ebenen der Asset Allokation! ergeben sich stark unterschiedliche Prognoseho-
rizonte, welche zumeist ganzlich verschiedene Prognosemethoden erfordern. Die langfris-
tige, strategische Ebene bezieht sich auf Prognosehorizonte von einem Jahr und langer.
Wihrend fiir Zeitrdume bis zu zwei Jahren Faktormodelle einige Prognosekraft zeigen?,
fehlen in der Literatur Studien mit entsprechenden Prognoseergebnissen iiber langere
Horizonte. Im mittelfristigen Wochen- bis Monatsbereich wurden grundlegende 6kono-
mische Zusammenhange in den Kapitalmarktdaten erkannt, die zumindest teilweise in
Prognosemodellen abgebildet werden konnen.? Diesem mittelfristigen Prognosehorizont
widmet sich diese Arbeit sowohl beziiglich der Methodenauswahl als auch der Daten-
grundlage fiir die spateren empirischen Untersuchungen.

Bei der okonometrischen Modellierung von Zusammenhéngen zwischen Kapitalmarkt-
daten und (makro-)6konomischen Faktoren zur Finanzdatenprognose im Rahmen des
Portfoliomanagementprozesses ergeben sich aus dem Gesamtzusammenhang der Metho-
dik, Daten und Instrumente einige Anforderungen, die bei einer addquaten Umsetzung
zu beriicksichtigen sind.*

e Konsistenz mit 6konomischer Theorie: Eine 6konometrische Modellierung basiert
per Definition auf einer ékonomischen Theorie. Okonometrische Modelle kénnen
nicht nur zur Bestédtigung bzw. Verwerfung okonometrischer Theorien, sondern
ebenso allgemeiner zur Analyse von Zusammenhéngen 6konomischer Daten her-
angezogen werden. Jedoch wird in der Regel ein identifizierter empirischer Zusam-
menhang auf 6konomische Plausibilitat tiberpriift.

e Verstandlichkeit, Interpretierbarkeit bzw. Plausibilitat: Ein 6konometrisches Mo-
dell sollte sich 6konomisch nachvollziehen lassen, um die Ergebnisse des Modells
O0konomisch nutzen zu kénnen.

e Moglichkeit der Kombination verschiedener Faktoren: Wenn angenommen wird,
dass mehrere (makrotkonomische) Faktoren die Wertentwicklung einer Zielgrofse
beeinflussen, muss das 6konometrische Modell eine Kombination der Einflussgréfien
beriicksichtigen kénnen.

e Abbildung zeitstabiler Strukturen: Da die Identifikation von Zusammenhangen —
und damit eine Prognose — stets auf historischen Beobachtungen der 6konomi-
schen Variablen basiert, muss die Persistenz der identifizierten Zusammenhénge
angenommen werden konnen.

L Vgl. Abschnitt 2.2.

FAMA und FRENCH (1989) zeigen Prognostizierbarkeit von u.a. Aktienrenditen iiber Zeitrdume von
einem Monat bis zu zwei Jahren.

Vgl. die in Abschnitt 2.4 und Abschnitt 4.4 diskutierten Studien.

Vgl. CHINCARINT und KM (2006) S. 27, 81ff.
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3.1 Vorbemerkungen

e Beriicksichtigung der Prognoseunsicherheit: Wenn bei der Portfoliooptimierung Er-
wartungswertprognosen der Assetrenditen berticksichtigt werden, ist zur Berech-
nung des Portfoliorisikos die Prognoseunsicherheit zu beriicksichtigen.!

e Datenanforderungen, Automatisierbarkeit bzw. Implementierungsaufwand: Je
nach Schétzverfahren bestehen bei einem Modell unterschiedliche Datenanforde-
rungen insbesondere beziiglich der Anzahl der historischen Beobachtungen. Elabo-
rierte Verfahren miissen in der Regel eigens implementiert werden. Soll die quanti-
tative Analyse ohne Eingriffe menschlischer Experten durchfiihrbar sein, so muss
die Methodik automatisierbar sein, d.h. fiir aktualisierte Daten automatisch valide
Analyseergebnisse berechnen kénnen.

Ein o6konometrisches Modell formuliert einen Zusammenhang zwischen 6konomischen
Variablen. Eine erklérte (endogene) Variable wird in einen funktionalen Zusammenhang
zu einer oder mehreren erklidrenden (exogenen) Variablen gesetzt:?

Y = B(Y|X) +o(Y|X) - ¢ (3.1)

Y: Zielgroke, erklarte Variable

X: Einflussgrofe(n), erklarende Variable(n)

Y|X): Bedingter Erwartungswert von Y unter X

o(Y|X): Bedingte Standardabweichung von Y unter X
g:  Storgrofse

mit

Die Storgrofe e wird als zentriert (E(e)=0) und unabhéngig von X angenommen. Obwohl
dies eine recht schwache Annahme ist, wird empfohlen, sie zu iiberpriifen.?

Unter einem Modell lasst sich zum einen die Formulierung eines funktionalen Zusam-
menhangs verstehen, oft in Verbindung mit einem verwendeten Schétzverfahren (z.B.
lineare Regression). Mit einem Modell kann jedoch auch eine konkrete Konfiguration
eines Zusammenhangs gemeint sein, die die Bestandteile Methodik, selektierte Varia-
blen und geschétzte Parameter umfasst. Wenn die erkldrenden Variablen zeitlich friiher
beobachtet wurden als die erklérte Variable, ist das Modell geeignet zur Erstellung von
Prognosen.

Wenn die Zielgrofse Y kategoriell normiert ist, also nur diskrete Werte (z.B. 1 fiir Zah-
lungsausfall, sonst 0) annehmen kann, dann spricht man von einem Modell zur Klassi-
fizierung. Im Folgenden soll jedoch der Fall reellwertiger Zielgrofen Y (z.B. Renditen)

1 Vgl. Abschnitt 2.3.2; Abschnitt 3.2.

2 Die exogenen Variablen kénnen auch zeitverzogerte Elemente der Zielgrofe selbst enthalten, um z.B.
Autokorrelationen zu beriicksichtigen.

3 Vgl. NEUMEYER, DETTE und NAGEL (2006); PARDO-FERNANDEZ, VAN KEILEGOM und GONZALEZ-
MANTEIGA (2007); DETTE, NEUMEYER und VAN KEILEGOM (2007) mit weiteren Verweisen; NEU-
MEYER (2007); VAN KEILEGOM, GONZALEZ-MANTEIGA und SANCHEZ-SELLERO (2008); EINMAHL
und vaAN KEILEGOM (2008) S. 88.
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3 Okonometrische Modellierung

betrachtet werden. Bei reellwertigen Zielgrofen spricht man von einem Regressionsmo-
dell. Bei einer stetigen Verteilung der Grofe Y existiert eine Verteilungsdichte fy und
der Erwartungswert der Grofe ldsst sich durch

E(Y) = / ufy (4)dy (3.2)

berechnen. Dabei handelt es sich um den sog. unbedingten Erwartungswert, der bei Vor-
liegen einer Stichprobe durch deren empirischen Mittelwert geschitzt werden kann. Bei
Kapitalmarktdaten kann jedoch nicht immer davon ausgegangen werden, dass die Ver-
teilung konstant im Zeitablauf ist. Vielmehr wird davon ausgegangen, dass sich inbeson-
dere Momente der Verteilung wie Erwartungswert und Standardabweichung veréndern.
Wenn ein Zusammenhang zu exogenen Grofsen X angenommen wird, ergibt sich der sog.
bedingte Erwartungswert von Y in Abhéngigkeit von Beobachtungen = der X.

_ fny,Y(x7y)dy
[ fxy(z,y)dy

E(Y|z) = B(Y|X =) = / yf (ylz)dy (3.3)

wobei fxy die (unbekannte) gemeinsame Dichte von X und Y ist.

Ein Renditemodell ist ein Modell des Generierungsprozesses des Erwartungswertes der
Rendite (E(Y|X) in Formel 3.1). Ein Risikomodell ist ein Modell der Standardabwei-
chung der Renditen (¢(Y|X) in Formel 3.1), bei mehrdimensionaler Betrachtung der
Renditen mehrerer Assets beinhaltet ein Risikomodell auch Kovarianzen. Es soll jedoch
zunéchst erortert werden, was unter Risiko zu verstehen ist.

3.2 Risikobegriff

Es existiert keine allgemeingiiltige Risikodefinition.! Das Marktpreis- oder auch Invest-
mentrisiko ist das Risiko von Wertverlusten der Investments. Die Unsicherheit des Zu-
treffens von Prognosen kann man als Prognoserisiko bezeichnen.

Die adédquate Definition von Risiko héngt auch von der Zielsetzung des Investors ab. Das
mit einem Investment verbundene Risiko kann sowohl als Wahrscheinlichkeit der Ver-
fehlung einer Mindestrendite als auch als Schwankung der Renditen verstanden werden.
Dem Verstandnis der Renditevolatilitat als zweiseitigem Risiko, dass sich aus den Risiken
einer Abweichung vom Mittelwert nach oben bzw. unten zusammen setzt, steht aufgrund
der Interpretation der Schwankung nach oben — die i.d.R. mit einem Gewinn verbunden

1 Vgl. FRANTZMANN (2002) S. 57; PoDDIG, DICHTL und PETERSMEIER (2003) S. 122. Zu den betrieb-
lichen, insbesondere finanzwirtschaftlichen Risikoarten vgl. OEHLER und UNSER (2001) S. 13ff.
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3.2 Risikobegriff

ist — das Konzept der Semivarianz bzw. allgemeiner der Lower Partial Moments gegen-
iiber. Dabei wird nur die Unterschreitung eines gewissen Anspruchsniveaus — z.B. des
risikofreien Zinses — als Risiko verstanden, nicht jedoch eine evtl. Uberschreitung.t

Die Volatilitdat von Wertpapierrenditen als mittlere Schwankungsbreite um den Mittel-
wert ist nicht mit Risiko gleichzusetzen. Die empirische Varianz als Risikoschétzer hat
eine geringe Prognosegenauigkeit.? Die Schwankung der Renditen wird als mittlere Ab-
weichung von einem Referenzwert gemessen. Neben dem empirischen historischen Mittel-
wert kommt fiir diesen Referenzwert insbesondere eine Renditeschatzung in Frage. Da die
Investmententscheidung im Falle des aktiven Managements auf derartigen Schitzungen
beruht, miissen die Schéatzfehler beriicksichtigt werden. Die empirische Renditevarianz ist
in diesem Fall keine gute Approximation fiir das Risiko.? Das Risiko besteht vielmehr in
der Unsicherheit des Eintreffens einer zugrundeliegenden Prognose, also der Varianz der
Prognoseabweichungen, die sich als mittlerer quadrierter Schétzfehler berechnet. Dieses
Prognoserisiko hangt direkt von den Prognosen und der Zielgrofe ab und ist daher im
Allgemeinen im Zeitablauf nicht konstant und von Markt zu Markt unterschiedlich.

Zur Verdeutlichung soll ein Beispiel herangezogen werden. Eine finanzwirtschaftliche
Renditereihe, die einer starken Schwankung unterliegt, weist eine hohe empirische Vo-
latilitdt auf. Wenn diese empirische Renditevolatilitat als Risiko begriffen wird, ist im
angenommenen Fall ein Investment in das dahinter stehende Asset risikoreich, da die
Rendite stark um den Mittelwert schwankt. Wenn ein wie auch immer geartetes Rendi-
temodell zur Prognose der erwarteten Rendite verwendet wird und zumindest einen Teil
der Schwankungen der wahren Werte prognostizieren kann, wiirde sich einem Investor,
der geméft der Prognosen des Renditemodells investiert, die Abweichung der Prognosen
von den wahren Werten als Risiko darstellen. Nun kénnen zwei Extremfélle auftreten.
Wenn es eine perfekte Prognose gibe, die die wahren Werte exakt vorhersagen kann,
dann besteht keinerlei Unsicherheit beziiglich der Investition. Prognostiziert ein Mo-
dell jedoch vollig falsche Werte, ist die mittlere Abweichung der wahren Werte von der
Schétzung eventuell sogar grofer als die Volatilitat der wahren Werte.

Als Risikogrofte ware somit nicht die Volatilitédt der Renditen heranzuziehen, sondern die
Volatilitat der Abweichungen der Renditeschétzungen (sog. Residuen). Der vermeintliche
Unterschied zwischen Investmentrisiko und Schétzrisiko lasst sich aus mathematischer
Sicht durch eine Wiirdigung der Definition der Volatilitat als

oY) = VVar(Y) = VE((Y -~ EX))?) (3.4)

1 Vgl. SCHMIDT-vVON RHEIN (1996) S. 410ff.
2 Vgl. PooN und GRANGER (2003) S. 478, 492.
3 Vgl. BALABAN und BAYAR (2005).
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3 Okonometrische Modellierung

auflosen. In diese Formel geht der jeweils verwendete Erwartungswert von Y ein. Aus
Realisationen von Y kann der (unbedingte) empirische Volatilitatsschitzer

1

oY) =\ w1 Z(Yi —-Y)? (3.5)

unter Verwendung des Mittelwertes als (unbedingten) Erwartungswertschétzer berech-
net werden.! Dies ist jedoch nur sinnvoll, wenn der Mittelwert auch iiber die Berechnung
der Volatilitdt hinaus als Renditeschédtzung Verwendung findet und Homoskedastizitdt
(konstante Volatilitdt im Zeitablauf) angenommen wird. Finanzwirtschaftliche Zeitrei-
hen sind jedoch in der Regel heteroskedastisch, weisen Homoskedastizitat aber u.U. iiber
lange Zeitrdume auf. Man spricht dann von bedingter Heteroskedastizitat bzw. von be-
dingten Varianz- und Kovarianzschatzern. Das Vorliegen von Heteroskedastizitit kann
mit entsprechenden statistischen Tests iiberpriift werden.?

Zur Bertiicksichtigung des Risikos im Rahmen des Portfoliomanagements soll in dieser
Arbeit bei Verwendung von bedingten Renditeprognosen neben der unbedingten empi-
rischen Standardabweichung auch das bedingte Prognoserisiko

Var(Y|X) = E (Y — E(Y|X))?X) (3.6)

beriicksichtigt werden. Die Risikomodellierung wird in Kapitel 5 diskutiert. Die Einbet-
tung dieser Wahl in die entscheidungstheoretische Fundierung der Portfolio Selection
nach MARKOWITZ (1952) findet sich in Abschnitt 2.3.2.

3.3 Schatzmethodik

Der zu modellierende Zusammenhang zwischen einer Zielgréfse und einer oder mehreren
Einflussgrofen und damit die konkrete funktionale Form der Modellgleichung (3.1) sind
in der Regel unbekannt. Es muss daher entweder eine funktionale Form angenommen
werden (sog. parametrischer Zusammenhang) oder der Zusammenhang muss ohne Para-
metrisierung rein aufgrund von beobachteten Daten der relevanten Variablen geschéatzt
werden. Diese beiden Alternativen werden im Folgenden vorgestellt.

3.3.1 Parametrischer Zusammenhang

Methoden, die den funktionalen Zusammenhang bis auf einige Parameter als gegeben an-
nehmen, sind durch diese parametrisiert. Durch ein parametrisiertes Modell kann tiber-
priift werden, ob die angenommene funktionale Form adaquat ist. Es sind ,nur® die

! Vgl. SCHLITTGEN und STREITBERG (1999) S.3f.
2 Vgl. GREENE (1993) S. 384ff.
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3.3 Schatzmethodik

Parameter des Modells zu schéitzen, was je nach Funktion unterschiedlich aufwéndig
ist.

Im linearen Fall wird ein parametrisierter Zusammenhang mit einer linearen Funkti-
on angenommen (z.B. lineare uni- und multivariate Faktormodelle, Kointegration- und
Fehlerkorrekturmodelle)!. Ein lineares Modell wird idealtypisch durch ein multivariates
lineares Regressionsmodell? geschiitzt, das wie folgt formuliert wird.

Y=a+X3+e¢ (3.7)

N

mit Y = (Y3,...,Yy)": Vektor der N Beobachtungen der Zielgrofe

X: (N X p)-Matrix der Einflussgrofen
B = (Bi1,....0,)": Vektor der p Parameter der Einflussgrofen
a:  Modellkonstante
g:  Storterm

Vereinfachend schreibt man auch
Y =Xb+¢ (3.8)

mit  b: Parametervektor inkl. Konstante, b = («, (1, ..., 3,)7
X: um cine Einserspalte ergénzte (N x (1 + p))-Matrix der Einflussgrofen

Wenn die durch Matrizenmultiplikation der transponierten Matrix der Einflussgréfien
mit sich selbst gebildete Matrix X7 X keine linear abhiingigen Spalten aufweist, ist sie
invertierbar und der Kleinste-Quadrate-Schétzer ist zugleich der Maximum-Likelihood-
Schiitzer des Koeffizientenvektors der linearen Regressionsgleichung (3.8):3

b= (XTX)'xTy (3.9)

Dieses Modell trifft neben der Linearitiit weitere restriktive Annahmen? iiber die Struk-
tur der Daten und erzielt numerisch stabile, aber u.U. ungenaue Schitzungen.®

Waihrend im linearen Regressionsmodell (3.8) die Reihenfolge der Y; (i = 1,..., N) kei-
ne Rolle spielt, sondern nur der Zusammenhang zwischen den einzelnen Tupeln (X;, Y;)
(t=1,...,N), wird diese Reihenfolge von zeitreihenanalytischen Modellen berticksich-
tigt. Ein autoregressives Modell p-ter Ordnung wird AR(p) abgekiirzt und setzt die

1 Vgl. Poppic (1996) S. 23-28.

2 Vgl. PopDIG, DICHTL und PETERSMEIER (2003) S. 226fF.

3 Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 12.

4 Der Storterm € wird als (1.) zentriert (E(g;) = 0), (2.) homoskedastisch (E(e;) = o2 konstant) und
(3.) unkorreliert (E(e; €;) = 0 fiir ¢ # j) angenommen. Wahrend (1.) durch ein entsprechendes Schétz-
verfahren relativ einfach erzwungen werden kann, sind (2.) und (3.) fiir finanzokonometrische Varia-
blen nicht unproblematisch. Es existieren Tests auf Heteroskedastizitit (Goldfeld-Quandt-, Breusch-
Pagan- und White-Test) und Autokorrelation (Durbin-Watson-, Breusch-Godfrey- und Ljung-Box-
Test), um zu iiberpriifen, ob die Annahmen erfiillt sind oder ein Modelldefekt vorliegt, vgl. ECKEY,
KOSFELD und DREGER (2004) S. 98ff.

® Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 11.
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3 Okonometrische Modellierung

Beobachtung zu einem Zeitpunkt ¢ in einen linearen Zusammenhang zu den p vorherge-
henden Beobachtungen:

Vi=a+8Ya+... +68Yip +e (3.10)

Wenn zusétzlich frithere Residuen €;_1, ..., g,—, beriicksichtigt werden, spricht man von
einem ARMA-Modell (von autoregressive moving average):

Yt =qa+ 51}/;5_1 + ...+ ﬁpY;g_p + &+ Y1€t—1 + ...+ Vq€t—q (311)

Eine Verallgemeinerung des AR-Modells stellt das Vektorautoregressionsmodell (VAR-
Modell) dar:
Yy=c+®1Y, 1 +...+2,Y,, (3.12)

wobei ¢ eine Vektorkonstante und ®; Parametermatrizen bezeichnen. Diese multivariate
Modellierung stellt einen Simultanansatz dar. Ahnliche Ansitze gibt es mit Simulanglei-
chungsmodellen auch als Verallgemeinerung des linearen Regressionsmodells (3.8).1 Der
wesentliche Vorteil solcher Simultanansitze gegeniiber Partialansitzen besteht in der
Beriicksichtigung von Interdependenzen der Zielgrofen.? Dieser Punkt wird in Kapitel 5
aufgegriffen.

Eine andere Form der Verallgemeinerung linearer Modelle besteht in der (Vor-)Trans-
formation der Zielgrofsen. Solche Transformationen fithren u.a. zu sog. generalisierten
linearen Modellen (GLM).? Der wohl bekannteste Vertreter dieser Modellfamilie ist das
Logit-Modell, bei dem binére Zielgrofsen durch eine Transformation zu einer stetigen
Variable werden. Eine andere Form der Transformation fithrt zur ARCH-Modellfamilie
(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). In der Grundform dieser Modellfamilie
wird ein AR-Modell nach (3.10) auf quadrierte Zielgrofen angewendet, um heterogene
Volatilitdat zu modellieren. Eine detaillierte Vorstellung der Modellierung der Volatilitat
erfolgt in Kapitel 5.

Durch Transformation der Zielgrofen konnen mit linearen Modellen indirekt bestimmte
nichtlineare Zusammenhénge parametrisert werden. Im allgemeinen nichtlinearen Fall
entspricht der angenommene parametrisierte Zusammenhang einer nichtlinearen Funk-
tion (z.B. additive und multiplikative nichtlineare Modelle*, Switching Regressions oder
Markow-Switching Models®). Das Prinzip, eine funktionale Form anzunehmen und dar-
aufthin deren Parameter zu schéitzen, bleibt jedoch auch bei derartigen nichtlinearen pa-
rametrisierten Modellen erhalten. Daher dominiert bei der Analyse jedes parametrischen
Modells die Frage, ob die angenommene Funktion oder Transformation adaquat ist. Bei

Vgl. GREENE (1993) S. 578ff.
Vgl. Poppic (1996) S. 239ff.
Vgl. OELERICH (2005) S. 107-148.
Vgl. Pobpbic (1996) S. 30-33.
Vgl. TERASVIRTA (2006) S. 414ff.
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3.3 Schatzmethodik

der Interpretation der Ergebnisse der Modellschédtzung ist zu beriicksichtigen, dass eine
schlechte Anpassung durch eine falsche Parametrisierung begriindet sein kann.

Obwohl parametrische Modelle einfach zu handhaben sind, sind sie theoretisch selten
zu rechtfertigen und aufgrund der stark einschriankenden Parametrisierung oft schlecht
an die Daten anzupassen.! Ein moglicher Ausweg ist die Suche nach einer adiquateren
Parametrisierung des Zusammenhangs durch andere mogliche Funktionen. Der Ausgang
dieser Suche ist ungewiss und man bené6tigt ein entsprechendes Modellselektionskriteri-
um, das die ,wahre Funktion oder eine gute Niherung als Losung identifizieren kann.?
Eine andere Moglichkeit besteht darin, weniger einschrénkende Annahmen zu treffen
und die funktionale Form nicht zu parametrisieren.

3.3.2 Nichtparametrischer Zusammenhang

Oftmals ist die funktionale Form des Zusammenhangs zwischen 6konomischen Variablen
weitgehend unbekannt. Die Funktion wird im Rahmen nichtparametrischer Modelle zur
Vermeidung einer Fehlspezifikation nicht parametrisiert, sondern als unbekannt ange-
nommen und als Ganzes geschétzt. Die Modellschdtzung an sich ist dabei erheblich
aufwandiger als im parametrisierten Fall, da der gesamte funktionale Zusammenhang
und nicht nur dessen Parameter zu schitzen sind. Der wesentliche Vorteil nichtparame-
trischer Verfahren liegt darin, dass keine Gefahr einer Fehlspezifikation besteht. Eine
nichtparametrische Modellierung ist im Vergleich zu parametrischen Modellen besser an
die Daten anzupassen.® Beziiglich der Sensitivitit gegeniiber Ausreifern in den Daten
sind nichtparametrische Verfahren mit parametrischen Modellen vergleichbar.?

Die gingigen nichtparametrischen Verfahren gehen auf Arbeiten von ROSENBLATT
(1956) und PARZEN (1962) bzw. NADARAYA (1964) und WATSON (1964) zurtick. Man
verwendet lokale gewichtete Mittelwerte als Schitzungen.® Die grundlegende Idee dieses
Ansatzes kann wie folgt intuitiv beschrieben werden. Ausgehend von historisch beob-
achteten Daten kann sich eine Schitzmethode an néchsten Nachbarn® orientieren. Wenn
der aktuelle Wert einer Einflussgréfe in der Nahe frither Werte dieser Grofe liegt, fiihrt
die Annahme der Relevanz dieser Einflussgrofse fiir die Entwicklung der Zielgrofse zu
dem Schluss, dass auch die entsprechenden Zielgrofsen dhnliche Werte annehmen. Bei

! Vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 270; GEWEKE, HOROWITZ und PESARAN (2006) S. 28 mit
Hinweisen auf empirische Beispiele.

Vgl. GEWEKE, HOROWITZ und PESARAN (2006) S. 28.

Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 370.

Vgl. ScotT (1992) S. 232.

Vgl. HARDLE (1999) S. 14f.

Der Begriff der Nachbarschaft bezieht sich hier nicht auf zeitlich aufeinander folgende, sondern viel-
mehr auf dem Wert nach d&hnliche Beobachtungen.

D U W N
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3 Okonometrische Modellierung

zwei Nachbarn als Stiitzstellen wére das Vorgehen einer Inter- bzw. Extrapolation dhn-
lich. Nun kann sich das Verfahren auf beliebig viele néchste Nachbarn stiitzen, sollte
dann aber eine Gewichtung der Nachbarn nach deren Distanz zur aktuellen Beobach-
tung berticksichtigen, damit weiter entfernte Daten weniger Gewicht fiir die Schatzung
erhalten. Eine solche Gewichtung enthélt der sog. Nadaraya-Watson-Schétzer, der auf-
grund der Komplexitéit der Konfigurationsmoglichkeiten und der zentralen Bedeutung
in dieser Arbeit in Kapitel 4 ausfithrlich diskutiert wird.

Es gibt viele alternative nichtparametrische Modelle. Als relativ bekannte Verfahren sind
kiinstliche neuronale Netze und die Support Vector Regression zu nennen. Eine Diskus-
sion der alternativen nichtparametrischen Schatzmethoden erfolgt in Abschnitt 4.3.

Bei der Frage der addquaten (parametrischen bzw. nichtparametrischen) Modellierung
des Zusammenhangs zwischen den betrachteten 6konomischen Variablen ist von zentraler
Bedeutung, wie die Giite eines Modells gemessen wird, um zu beurteilen, welches Modell
(-konzept) zu bevorzugen ist.

3.4 Modellevaluierung

3.4.1 Giitemalke

Zur Evaluierung der Giite eines Modells existieren nach den unterschiedlichen genannten
Kriterien verschiedene Messanséatze, die sich in statistische, 6konomische und spezielle
Giitemafe fiir Risikomodelle unterscheiden lassen. Dabei beschréanken sich die folgenden
Darstellungen auf Ansiitze, die die beobachteten Daten Y mit den Schitzungen Y ei-
nes Modells ohne néhere Kenntnis des zugrundeliegenden Modells vergleichen. Ansétze,

die eine genauere Kenntnis der verwendeten Methodik erfordern, werden im Zuge der
Diskussion der betreffenden Methodik behandelt.

3.4.1.1 Statistische GiitemaRe

Zur Giitemessung wird neben dem direkten Vergleich der Y mit den Y ein indirekter
Vergleich iiber die als Re§iduen1 bezeichneten Abweichungen der Schétzungen von den
wahren Werten r =Y — Y durchgefiihrt.?

I Die Stoérgrofe bzw. das Residuum einer Modellgleichung ist eine Zufallsvariable und wird in dieser
Arbeit mit ¢ bezeichnet. Die Residuen eines bereits konfigurierten und geschétzten Modells sind
beobachtete bzw. geschitzte Daten und werden in dieser Arbeit mit r bezeichnet. Diese Notation ist
insbesondere bei den Risikomodellen in Abschnitt 5.3.3 hilfreich.

2 Vgl. GREENE (1993) S. 94; PoppIG (1996) S. 429f; RAUSCHER (2001) S. 68, 77f.
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Das géngigste Giitemals ist der mittlere Schétzfehler. Darunter versteht man mittle-
re quadratische oder absolute Residuen. Der mittlere absolute Fehler (mean absolute
error)

N
1 .

MAE = — Y, -Y; 3.13

y LY (3.13)

berechnet sich als Durchschnitt der Absolutbetrige der Residuen.' Der Mean Absolute

Percentage Error
N

1
MAPE = NZ

i=1

Y- Y,
Y;

(3.14)

misst die prozentuale absolute Abweichung.? Sollen wie z.B. beim Kleinste-Quadrate-
Schétzer bei der linearen Regression grofse Abweichungen (Ausreifser) tiberproportional
(quadratisch) gewichtet werden, ist der mittlere quadratische Fehler zu berechnen. Des-
sen Quadratwurzel (rooted mean squared error)?

1 ~
RMSE = , | - > (Y- Y (3.15)

=1

entspricht der Standardabweichung der Schiatzung von der Zielgrofe. Es existiert eine
aufschlussreiche Zerlegung des RMSE. Unter Verwendung der Darstellung 7 fiir den
Mittelwert der Residuen r gilt*

RMSE = /72 + Var(r) (3.16)

Demnach besteht der Fehler aus zwei zugrunde liegenden Grofen:
1. Term: Systematische Verzerrung (Bias) der Schéitzung im Quadrat.
2. Term: Streuung der Residuen (Varianz).

Zur Minimierung des Schéatzfehlers sind daher die Verzerrung der Schétzung und die Va-
rianz der Residuen zu minimieren. Dies sind bei einigen Schéitzverfahren konkurrierende
Ziele, weswegen der Terminus Bias- Varianz-Dilemma eingefithrt wurde.®

Als alternative Giitemafse werden haufig Vergleiche mit einfachen, intuitiven Schét-
zungen herangezogen. Diese Schitzansétze verstehen sich nicht als ernsthafte Alternati-
ve, sondern als Quantifizierung einer Mindestanforderung in dem Sinne, dass die Giite

Vgl. HUTTNER (1986) S. 260; PoppI1G (1994) S. 225.

Vgl. HUTTNER (1986) S. 260.

Vgl. HOTTNER (1986) S. 261; PoppIG (1994) S. 225.

Vgl. GREENE (1993) S. 94; RAUSCHER (2001) S. 68, 77f.

Vgl. BisHop (1995) S. 333ff. Abschnitt 4.2.3 erldutert das Dilemma fiir den Fall des nichtparame-
trischen Kernregressionsschéatzers.

=W N =

ot
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3 Okonometrische Modellierung

eines Modells die Giite dieser sog. Benchmarkprognosen iibertreffen sollte. Als Bench-
markprognose unterscheidet THEIL (1971) zwei Versionen der sog. naiven Prognose.
Neben der ,no-change extrapolation* (Rendite von Null) ist hier insbesondere die ,sa-
me change“-Variante (gleiche Rendite) von Interesse.! Bei der zuletzt genannten Version
wird stets die Wiederholung der letzten Assetrendite angenommen. Diese naive Progno-
se weist in Mérkten mit kontinuierlichen Auf- oder Abstiegen eine hohe Trefferquote
auf. Zum Vergleich eines Prognosemodells mit der naiven Prognose hat THEIL (1971)
einen Ungleichheitskoeffizienten vorgeschlagen. Bei Verwendung der beschriebenen ,sa-
me change“-Variante ergibt sich?

U \/ 2L (V- 1) (3.17)
21:1(5/;4 - Y;)Q

Dabei korrespondiert U = 0 mit perfekter Prognoseleistung. Bei U < 1 (U > 1) ist der
RMSE des Modells kleiner (grofser) als der der naiven Prognose.

Die Modellgiite kann weiterhin mittels des linearen Korrelationskoeffizienten
p = Korr(Y,Y) (3.18)

analysiert werden. Je hoher die Korrelation, desto dhnlicher ist der Verlauf der Schit-
zungen dem Verlauf der Beobachtungen. Ebenso kommt zur Analyse der Schatzung eine
univariate lineare Regression der Schitzwerte auf die wahren Werte in Betracht (sog.
Mincer-Zarnowitz-Regression)?

Y =a+p8Y +e (3.19)

Bei dieser Regression tritt bei guter Anpassung keine konstante Abweichung auf, d.h.
a =~ (. Dariiber hinaus ist 3 =~ 1 ein Zeichen fiir eine gute Erklédrungskraft. Die Befunde
einer solchen Regressionsanalyse unterscheiden sich im Grundsatz nicht von einer Kor-
relationsanalyse, jedoch sind die Ergebnisse hier detaillierter, z.B. mit der Angabe einer
eventuellen konstanten Abweichung a.

Fiir — nicht nur lineare bzw. parametrische — Regressionsschétzungen ist Pearsons Kor-
relationsverhéltnis

A

~o  Var(Y)

~ Var(Y)

ein natiirliches Maft der Stirke des Zusammenhangs.* Es misst den Anteil der erklirten
Varianz und kann daher als nichtparametrisches Bestimmtheitsmaf§ bzw. Determinati-
onskoeffizient interpretiert werden. Es ist jedoch nicht gewéhrleistet, dass das nichtpara-
metrische Bestimmtheitsmafl zwischen Null und Eins liegt. Bei einer linearen Regression

(3.20)

L Vgl. THEIL (1971) S. 28.

2 Bei dieser Darstellung muss ein Yy als naive Prognose fiir Y; existieren oder geeignet definiert werden.
Andernfalls darf die Summation nur iiber ¢ = 2,..., N erfolgen.

3 Vgl. MINCER und ZARNOWITZ (1969).

4 Vgl. ECKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 49fF.
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bzw. entsprechenden Eigenschaften der Residuen entspricht das nichtparametrische Be-
stimmtheitsma® dem R? der linearen Regressionsanalyse. Bei einer univariaten linearen
Regression entspricht dieses Bestimmtheitsmafs dem quadrierten Korrelationskoeffizien-
ten zwischen der Zielgrofie und dem einzigen Regressor.!

3.4.1.2 Okonomische GiitemaRke

Die Definition der verschiedenen Schétzfehler (MAE bzw. RMSE) bewirkt, dass das
Vorzeichen der Residuen — die Richtung der Abweichung der Schétzung vom wahren
Wert — keine Rolle spielt und dass neben der iiberproportionalen Gewichtung grofer
Abweichungen beim quadratischen Fehler keine weiteren Gewichtungen erfolgen. Dies
ist jedoch insbesondere bei Renditen nicht immer sinnvoll. Das folgende, bewusst ein-
fach gehaltene Beispiel soll das verdeutlichen. Zwar hat eine Schatzung von -1% fiir einen
wahren Wert von 1% den gleichen Fehler wie eine Schitzung von 3% fiir denselben Wert,
letztere schétzt jedoch die Tendenz richtig. Bei Renditen ist neben dem Schétzfehler in-
besondere die Richtung, d.h. das Vorzeichen von Interesse. Fiir einen Vorzeichenvergleich
wird die Trefferquote als Anteil der richtig geschiitzten Vorzeichen berechnet.?

1
Trefferquote = N Z 1 (3.21)

sign(Y;)=sign(Y;)

wobei sign(Y’) je nach Vorzeichen von Y die Werte +1 bzw. —1 annimmt. Die Trefferquote
nimmt Werte zwischen 0% und 100% an. Dabei steht 50% fiir eine nach dem Vorzeichen
in der Hélfte der Beobachtungen korrekte Schétzung.

Die Trefferquote gewichtet unabhéngig vom Betrag der wahren Assetrendite jede im
Vorzeichen korrekte Prognose gleich. Sie sagt damit nichts {iber die 6konomische Bedeu-
tung der im Vorzeichen richtig prognostizierten Assetrenditen aus. ,Ein Modell, welches
zwar 75% aller Trends richtig vorhersagt, kann trotzdem per Saldo immer noch Verluste
produzieren, wenn die falsch vorhergesagten 25% aller Kursbewegungen gerade syste-
matisch die hohen, ckonomisch bedeutsamen Ausschlige darstellen.“3 Bei bedeutenden
Ausschldagen in den Renditen erlaubt eine korrekte Richtungsschitzung einen bedeuten-
den Handelsgewinn. Fiir die Beurteilung der Leistungsfahigkeit der Prognosen ist daher
die sog. Wegstrecke®

>_isign(Y;)Y;

2. 1Yl
von Interesse. Die Wegstrecke misst unter Berticksichtigung von Leerverkaufspositionen
die aufgrund der Prognoseinformation realisierbare kumulierte Rendite im Verhéltnis

(3.22)

Vgl. GREENE (1993) S. 152; PopDIG, DICHTL und PETERSMEIER (2003) S. 261.
Vgl. Poppic (1996) S. 433.

Pobpbic (1996) S. 434f.

Vgl. Popbic (1996) S. 439.
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3 Okonometrische Modellierung

zum im Betrachtungszeitraum maximal erreichbaren Handelsgewinn.! Die Wegstrecke
kann Werte zwischen —100% und 100% annehmen. Dabei steht 50% fiir Prognosen,
welche die Hélfte der maximal erzielbaren kumulierten Rendite ermdglicht hatten.

Bei der Analyse der Giite von Renditeschédtzungen kénnen die beobachteten Renditen
als ,wahre* Werte herangezogen werden. Diese ,wahren” Werte stellen zwar auch (,nur)
Realisationen einer Zufallsvariable mit einer (unbekannten) Verteilung dar, jedoch exis-
tieren einige intuitiv interpretierbare Giitemafse wie Trefferquote und Wegstrecke. Fiir
die Beurteilung der Giite einer (stets positiven) Volatilitdtsprognose jedoch ist z.B. die
Trefferquote nicht aussagekriftig, weswegen hier andere Giitemafe herangezogen wer-
den.

3.4.1.3 Giitemessung bei Risikomodellen

Das Prognoserisiko als mittlere quadratische Abweichung der Prognose von dem ,wah-
ren Wert ist latent unbeobachtbar und im Rahmen eines 6konometrischen Modells
nur iiber historische Realisationen der Zufallsvariablen anzunédhern. Die mittlere Abwei-
chung ist als Durchschnittsgrofe eigentlich nicht sinnvoll fiir eine einzelne Beobachtung
berechenbar. Da jedoch die Differenz eines ,wahren“ Wertes der Rendite von der Ren-
diteschdtzung (sog. Residuum) fiir den Prognosefehler steht, wird diese Differenz zur
Approximation des Risikos herangezogen.? Es werden daher quadrierte Residuen

2= (Y —Y)? (3.23)

zur Modellierung der Varianz der Zielgréfie Y herangezogen.® Zur Evaluierung werden
einige der vorgenannten Giitemake verwendet.? Fiir ,wahre* Residuen r? und Varianz-
schiitzungen 67 ergeben sich

1 Vgl. Poppic (1996) S. 434f.

Bei der Untersuchung der Volatilitdt von Finanzdaten kann das Konzept der sog. Realized Volatility

verwendet werden. Dabei misst man die Volatilitit einer Periode anhand unterperiodiger Daten, vgl.

BOLLERSLEV ET AL. (2006). Fiir eine Modellierung der Residuen eines Modells ist eine solche unterpe-

riodige Betrachtung nicht sinnvoll, da das Renditemodell und damit die Residuen nicht unterperiodig

vorliegen.

3 Auf dieser Uberlegung basiert die Formulierung der GARCH-Modellfamilie, vgl. ENGLE (1982), BOL-
LERSLEV (1986).

4 Vgl. PooN und GRANGER (2003) S. 490.
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I v 2 52)2
RMSE = N;(ri—ai) (3.24)
U = \/ i) (3.25)
Z i _7")
p = Korra NG (3.26)
-, Var(¢?)
R o= e (3.27)

Bei Risikoprognosen ist in der Regel eine Unterschitzung des Risikos problematischer
als eine Uberschitzung. Daher schlagen POON und GRANGER (2003) insbesondere das
Giitemals LINEX vor.

LINEX = % Z (exp(—a(6; — 0;)) + a(6; — ;) — 1) (3.28)

=1

mit o0;:  Zu schitzende Standardabweichung der Prognose i
0;:  Schatzung fiir o;
a: Parameter, a > 0, als Standardwert wird ¢ = 1 angenommen

LINEX steht fiir linear-exponentiell und hat fir Risikoiiberschdtzungen (bzw. Unter-
schitzungen) einen beinahen linearen (bzw. exponentiellen) Verlauf, wodurch die wiin-
schenswerte hohere Gewichtung einer Unterschatzung des Risikos erreicht wird. Es han-
delt sich um ein Fehlermafs, daher stehen kleinere Werte fiir eine bessere Modellgiite.
Dariiber hinaus sind die Werte dieses Giitemafses jedoch durch die komplizierte Ausge-
staltung schwer zu interpretieren. Es ist daher nicht verbreitet.!

3.4.1.4 Evaluation der Prognosegiite durch Asset Allokation

Grundsatzlich berticksichtigen Prognosegiitemafe nur ein einzelnes Modell, in einigen
Féllen ist auch ein paarweiser Vergleich moglich. Bei Verwendung der Prognosen zur
Asset Allokation spielt jedoch das Verhéltnis mehrerer verschiedener Prognosen eine
zentrale Rolle. Die Auswirkung des Prognoseerfolgs eines einzelnen Modells auf das As-
set Management muss daher schliefslich durch die Performanceauswertung der aufgrund
der Prognoseinformationen durchgefiihrten Portfoliooptimierung gemessen werden. Da-
her soll die Abweichung der tatsdchlich realisierten Renditen des aufgrund der Progno-
seinformation gebildeten Portfolios mit den geschéatzten Portfoliorenditen als Giitemafs

1 Vgl. PooN und GRANGER (2003) S. 490.
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beriicksichtigt werden. Diese Grofe quantifiziert den kombinierten Prognosefehler iiber
alle Assets im Portfolio. Zusétzlich konnen alle Performancemafse aus Abschnitt 2.3.3 auf
Portfolioebene als indirekte Giitemafke fiir die verwendeten Prognosemodelle dienen.

3.4.1.5 Bedeutung der Giitemafe fiir die Modellierung

Die Schatzung ckonometrischer Modelle basiert in der Regel auf der Minimierung des
quadratischen Schétzfehlers RMSE. Zur Reduzierung des Einflusses von Ausreifern in
den Daten wird stattdessen gelegentlich der absolute Fehler MAE berticksichtigt, der
grofte Abweichungen nicht iberproportional stark gewichtet. In beiden Féllen wird die
mittlere Abweichung der Schatzung Y; von den beobachteten Daten Y; gemessen. Wenn
der Schétzfehler als Optimalitdtskriterium der Modellanpassung verwendet wird, so wird
das Schétzrisiko minimiert. Bei Verwendung anderer Kriterien — beispielsweise der Weg-
strecke — resultiert das Problem, dass u.U. iiberhaupt keine Losung existiert oder diese
nicht numerisch stabil berechnet werden kann.

Zur Modell- bzw. Variablenselektion, d.h. zur Auswahl zwischen konkurrierenden Mo-
dellen bzw. Einflussgrofsen konnen jedoch beinahe beliebige Giitemafe herangezogen
werden. Gilitemafe erlauben eine Reihung der Alternativen (Variablen oder Modelle)
nach der Giite. Allgemein sollte das ,beste Modell in moglichst vielen Giitemafen mog-
lichst gut abschneiden. Es miisste also eine Analyse verschiedener Modelle nach mehreren
Kriterien erreicht werden. Je nach Komplexitidt der Anforderungen des Anlagekonzep-
tes wire eine Kombination von Giitemafien mit unterschiedlicher Relevanz notwendig.!
Eine entsprechende Operationalisierung der Anlegerzielsetzung ist nicht Teil der Finanz-
analyse und wird damit in dieser Arbeit nicht verfolgt. Aufgrund der unterschiedlichen
Aussagekraft einzelner Giitemafe stellt sich hier vielmehr die Frage, welches einzelne
Kriterium die Ziele einer Modell- bzw. Variablenselektion adaquat quantifiziert. Dazu
sollen zunéchst weitere Intrumente zur Modell- bzw. Variablenselektion diskutiert wer-
den.

3.4.2 Signifikanztests

Bei der Modellierung kommt es darauf an, moglichst viele Schritte 6konomisch und sta-
tistisch begriinden zu kénnen. Das Risiko, ein ungeeignetes Modell zu selektieren, soll
minimiert werden. Zur Beurteilung der Korrektheit eines funktionalen Zusammenhangs,
des Einflusses einer Variablen oder der Modellspezifikation als Ganzes kommen in der

! Dazu kiimen Entscheidungsregeln, das Rangsummenverfahren und die sog. Data Envelopment Ana-
lysis in Frage, vgl. RAUSCHER (2001) S. 86, 88.
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3.4 Modellevaluierung

Okonometrie Signifikanztests zum Einsatz. Falls fiir einen Teilbereich ein entsprechen-
der Test mit einer Hypothese und der Verteilung der zugehorigen Testgrofe hergelei-
tet wurde, kann eine Fehlauswahl in diesem Teilbereich mit hoher Wahrscheinlichkeit
ausgeschlossen werden. Zur Vermeidung einer zuféallig falschen Selektion werden daher
statistische Signifikanztests verwendet.

Unter einem Signifikanztest versteht man einen statistischen Test einer Hypothese. Unter
Verwendung einer Verteilungsannahme kann die Hypothese mit einer vorgegebenen Irr-
tumswahrscheinlichkeit verworfen oder bestétigt werden. Signifikanztests erlauben eine
allgemeine Beurteilung der Relevanz einer Grofte nach der theoretischen Wahrscheinlich-
keit des Auftretens eines Wertes unabhéngig von Vergleichsfillen.

Es existieren modellunabhéngige Tests auf Schiatzgenauigkeit zweier Prognosereihen Vi
und Ys; fiir die Zielgrofe Y;, i = 1,...,N. g sei ein Fehlermaf, das sich inbesondere
(sinnvoll) fiir einzelne Beobachtungen berechnen lasst, z.B. g(V;, Yy;) = (Y;—Y1:)2. Es soll
also gestestet werden, ob der Unterschied des Prognosefehlers zweier Modelle signifikant
ist. Die Nullhypothese nimmt gleiche Prognosegenauigkeit beider Modelle an.

Hy : E(g(Y;, Y1) = E(g(Y, Yay)) (3.29)

Je nach den Eigenschaften der Fehlerfunktion g und der Residuen der Prognosen kénnen
verschiedene Signifikanztests angewendet werden. Wenn

1. die Fehlerfunktion g quadratisch ist (z.B. g(V;, Y3;) = (V; — Y3;)%) und
2. die Residuen der beiden Modelle
a) Erwartungswert Null haben,

b

normalverteilt sind,

¢) nicht autokorreliert sind,

d

)
)
)
) paarweise unkorreliert sind,

dann reduziert sich die Hypothese gleicher Prognosegenauigkeit auf gleiche Prognosefeh-
lervarianzen. Das Verhiltnis dieser Varianzen ist F-verteilt und fiihrt zum sog. F-Test.!

Dieser Test findet insbesondere beim linearen Regressionsmodell Verwendung.

Die Annahmen des F-Tests sind jedoch so restriktiv, dass sie gerade ausserhalb linearer
Modelle beinahe nie erfiillt sind.? Es existieren daher verschiedene Tests unter schwéiche-
ren Annahmen, z.B. der Morgan-Granger-Newbold-Test®, der Meese-Rogoff-Test*, der

Vgl. DIEBOLD und MARIANO (1995) S. 136.
Vgl. DIEBOLD und MARIANO (1995) S. 137.
Vgl. GRANGER und NEWBOLD (1977).

Vgl. MEESE und ROGOFF (1988).

W N =
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3 Okonometrische Modellierung

Vorzeichen-Test (Sign-Test) und der Vorzeichen-Rang-Test (Wilcoxons Signed-Rank-
Test).!

Mit den genannten Tests lassen sich Unterschiede in den Schétzfehlern konkurrierender
Modelle auf Signifikanz testen. Neben diesen allgemein anwendbaren Tests existieren fiir
einige 6konometrische Modelle spezifische Signifikanztests. Zu diesen Tests zéhlt der Test
von LAVERGNE und VUONG (2000). Dieser Test ist speziell fiir die nichtparametrische
Kernregressionsschétzung konzipiert und wird daher in Abschnitt 4.5.3 vorgestellt.

Ein signifikant kleinerer Modellfehler steht jedoch nicht notwendigerweise fiir ein gutes
Modell. Bei der Beriicksichtigung von immer mehr Einflussgréfsen bei fester Datengrund-
lage steigt die Wahrscheinlichkeit, dass ein Kandidat auf dem betrachteten Zeitfenster
eine signifikante Verbesserung bewirkt.? Zur Uberpriifung der Zeitstabilitit bzw. Persis-
tenz der identifizierten Zusammenhénge ist daher eine Analyse der Prognoseergebnisse
auf dem Modell unbekannten Daten notwendig. Insbesondere muss die Anzahl der be-
riicksichtigten Einflussgréffen und damit die Modellkomplexitdt kontrolliert werden.

3.5 Modellkomplexitat

In vielen Situationen hat man eine grofe Zahl von (potentiellen) erklarenden Variablen
und damit potentiell komplexe Modelle. Der Begriff der Modellkomplexitéit bezieht sich
auf die Anzahl der zu schitzenden Parameter und/oder auf die Anzahl der berticksich-
tigten Einflussgréften. Eine hohe Modellkomplexitéat birgt insbesondere bei nichtpara-
metrischen Verfahren einige Probleme, die im Folgenden diskutiert werden sollen.

3.5.1 Uberanpassung

Die Anpassungsgiite misst, wie gut das Modell bei der Schiatzung an die zur Schéitzung
verwendeten Daten angepasst werden kann. Bei der Beurteilung eines Modells ist die
Anpassungsgiite im Schétzzeitraum (in sample, ex post) und die Generalisierungsfa-
higkeit (Prognosegiite) auf unbekannten Daten des Generalisierungszeitraumes (out of
sample, quasi ex ante) zu unterscheiden.® Die Anpassungsgiite ist regelméfig hoher als
die Prognosegiite, da die zur Giitemessung herangezogenen Daten bereits zur Schitzung

1 Vgl. DIEBOLD und MARIANO (1995) S. 136f.

2 Vgl. CHINCARINT und Kim (2006) S. 54f.

3 Vgl. PoppiG (1994) S. 227f; RAUSCHER (2001) S. 59. Die Diskussion von Verzerrungen durch die
Giitemessung auf der Schitzmenge geht auf QUENOUILLE (1956) zuriick und wird seitdem in zahlrei-
chen Quellen aufgegriffen, weswegen im Folgenden stellvertretend aktuelle einschlidgige Standardwerke
referenziert werden.
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3.5 Modellkomplexitét

des Modells verwendet wurden. Bei den meisten Modellen steigt die Anpassungsgiite
kontinuierlich mit steigender Modellkomplexitéat an.

Bei einem komplexen, sehr gut an die Daten angepassten Modell besteht die Gefahr der
Uberanpassung. Wenn die gleichen Daten zur Schitzung des Modells und zur Untersu-
chung der Modellgiite verwendet werden, kann nicht ohne weiteres von einer Genera-
lisierungsfiahigkeit ausgegangen werden.! Ein zu komplexes Modell bildet bei Uberan-
passung nicht nur generelle Zusammenhénge, sondern auch zufilliges Rauschen in den
Schétzdaten ab. Das Modell zeigt dann eine sehr gute Anpassung, versagt jedoch auf
Generalisierungsdaten (Abbildung 3.1).2

0.8

Schatzfehler
o
o

I
~

0.2

- = =Schatzfehler

S~
~ -~
-
-
-
-~
-~

—— Validierungsfehler
------ Optimales Verhaltnis

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Modellkomplexitat

Abbildung 3.1: Idealisiertes Verhéltnis zwischen Modellkomplexitét und Schéitzfehler

Unter einem Informationskriterium versteht man ein Kriterium zur Giitemessung ei-
nes okonometrischen Modells, das neben der Anpassungsgiite ebenso die Komplexitét
des Modells berticksichtigt. Allgemein handelt es sich dabei um einen Modellfehler mit
Strafterm (sog. Penalized Prediction Error). Die Anzahl der berticksichtigten Einfluss-
grofen eines Modells wird in einem Strafterm in der Bewertung beriicksichtigt, um die
Modellkomplexitéit zu kontrollieren.® Es gibt zahlreiche Informationskriterien, insbeson-
dere auch fiir nichtparametrische Regressionsschiitzer. In dieser Arbeit wird jedoch der
Schwerpunkt auf Signifikanztests zur Variablen- und damit Modellselektion gelegt.

Neben der Giite der Anpassung an die Daten ist daher bei der Modellierung laufend
insbesondere die Persistenz der identifizierten Zusammenhénge auf dem Modell unbe-

L Vgl. Poppic (1994) S. 227f; HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 200.
2 Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 194.

3 Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 204.

4 Vgl. YANG (1999); L1 und RACINE (2007) S. 72.
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kannten Daten der Generalisierungsmenge zu iiberpriifen.! Zur Vermeidung einer zu
hohen Komplexitét ist eine Variablenselektion einzusetzen.

Die dem Modell unbekannten Daten miissen nicht zwangslaufig zukiinftige Daten sein.
Bei einer multiplen Kreuzvalidierung? werden die Beobachtungen sukzessive in eine
(Unter-)Schéatzmenge und schrittweise in disjunkte Validierungsmengen unterteilt. Weil
diese Validierungsmenge jeweils nicht zur Schétzung verwendet wird, sie jedoch aus
demselben Zeitraum wie die Schéatzmenge stammt, spricht man von ,out of sample, in
time".

Einen wichtigen Spezialfall stellt das Leave-one-out-Verfahren dar.® Dabei besteht die
Validierungsmenge aus jeweils nur einer Beobachtung. Idealerweise sollte sich der Be-
fund auf der um lediglich eine Beobachtung verdnderten Schitzmenge nicht nennenswert
dndern. Die Hinzunahme bzw. der Wegfall einzelner extremer Beobachtungen (sog. Aus-
reifser) kann jedoch nennenswerte Effekte bewirken. Ebenso konnen mit diesem Ansatz
im Rahmen datengetriebener Schétzverfahren statistische Artefakte vermieden werden,
wie im weiteren Verlauf noch zu erortern sein wird.

3.5.2 Multikollinearitat

Okonomische Variablen sind oft untereinander hoch korreliert. Die Datenmatrix X der
Einflussgrofsen ist dann nahe an der linearen Abhéngigkeit, d.h. einige Daten enthalten
fast tiberfliissige Informationen. Dies kann tiber die sog. Singularwerte der Matrix (Va-
riance Inflation Factors, VIF) analysiert werden. Bei hohen Werten der VIF spricht man
von Multikollinearitit. Bei der linearen Regression fithren multikollineare Regressoren
zu erheblichen Problemen. Die Berechnungsvorschrift der Koeffizienten nach Formel 3.9
ist bei multikollinearem X numerisch instabil, so dass die berechneten Koeffizienten
verfilscht sind.*

Zur Reduzierung der Anzahl der Inputs und Beseitigung der Multikollinearitét stellt
die Faktoranalyse Verfahren bereit, die Linearkombinationen der Inputs bilden. Da die
Linearkombinationen von der Skalierung der Inputs abhéngen, standardisiert man diese
zunéichst.” Fiir eine Inputmatrix X werden die Eigenvektoren v; von X7 X als Haupt-
komponenten von X bezeichnet. Die Linearkombinationen z; = Xv; werden dann statt
X als Inputs fiir die Regression verwendet.® Die Hauptkomponenten sind orthogonal
und daher unkorreliert. Nicht alle dieser statistischen Faktoren beinhalten gleich viel

! Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 196.

2 Auch Jackknife-Verfahren, geht auf QUENOUILLE (1956) zuriick; vgl. GYORFI ET AL. (2002) S. 112fF;
HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 214ff.

Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 214.

Vgl. GREENE (1993) S. 266ff.

Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 62, 66.

Vgl. ScoTT (1992) S. 195, 206fF.
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Informationen, vielmehr nimmt die Bedeutung der Hauptkomponenten mit dem Betrag
des zugehorigen Eigenwertes ab. Nach dem sog. Kaiser-Kriterium beriicksichtigt man
z.B. nur die Hauptkomponenten, deren zugehoriger Eigenwert groRer als Eins ist.!

Da die Hauptkomponenten Linearkombinationen der Inputs darstellen, handelt es sich
um ein lineares Verfahren. Es existieren auch nichtparametrische Verfahren zur Faktor-
analyse.? Im Gegensatz zur linearen Regression wird die nichtparametrische Kernregres-
sionsschiitzung jedoch durch Multikollinearitét nicht gravierend verfilscht.® Die Griinde
fiir diese Robustheit konnen erst im Zuge der detaillierten Darstellung der Methodik
in Abschnitt 4.3 dargestellt werden. Trotzdem besteht auch bei der Kernregression die
Notwendigkeit einer Kontrolle der Modellkomplexitét.*

Da die durch eine Faktoranalyse extrahierten statistischen Faktoren in der Regel keine
Riickschliisse auf den Einfluss einzelner origindrer Einflussgrofen erlauben und daher
eine 0konomische Wiirdigung der identifizierten Zusammenhénge erschweren oder gar
verhindern, werden alternative Vorgehensweisen gesucht. SCOTT (1992) préferiert eine
Selektion relevanter Einflussgrofen.’

3.5.3 Pradiktorselektion

Fiir eine statistisch und 6konomisch sinnvolle Spezifikation eines funktionalen Zusam-
menhangs zwischen einer Zielgrofe und evtl. mehreren Einflussgrofen im Rahmen eines
Prognosemodells benétigt man ein geeignetes Verfahren zur Variablenselektion.® Die Su-
che nach relevanten Pradiktoren ist daher neben der Modellierung des Zusammenhangs
die wichtigste Aufgabe bei der Erstellung eines 6konometrischen Modells.”

Im Allgemeinen sind nicht alle (zur Verfiigung stehenden) konomischen Variablen re-
levant fiir die Prognose einer interessierenden Grofe. Ubliches Kriterium bei der Suche
der ,besten” Variablen ist die Minimierung des Modellfehlers. Abhéngig von Stichpro-
benumfang und Auspriagung eines gefundenen Zusammenhangs kann es jedoch sein, dass
eine Variable die Modellgiite nur zuféllig verbessert.

Bei der Suche nach einer automatisierbaren Operationalisierung eines Kriteriums ist ins-
besondere die Frage der Persistenz der gefundenen Zusammenhénge zu beriicksichtigen.
Ein statistisch signifikanter Zusammenhang wird als nicht zuféllig erachtet und kann

I Es existieren weitere Kriterien, auf deren Darstellung hier verzichtet wird, vgl. ECKEY, KOSFELD und

RENGERS (2002) S. 34f.

Vgl. SCHOLKOPF, SMOLA und MULLER (1998).

Vgl. KULASEKERA und OLAYA (2004) S. 153.

Vgl. Abschnitt 4.5.2 zum sog. Fluch der Dimension.
Vgl. ScoTT (1992) S. 195.

Vgl. JUDGE ET AL. (1985) S. 8571f.

Vgl. GEORGE (2000) S. 1, JUDGE ET AL. (1985) S. 854f.

N O Ot s W N
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am ehesten als persistent angenommen werden, da eine Uberanpassung des Modells an
zuféllige Komponenten vermieden wird.

Bei nichtparametrischen Modellen hat man im Allgemeinen einen im Vergleich zu para-
metrischen Verfahren erhohten Datenbedarf, weil nicht nur einzelne Parameter, sondern
die ganze Funktion geschétzt werden muss. Je mehr Einflussgréfsen einbezogen werden,
desto mehr Freiheitsgrade hat der funktionale Zusammenhang und umso hoéher ist der
Datenbedarf. Aus rein technischer Sicht ist daher eine Auswahl geeigneter erklarender
Variablen aus einer grofsen Zahl von potentiellen Einflussgrofen bei nichtparametrischen
Verfahren umso notwendiger, um die Schétzung aufgrund im Verhéltnis zur benotigten
Datenmenge kurzer Beobachtungszeitriume iiberhaupt valide durchfiihren zu koénnen.!
Es geht also darum, den Zusammenhang mit wenigen relevanten Préadiktoren zu erfas-

sen.?

Die Auswahl von erklédrenden Variablen erfolgt in der Regel abhéingig von der iibrigen
Modellspezifikation. Man entscheidet sich zuerst fiir eine Modellgleichung und selektiert
dann die bei Verwendung dieser Modellgleichung relevanten Einflussgrofen. Es exis-
tieren auch Ansitze, um die relevanten Variablen modellunabhéngig zu identifizieren,
z.B. iiber Korrelationsanalysen. Allgemeine Tests wurden in Abschnitt 3.4.2 aufgefiihrt.
RECH, TERASVIRTA und TSCHERNIG (2001)% sowie KULASEKERA (2001) bzw. KULA-
SEKERA und OLAYA (2004)* haben weitere Tests zur Variablenauswahl vorgestellt, die
allgemein bei einer nichtparametrischen Modellierung geeignet sein sollen. Neben die-
sen formalen Tests gibt es einige Vorschldge heuristischer Methoden, die den Charakter
von Giitemafien haben und daher hier nicht diskutiert werden sollen.® Dariiber hinaus
haben u.a. POMPE (2002), MOLLER (2003) sowie LI, COOK und NACHTSHEIM (2005)
nichtparametrische Abhéngigkeitstests vorgeschlagen. Das Problem bei diesem Vorge-
hen besteht neben einem hohen Rechenaufwand darin, dass nicht gesichert ist, dass

L Vgl. ScorT (1992) S. 195; sehr anschaulich PETERSMEIER (2003) S. 180f und HASTIE, TIBSHIRANI
und FRIEDMAN (2006) S. 22-27.

2 Vgl. PoppiG, DICHTL und PETERSMEIER (2003) S. 420.

3 Dem Vorschlag von RECH, TERASVIRTA und TSCHERNIG (2001) liegt das Ziel zugrunde, den mit jeder

nichtparametrischen Modellierung und grofsen Datenmengen einher gehenden hohen Rechenaufwand

durch eine polynomische Approximation des Modells zu verringern. Eine Folge dieses Ansatzes ist,

dass eine hohe Ungenauigkeit in Kauf genommen werden muss. Das Modell ist somit per Konstruktion

nur fiir grofle Schitzmengen geeignet, vgl. RECH, TERASVIRTA und T'SCHERNIG (2001) S. 1227f, 1239.

Die zwingende Konsequenz daraus ist die Nichtberticksichtigung des Verfahrens fiir Schatzmengen von

nicht mehr als wenigen Hundert Beobachtungen in der vorliegenden Arbeit.

KULASEKERA (2001) bzw. KULASEKERA und OLAYA (2004) stellen ein Verfahren vor, das auf einer

Gruppierung der Daten und auf der Annahme unabhéngiger Residuen beruht. Die verschiedenen

Annahmen zur Abhingigkeit der Residuen und ihre Auswirkungen auf Tests wurden bereits in Ab-

schnitt 3.4.2 diskutiert. Bei nicht unabhéngigen Residuen gilt die Verteilungsannahme von KULA-

SEKERA (2001) bzw. KULASEKERA und OLAYA (2004) nicht, der vorgeschlagene Test ist dann nicht

anwendbar.

5 Einen kurzen Uberblick gibt bspw. KULASEKERA (2001) S. 327f.
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3.5 Modellkomplexitét

die von solchen Abhéngigkeitstests gefundenen Zusammenhénge im Rahmen der spé-
ter verwendeten Modellgleichung adédquat beriicksichtigt werden. Daher werden solche
modellunabhéngigen Abhéngigkeitstests in dieser Arbeit nicht weiter betrachtet.

Im Allgemeinen wiirde man eine Teilmenge von relevanten Priadiktoren aus einer Men-
ge potentieller Einflussgrofsen selektieren. Dazu miissten alle moglichen Teilmengen der
Menge von potentiellen Einflussgrofsen getestet werden. Es ergibt sich eine Art Such-
baum, der aufwandig abgearbeitet werden muss. Mit jeder weiteren potentiellen Einfluss-
groke verdoppelt sich die Menge aller moglichen Teilmengen, was die Berechnungszeit
exponentiell ansteigen lisst.! Daher kann dieses Vorgehen bei groferen Datenmengen
fiir rechenintensivere Modelle nicht mehr in adaquater Zeit durchgefiihrt werden. Es hat
sich daher durchgesetzt, die Variablen schrittweise zu testen.?

Fiir den schrittweisen Test von Variablen existieren im Wesentlichen zwei Strategien. Bei
der sog. Vorwdrts-Suche werden alle potentiellen Einflussgrofsen in einem ersten Schritt
einzeln auf ihre Relevanz fiir die Zielgrofe gepriift und die beste Variable wird als erster
gefundener Pradiktor in das Modell aufgenommen. In den weiteren Schritten werden
jeweils alle verbleibenden potentiellen Variablen in einem Modell zusammen mit den
bereits gefundenen Pradiktoren iiberpriift und die beste der verbleibenden Variablen in
das Modell aufgenommen. Dieses Verfahren wird solange durchgefiihrt, bis keine wei-
tere Variable das Modell verbessern wiirde bzw. ein gefordertes Signifikanzniveau nicht
erreicht.3

Bei der sog. Riickwérts-Suche werden hingegen in einem ersten Schritt alle potentiellen
Einflussgréfsen in das Modell aufgenommen. In den weiteren Schritten werden jeweils die
verbleibenden nicht signifikanten Variablen aus dem Modell entfernt. Dieses Verfahren
wird solange durchgefiihrt, bis alle verbleibenden Variablen ein gefordertes Signifikanz-
niveau erreichen. Die Riickwartssuche ist jedoch bei der linearen Regression im Falle
multikollinearer Regressoren nicht durchfithrbar. Bei der nichtparametrischen Kernre-
gressionsschitzung ist die Riickwérts-Suche bei irrelevanten Regressoren nicht sinnvoll
durchfiihrbar, wie im Zuge der Vorstellung dieses Verfahrens in Abschnitt 4.5.3 erlédutert
werden kann.

Bei einer Mischform der beiden Suchverfahren wird wie bei der Vorwarts-Suche vorge-
gangen, aber in jedem Schritt werden evtl. nicht mehr signifikante Variablen entfernt.
Die Vorwartssuche kann in Verbindung mit einem Signifikanztest als Quasi-Standard-
Verfahren bei der Variablenselektion angesehen werden, sie findet insbesondere beim
linearen Regressionsmodell Anwendung.

L Vgl. MILLER (2002) S. 48; GEORGE (2000) S. 3.

2 Vgl. HASTIE, TIBSHIRANT und FRIEDMAN (2006) S. 55f.

3 Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 55; MILLER (2002) S. 39ff; DRAPER und SMITH
(1998) S. 327ff.

o1



3 Okonometrische Modellierung

Bei einer dyamischen Modellierung mit wiederholter Pradiktorselektion auf rollierenden
Zeitfenstern konnen jeweils unterschiedliche Variablen selektiert werden. Dieser Effekt
kann mehrere Griinde haben. Zum einen verandert sich der Einfluss einzelner Pradik-
toren, wenn dkonomische Variablen in unterschiedlichen (Markt- bzw. Konjunktur-)Pha-
sen verschiedene Zusammenhénge aufweisen. Zum anderen kann sich die gemessene Si-
gnifikanz bei den unterschiedlichen Stichproben rollierender Zeitfenster verandern, was
in der Nahe des kritischen Bereiches besondere Relevanz erfahrt. Der Verlauf der Selek-
tion einzelner Variablen bei rollierenden Zeitfenstern ist daher von besonderem Interesse
bei der Analyse eines Prognosemodells.?

Bei der linearen Regression kann aufgrund der Eigenschaften der Residuen der t-Test als
Signifikanztest zur Variablenselektion verwendet werden. Speziell fiir die nichtparame-
trische Kernregression entwickelte Signifikanztests als zentraler Gegenstand der vorlie-
genden Arbeit werden in Abschnitt 4.5.3 umfassend behandelt. Zunéchst soll aber noch
eine andere Sichtweise des Selektionsproblems vorgestellt werden.

3.5.4 Kombination von Prognosen

Durch Pradiktorselektionsverfahren lassen sich Modelle konfigurieren. Als zentrales Ziel
wird angestrebt, eine Menge der Variablen zu identifizieren, die ein einziges — im Ver-
gleich der Giite der beriicksichtigten Alternativen bestes — Modell ergibt. Bei Verwen-
dung alternativer Modellierungsverfahren wird in der Regel fiir jedes Verfahren eine
individuelle Variablenselektion durchgefiihrt und die Modellgiite der verschiedenen Ver-
fahren verglichen. Anhand der Modellgiite verschiedener Verfahren lésst sich auch eine
Modellselektion vornehmen, bei der man ein schlussendlich ,bestes Modell — bestehend
aus einem Modellierungsverfahren und einer Menge selektierter Pradiktoren — identifi-
ziert.

Die Selektion des ,,besten” aus mehreren Modellen fiir eine einzige Zielgrofse ist problema-
tisch, da es in der Regel kein Modell gibt, dessen Prognosen fast immer zutreffen. Daher
ist das ,beste” Modell evtl. nicht oder nicht konstant ,gut”. Mit Signifikanztests wird
eine statistische Einschatzung der Relevanz der Modellgiite angestrebt. Jedoch basiert
auch diese stets auf historischen Daten, fiir zukiinftige Daten muss von einer Persistenz
der Zusammenhénge ausgegangen werden. Evtl. sind z.B. die besten drei konkurrieren-
den Modelle zu unterschiedlichen Zeitpunkten unterschiedlich gut, was sich schwerlich
oder sogar unmoglich antizipieren ldsst. Aus diesen Griinden kann es sinnvoll sein, die
Prognosen unterschiedlicher Modelle zu kombinieren.?

L' Zu Tests auf Parameterinstabilitit vgl. PODDIG (1996) S. 516ff (univariater, linearer Test auf Zeitsta-
bilitét, ULTZ) und ECKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 216ff (CUSUM-, CUSUMQ-, RESET-,
Harvey-Collier- bzw. Jarque-Bera-Test).

2 Es existieren weitere Griinde fiir die Kombination von Prognosen, vgl. Abschnitt 4.5.2 zum sog. Fluch
der Dimension.
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3.5 Modellkomplexitét

Zur Kombination unterschiedlicher Prognosen fiir ein und dieselbe Zielgrofe existieren
verschiedene Ansétze. Der einfachste Ansatz bildet den ungewichteten Durchschnitt der
Prognosen, um den Effekt unterschiedlicher Prognosen zu mitteln. Ein Beispiel kann
die Idee hinter diesem Ansatz verdeutlichen. Der Durchschnitt 1,5% zweier Prognosen
-0,5% und 3,5% fiir dieselbe Zielgrofse tragt der Tatsache Rechnung, dass zum einen
eine betragsméfig kleine negative Rendite und zum anderen eine relativ hohe positive
Rendite prognostiziert werden, die zusammen eher eine positive Entwicklung erwarten
lassen, soweit man beiden Einzelprognosen gleiches Vertrauen entgegen bringt.

Zur alternativen Gewichtung der einzelnen Prognosen existieren mit Gewichtungsansét-
zen und sog. Multistage-Modellen zwei grundsétzliche Verfahrensweisen, die im Folgen-
den umrissen werden sollen. Viele weitere Méglichkeiten der Kombination von Prognosen
diskutiert beispielsweise TIMMERMANN (2006).

Die einzelnen Prognosen lassen sich nach der jeweiligen Prognoseunsicherheit gewich-
ten. Es erscheint intuitiv, im obigen Beispiel der hohen positiven Prognose weniger zu
vertrauen, wenn sich das dahinter stehende Modell als fehleranféllig herausgestellt hat.
Eine hohe Prognoseunsicherheit lasst sich beispielsweise iiber den Schétzfehler messen.
Modelle mit einem hohen Schétzfehler wiirden dann weniger Gewicht erhalten.

Andererseits kann die Kombination mehrerer Modelle im Rahmen einer sog. Multistage-
Modellierung! durch ein eigenes Modell erfolgen. Dabei werden die Beobachtungen der
Zielgrofe anstatt (nur) auf origindre Einflussgrofen (auch) auf die Prognosen mehrerer
Modelle regressiert (siehe Abbildung 3.2). Dazu kommt grundsétzlich jedes Regressi-
onsmodell in Frage. Im Ergebnis lassen sich mit einem solchen Multistage-Modell nicht
nur Aussagen iiber die Relevanz einzelner Prognosemodelle im Vergleich treffen, son-
dern auch das Problem der Dimensionalitdt behandeln, indem mehrere kleinere Modelle
kombiniert werden.

Durch die Kombination werden regelméfig Defizite einzelner Prognosemodelle ausgegli-
chen (analog zum Diversifikationseffekt?). Die Kombination ist unanfilliger gegeniiber
Miss-Spezifikationen und Ausreiffern in den Daten. Durch die Kombination von Pro-
gnosen erweitert sich im Allgemeinen die beriicksichtigte Informationsbasis, da mehrere
Modelle mit im Allgemeinen nicht deckungsgleichen Mengen von Pradiktoren bertick-
sichtigt werden. Damit die Kombination der Prognosen in jedem Fall eine bessere Giite
aufweist, als die einzelnen Prognosen im Mittel erreichen, miissen die einzelnen Pro-
gnosen unabhéngig voneinander sein, wie analytisch gezeigt werden kann. Beinahe jeder
genannte Vorteil der Kombination kann sich jedoch umkehren, wenn die einzelnen Pro-
gnosen systematische Fehler aufweisen, also insbesondere nicht unabhingig sind.?

1 Vgl. WOLBERG (2000) S. 93f.
2 Vgl. TIMMERMANN (2006) S. 137,139.
3 Vgl. TIMMERMANN (2006).
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3 Okonometrische Modellierung

| EinflussgroRe 1 —
Modell 1

| EinflussgroRe 2 —> Modell 4

v

v

| EinflussgroRe 3 |

| EinflussgroRe 4 —»
| EinflussgroRe 5 —»

| EinflussgroRe 6 ——» Modell 5

Modell 2 Modell 6

| EinflussgroRe 7 ——>{ Modell 3

| EinflussgroRe 8 —»

Abbildung 3.2: Multistage-Modellierung. Eigene Darstellung in Anlehnung an WOLBERG (2000) S. 93

Prognosekombinationen wurden in vielen empirischen Untersuchungen erfolgreich ange-
wendet.! ,,Combining multiple forecasts leads to increased forecast accuracy ... in many
cases one can make dramatic performance improvements by simply averaging the fore-
casts.“? Die Ergebnisse bestéitigten sich in zahlreichen aktuellen Studien.® Die Kombi-
nation von Prognosen wird daher in Abschnitt 4.5.4 aufgegriffen.

3.6 Uberblick der Modellierung

Zusammenfassend soll der folgende Ablaufplan die einzelnen zur 6konometrischen Model-
lierung notwendigen methodischen Schritte in einen Gesamtzusammenhang einordnen.
Die Struktur baut auf verschiedenen Vorschligen fiir Vorgehensmodelle auf.* Hier werden
die Aspekte der der Renditeerwartungswertmodellierung nachgelagerten Risikomodellie-
rung und der dynamischen Modellierung auf rollierenden Schitzdaten® betont.

Ein grafischer Ablaufplan findet sich in Abbildung 3.3. Die Ubersicht verdeutlicht durch
Pfeile zwischen den einzelnen Schritten die Ablaufrichtung, insbesondere die Modellie-
rungschleife bei Beriicksichtigung verschiedener Modellierungsverfahren. Die gestrichelte
Schale umfasst die Schritte, die bei einer dynamischen Modellierung mit rollierenden

Vgl. CLEMEN (1989) mit einem breiten Literaturiiberblick.

CLEMEN (1989) S. 559.

Vgl. TIMMERMANN (2006) S. 137 mit einem Uberblick.

Vgl. Poppic und HUBER (1998) S. 366ff; DICHTL (2001) S. 295; PETERSMEIER (2003) S. 221.
engl. Rolling Regressions.
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3.6 Uberblick der Modellierung

Zeitfenstern aber ansonsten gleichen Modellierungsverfahren wiederholt durchgefiihrt
werden.

Datenbeschaffung und —vorverarbeitung

Erste Schatzdatenaufteilung

!

Renditemodellierung: Pradiktorselektion, Modellschatzung

1

Risikomodellierung: Pradiktorselektion, Modellschatzung

!

Rollierende Schatzdatenaufteilung

Vergleich / Kombination verschiedener Modellierungsverfahren

Abbildung 3.3: Ablauf der Modellierung

Die einzelnen Schritte werden im Folgenden erldutert. Insbesondere soll verdeutlicht
werden, an welcher Stelle in der weiteren Auseinandersetzung mit fortgeschrittenen Mo-
dellierungsmethoden angesetzt wird.

1. Datenbeschaffung und -vorverarbeitung: Zunéchst sind eine oder mehrere zu pro-
gnostizierende Zielgrofen (sog. endogene bzw. abhéngige Variablen) auszuwéhlen.
Eventuell ist eine 6konomische Vorauswahl potentieller erkldrender Variablen (sog.
exogene bzw. unabhingige Variablen bzw. Regressoren) vorzunechmen.! Anschlie-
fend ist historisches Datenmaterial der Zielgrofen und der potentiellen erklarenden
Variablen zu beschaffen. AnschlieRend miissen autokorrelierte? oder instationire?
Datenreihen transformiert werden, weil diese Eigenschaften zu erheblichen Pro-
blemen bei der Modellschéitzung und -interpretation fithren kénnen.* In der Regel
miissen aus okonomischen Zeitreihen (Log-)Differenzen gebildet werden. Im Fall
von Wertpapierkursen sind in der Regel Log-Differenzen (stetige Renditen) vor-

Vgl. Abschnitt 2.4.5 zu bedeutsamen Einflussgrofen.

Zum Test auf Autokorrelation existiert z.B. der Durbin-Watson-Test.
Zum Test auf Stationaritét existiert z.B. der Dickey-Fuller-Test.

Vgl. Abschnitt 3.5.2.
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3 Okonometrische Modellierung

zuziehen.! Bei Konjunkturdaten o.i. sind u.U. die gewohnlichen Verinderungen
(Differenz zum Wert der Vorperiode) zu verwenden. Zur Prognose der Zielgrofke
kénnen ausschlieflich zeitverzogerte erkldrende Variablen herangezogen werden.
Daher sind ausschliefslich derartige Zeitverzogerungen — sog. Lags — der erkléaren-
den Variablen zu verwenden. In den Datenpaaren (x;,y;) ist der Index i daher
kein Zeitindex. Ein Datenpaar (x;,y;) besteht z.B. aus Daten (z;_1,y;) fiir einen
Zeitindex t.

. Schéitzdatenunterteilung: Zur Schétzung des Modells ist aus dem Beobachtungs-

zeitraum bzw. den Beobachtungsdaten eine Schétzmenge (in-sample) zu bilden.
Hierfiir bietet sich der zeitlich friither beobachtete Teil der vorhandenen Daten an.
Einzig zur abschliefsenden Evaluierung des fertigen Modells steht der verbleiben-
de Teil der Daten als Generalisierungsmenge (out-of-sample, quasi ex ante) zur
Verfiigung.

. Zur Prognose der Renditeerwartungswerte ist ein 6konometrisches Modell auszu-

withlen. Den Kern dieser Arbeit bilden nichtparametrische Schitzverfahren.? In
einer Schleife wiederholter Modellschéatzungen werden die relevanten Renditepra-
diktoren aus der Menge der potentiellen erkldrenden Variablen in Abhéngigkeit
von dem ausgewihlten konometrischen Modell selektiert.® Evtl. erfolgt eine nach-
gelagerte Uberpriifung der ékonomischen Sinnhaftigkeit der selektierten Grofen,
falls nicht bereits eine entsprechende Vorauswahl erfolgte. Anschliefsend wird die
Modellgiite des Renditemodells evaluiert.

. Zur Risikoprognose sind die Residuen des Renditemodells als Maft der Abweichung

der Prognosen und damit des Risikos? zu berechnen und ein 6konometrisches Mo-
dell auszuwéhlen. Auf die konsistente integrierte Modellierung von Rendite und
Risiko wird insbesondere in Kapitel 5 eingegangen. Die nichtparametrische Model-
lierung des Risikos stellt in wesentlichen Teilen eine Neuerung dieser Arbeit dar.®
In einer Selektionsschleife knnen je nach Risikomodell relevante Risikopradikto-
ren aus der Menge der potentiellen erkldrenden Variablen in Abhéngigkeit von
dem ausgewahlten 6konometrischen Modell selektiert werden. Anschlieffend wird
die Modellgiite des Risikomodells evaluiert.

. Rollierende Schétzdatenunterteilung: Eine dynamische Modellierung wiederholt

die Modellierungsschritte 2 bis 4 auf rollierenden Schétzzeitrdumen. Dazu wird
zu Schritt 2 zuriick gekehrt, der Schéitzzeitraum verschoben und die Modellierung
auf dem modifizierten Schatzdaten mit ansonstem gleichen Modellierungsverfahren

Stetige Renditen beruhen im Gegensatz zu diskreten Renditen auf der Annahme einer stetigen Ver-

zinsung, wovon bei Marktkursen in der Regel auszugehen ist.

TR W N
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Vgl. Abschnitt 4.2.1.
Vgl. Abschnitt 3.5.3.
Vgl. Abschnitt 3.2.
Vgl. Abschnitt 5.3.



3.7 Zwischenfazit

wiederholt, um den Erfolg der Modellierung iiber einen léngeren Zeitraum unter
dem Bekanntwerden neuer Daten realitdtsnah zu beriicksichtigen.

6. Zum Vergleich oder Kombination® der Prognosen verschiedener Modelle werden die
Schritte 2 bis 5 wiederholt, um die Modellierung durch Verwendung eines anderen
Rendite- und/oder Risikomodells zu modifizieren.

3.7 Zwischenfazit

Dieses Kapitel stellte die Grundlagen der 6konometrischen Modellierung vor. Es wurden
Giitekriterien und -mafse sowie Probleme und Reduktionsansétze bei hoher Modellkom-
plexitét behandelt. Insbesondere wurden die beiden grundlegend verschiedenen Konzepte
parametrischer bzw. nichtparametrischer Schéatzverfahren vorgestellt. Aufgrund metho-
discher Uberlegungen bieten sich fiir — sowohl in der konkreten Form als auch bzgl. der
relevanten Faktoren — unbekannte Zusammenhénge finanzwirtschaftlicher Daten nicht-
parametrische Verfahren an, auf die daher das folgende Kapitel 4 umfassend eingeht.
Die Diskussion des bei einem aktiven Management eingegangenen Risikos hat gezeigt,
dass insbesondere die Schétzfehler eines Prognosemodells beriicksichtigt werden miissen.
Dieser Forderung tréigt Kapitel 5 Rechnung.

1 Vgl. Abschnitt 3.5.4.

57






4 Der nichtparametrische
Kernregressionsschatzer

Nach der Darstellung des Portfoliomanagementprozesses als Umsetzungsprozess des As-
set Managements und der Grundlagen der 6konometrischen Modellierung zur Finanzda-
tenprognose kann nunmehr der nichtparametrische Kernregressionsschétzer vorgestellt
und diskutiert werden.

Nach den Vorbemerkungen zur Grundidee des Verfahrens werden die zur Modellkon-
figuration notwendigen Instrumente und Konzepte sowie einige Besonderheiten behan-
delt. Anschliefend wird die Methode des nichtparametrischen Kernregressionsschétzers
im Rahmen eines modelltheoretischen Vergleichs mit alternativen Verfahren gewiirdigt,
bevor ausgewéhlte Studien der finanzwirtschaftlichen Anwendung diskutiert werden.
Schliefslich wird der Problembereich der Modellkomplexitit aufgegriffen und speziel-
le Ansétze zur Pradiktorselektion und Modellkombination fiir den nichtparametrischen
Kernregressionsschatzer beschrieben.

4.1 Vorbemerkungen

Zur Schétzung des Regressionsmodells (3.1)
Y=EY|X)+o|X)e¢

ist der bedingte Erwartungswert und die bedingte Varianz zu schiitzen.! Eine nichtpa-
rametrische Schiatzung hat verschiedene Vorteile gegeniiber einer Parametrisierung des
Zusammenhangs.?

Zur Veranschaulichung der Grundidee kann das Nearest-Neighbour-Modell® (4.1) die-
nen.* Man verwendet lokale Mittelwerte als Schitzfunktion.® Als Erwartungswertschiéit-

L Vgl. Abschnitt 3.1.

2 Vgl. Abschnitt 3.3.

3 Das Nearest-Neighbour-Modell geht auf COVER und HART (1967) zuriick und kann als einfachstes
maschinelles Lern- bzw. Mustererkennungsverfahren bezeichnet werden.

4 Vgl. das Beispiel in Abbildung 4.1.

> Vgl. HARDLE (1999) S. 14f.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

zer wird der Mittelwert derjenigen fritheren Beobachtungen Y; verwendet, deren zuge-
horige Einflussgrofen X; nahe an den aktuellen Werten z der Einflussgrofen liegen:!

E(Y|X =) = % S v (4.1)

X, ENg(z)
mit Ny (z): Nachbarschaft der k néchsten Beobachtungen um z.

Abbildung 4.1 zeigt den Verlauf des so geschétzten Zusammenhangs fiir Beispieldaten.
Abhéngig von den Daten kénnen die jeweils beriicksichtigten nédchsten Beobachtungen
unterschiedlich weit auseinander liegen und sich in der Distanz? zum aktuellen Wert
stark unterscheiden. Beim Nearest-Neighbour-Ansatz werden dennoch alle Beobachtun-
gen in der Nachbarschaft gleich gewichtet. Der Mittelwert (4.1) der néchsten Nachbarn
andert sich fiir verschiedene Ausgangsgrofen = sprunghaft, wenn sich die Menge der
néchsten Nachbarn &ndert. Daraus resultiert ein unstetiger Schétzer (4.1), wie Abbil-
dung 4.1 zeigt. ,,This discontinuity is ugly and unnecessary. Rather than give all the
points in the neighborhood equal weight, we can assign weights that die off smoothly
with distance from the target point.“® Die Gewichtung der Nachbarn iiber die Distanz
ist zudem schneller berechenbar als die Suche nach den néchsten Nachbarn, weil fiir
letzteren Fall nach einer Distanzberechnung eine Ordnung der Beobachtungen nach der
Distanz durchgefiihrt werden muss.*

10 I I
e Beobachtungen
Nearest-Neighbour mit k=3 R
8t o i
v 6 7
2
:9 °
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oL i
O | | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Einflussgrofie

Abbildung 4.1: Nearest-Neighbour-Verfahren fiir Beispieldaten

Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 14.

Die Distanz zwischen zwei Werten wird iiber eine (Vektor-)Norm gemessen.
HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 166.

Sortieralgorithmen sind aufwéndiger als eine Gewichtung.

W N =
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4.2 Modellkonfiguration

4.2 Modellkonfiguration

4.2.1 Nadaraya-Watson-Schétzer

Eine Gewichtung der Nachbarn iiber die Distanz fiihrt zum in dieser Arbeit verwendeten
nichtparametrischen Kernregressionsschatzer. Durch eine entsprechende ckonometrische
Modellierung in Formel 4.2 erhdlt man zu gegebenen Werten der Einflussgréfsen eine
Schétzung der Zielgrofe durch eine anhand der Distanz der Einflussgroffen gewichtete
Linearkombination fritherer Beobachtungen. Der sog. Nadaraya- Watson-Schitzer! gibt
eine erwartungstreue? Schitzfunktion fiir den bedingten Erwartungswert der abhingigen
Variablen Y iiber gewichtete Durchschnitte bisheriger Beobachtungen an:?

EWW:@:Z%@K (4.2)

wobel

(55
wi(z) = Z] 1K<‘“” 9 ”> Zwl = (4.3)

Vektor der jeweils aktuell betrachteten Einflussgréfien

Anzahl der Beobachtungen

i-ter Beobachtungsvektor der Einflussgrofien X

Vektornorm

geeignet zu wiahlende Gewichtungsfunktion, K > 0, besser K > 0
zu optimierende Bandweite, h > 0

mit

=z

===

Die Gewichte w stellen die Koeffizienten der Linearkombination dar.* Als Gewichtungs-
funktion wird eine sog. Kernfunktion herangezogen, um die Distanzen in Gewichte zu
iiberfithren.® Einen Eindruck vermittelt die Darstellung verschiedener Kernfunktionen

1 Vgl. NADARAYA (1964); WATSON (1964); HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 166.

2 Erwartungstreue (Unverzerrtheit) bedeutet, dass der Erwartungswert des Schéitzers dem zu schéitzen-
den Parameter entspricht.

3 Zur Herleitung des Schitzers iiber bedingte Wahrscheinlichkeitsdichten vgl. Abschnitt 4.3.1 und PE-

TERSMEIER (2003) S. 138ff.

Da die Gewichte von den exogenen Informationen, den Beobachtungen, der Bandweite und der Kern-

funktion abhéngen, wiirde man vollstindig w(x, X, 4, h, K) schreiben. Weil in der Regel eine einheitli-

che Kernfunktion und eine entsprechend approximierte optimale Bandweite fiir eine feste Datenbasis

verwendet wird, verzichtet man auf eine explizite Angabe dieser beiden Elemente und verschiebt aus

Griinden der Ubersichtlichkeit die Nummer der Beobachtung, fiir die das Gewicht giiltig ist, in den

Index.

Kernfunktionen werden in vielen Bereichen der Mathematik verwendet. Eine Funktion kann grund-

sdtzlich als Kernfunktion gelten, wenn sie symmetrisch und nichtnegativ ist sowie sich zu Eins inte-

griert, vgl. z.B. EUBANK (1999). Fiir die Kernregression unter Verwendung eines Normkerns (s.u.)
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

in Abbildung 4.2. Mittels der Bandweite kann die Kernfunktion gestaucht oder gestreckt
werden, um abhéngig von den beobachteten Daten eine bestmdgliche Modellanpassung
zu erreichen. Auf spezielle Aspekte der Kernfunktion als Gewichtungsfunktion fiir den
Nadaraya-Watson-Schétzer, die Approximation der optimalen Bandweite und Interde-
pendenzen der Wahl von Kernfunktion und Bandweite gehen die nachfolgenden Ab-
schnitte ein.

Epanechnikov-Kern Bisquare-Kern
1 : : 1 : :
0.8f 1 0.8}
0.6f 1 0.6f
0.4f 1 0.4
0.2f 1 0.2}
0 : : : 0 : : : : :
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
Gauss-Kern Cauchy-Kern
1 ‘ 1 ‘ ;
0.8f 1 0.8}
0.6f 1 0.6}
0.4 1 0.4r 1
0.2f 1 0.2 ‘/\
0 : : : : : 0 : : : : :
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3

Abbildung 4.2: Kompakte und nicht-kompakte Kernfunktionen

Die Gewichtung basiert auf Mustern der Ahnlichkeit der Schitzdaten. Die Gewichte w;
ergeben sich in Abhéngigkeit von Kernfunktion und Bandweite aus der Distanz des aktu-
ellen von den beobachteten Werten. Je ndher die Werte beieinander liegen, desto grofer
wird das Gewicht w; der entsprechenden Beobachtung Y;. Im Wesentlichen werden nur die
durch die Bandweite als nédchste Nachbarn bestimmten Beobachtungen beriicksichtigt,
da die Gewichte weiter entfernter Beobachtungen sehr klein werden. Die Schétzung nach

ist die Symmetrie nicht relevant. Da die Gewichte w der Kernregression auf eine Summe von Eins
normiert werden, ist das Integral der verwendeten Kernfunktion hier ebenfalls irrelevant. Die Nicht-
negativitét ist allerdings eine notwendige Voraussetzung, da negative Gewichte nicht sinnvoll sind.
Negative Gewichte wiirden einem betragsgleichen positiven Gewicht fiir negierte Zielgrofen entspre-
chen, wodurch trotz fehlender Ahnlichkeit ein antiproportionaler Zusammenhang angenommen wiirde.
Zusétzlich zur Nicht-Negativitit kann sinnvollerweise eine Monotonie gefordert werden, nach der die
Funktion ihr Maximum an der Stelle Null besitzt und fiir grofere Werte monoton fillt. Somit fithren
groflere Entfernungen zu einem kleineren Gewicht, siehe Abbildung 4.2.
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4.2 Modellkonfiguration

(4.2) errechnet sich als Linearkombination der gewichteten fritheren Beobachtungen. Die
Berechnung einer Schiitzung lisst sich anhand der Gewichtung w;(x) nachvollziehen.!

Die Formel des Nadaraya-Watson-Schétzers (4.2) dhnelt der eines autoregressiven Pro-
zesses hoher Ordnung, im Gegensatz zu Koeffizienten eines autoregressiven Modells hén-
gen die Gewichte w;(x) jedoch offensichtlich von den aktuellen Werten z der exogenen
Pradiktoren ab. Das Gewicht einzelner friiherer Beobachtungen variiert je nach dem
aktuellen Umfeld.? Somit kann die Kernregression als nichtparametrische Filterung frii-
herer Renditen ohne Verteilungsannahme beschrieben werden.

Ein Beispiel soll die Schitzung mittels (4.2) verdeutlichen. Tabelle 4.1 und Abbildung 4.3
zeigen die Berechnungsdaten und den geschitzten Zusammenhang auf einem beispiel-
haften Datensatz. Fiir x = 4 ergibt sich die Schatzung fiir die in Tabelle 4.1 aufgefiihrten
Daten als Summe der letzten Spalte der Tabelle.

E(Y|X =4) = sz Y; = 2,86

Tabelle 4.1: Beispieldaten fiir die Berechnung der Kernregressionsschétzung in z = 4 mittels Gauss-Kern
und Bandweite 0,65. Die Spalten der Tabelle enthalten einen Index ¢, die Einflussdaten X,
die Zielgrofe Y;, die Abstdnde der Einflussdaten von z = 4, die sich daraus ergebenden
Gewichte w;(4) und die Summanden der Linearkombination w;(4) Y;.

i X; Y 1 X; —4] wi(d) wid)Y;
1 1 D 3 0 0

2 2 2,2 2 0,007 0,036
3325 3 075 0412 1,235
4 47 27 07 0,449 1211
5 5,25 2,75 1,25 0,125 0,346
6 6 45 2 0,007 0,031
7 68 8 2,8 0 0,001
8 8 84 4 0 0

Die beiden die Gewichtung im Rahmen der Kernregressionsschitzung bestimmenden
Grofsen Kernfunktion und Bandweite beeinflussen einander. Da die optimale Bandweite
von der Kernfunktion abhéngt, sind die Wechselwirkungen unterschiedlicher Ansétze zu
bertiicksichtigen. Dazu werden jedoch zunéchst die einzelnen Elemente diskutiert.

! Vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 271f.
2 Vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 270.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

10
e Beobachtungen
9" | —— Geschatzte Funktion ]
o Schétzung fir x=4 -
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Abbildung 4.3: Beispiel fiir die Berechnung der Kernregressionsschitzung

4.2.2 Die Wahl der Kernfunktion

Da die Kernfunktion bei der Berechnung der Gewichte nach (4.3) auf die Distanz als
Norm ||.|| der Differenz zweier Beobachtungsvektoren angewendet wird, spricht man von
einem Normkern. Als Norm kann die euklidische Norm

(4.4)

verwendet werden. Diese entspricht der Entfernung (,,Luftlinie®) im Raum. Eine Alterna-
tive stellt die Betragssummennorm (auch Taxi-, City-Block- oder Manhattan-Metrik)

N

o = " (4.5)

=1

dar, sie entspricht dem Weg, den man zwischen zwei Punkten entlang eines vorgege-
benen Gitters (Hauserblocke) zuriicklegt. Es gilt ||v|| < |v|, wesentliche Unterschiede
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4.2 Modellkonfiguration

zwischen diesen beiden Normen ergeben sich nur bei grofieren Distanzen. Bei einem Pro-
duktkern wiirde die Kernfunktion auf jedes Vektorelement separat angewendet und die
Funktionswerte multipliziert werden.! Der Normkern wird wegen seiner schnelleren Be-
rechenbarkeit und der intuitiven Abhéngigkeit von der Distanz der Werte vorgezogen.
Vor der Berechnung der Norm ist jedoch aufgrund der Skalenabhéngigkeit der Norm
fiir eine Vergleichbarkeit der Distanzen eine Standardisierung der Daten vorzunehmen.
Dabei werden die einzelnen Einflussgrofen durch Subtraktion des Mittelwertes zentriert
und durch die Standardabweichung dividiert.?

Die Wahl der Kernfunktion hat kaum Auswirkungen auf die grundsétzliche methodische
Méglichkeit der Anpassung des Modells an die Daten.® Die Kernfunktion kann daher
nach der Rechenlaufzeit oder anderen Eigenschaften ausgewihlt werden.?

Die Kernfunktion gewichtet die Distanz der Beobachtungs- oder Schétzdaten zu aktuel-
len Daten der Einflussgrofen und sollte eine glatte, positive, monoton fallende Funktion
mit dem globalen Maximum bei Null sein. Je grofer die Distanz, desto kleiner sollte
das Gewicht sein, um &hnliche (im Sinne von néher liegende) Schétzdaten hoher zu
gewichten. Wie das Gewicht mit steigender Entfernung sinkt, hdngt von der verwen-
deten Kernfunktion ab. Insbesondere ist dieser Verlauf das Unterscheidungsmerkmal
verschiedener Kernfunktionen. Wesentlich ist dabei die Unterscheidung nach dem sog.
Trager der Kernfunktion. Unter dem Trager versteht man den Wertebereich, auf dem die
Kernfunktion positive Werte annimmt. Auflerhalb dieses Bereichs ist die Kernfunktion
identisch Null, da negative Werte ausgeschlossen sind.’ Eine Kernfunktion mit einem
endlichen Trager wird als kompakt bezeichnet und vergibt fiir hinreichend grofte Distan-
zen ein Gewicht von Null.® Eine nicht-kompakte Kernfunktion mit unendlichem Triger
vergibt zwar fiir grofe Distanzen extrem kleine Gewichte, wird jedoch niemals Null.”
Nicht-kompakte Kernfunktionen sind also stets positiv. Dadurch kann der Nenner in
(4.3) niemals Null werden, was entsprechende Ausnahmeregelungen erspart. Insbesonde-
re ergeben sich aus diesen beiden Kernfunktionsklassen spezielle Eigenschaften, die sich
auf den Nadaraya-Watson-Schétzer {ibertragen und daher im Folgenden von Bedeutung

L Dann konnte auch je Einflussgrofie eine separate Kernfunktion verwendet werden.

2 Vgl. SILVERMAN (1986) S. 77; HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 174.

3 Vgl. WAND und JONES (1995) S. 31.

4 Vgl. ScoTT (1992) S. 139. Eine Diskussion der Konsistenz und Robustheit kernbasierter Regression
findet sich z.B. in GYORFI ET AL. (2002) oder CHRISTMANN und STEINWART (2007). Allgemein
behandeln GYORFI ET AL. (2002) umfassende mathematische Herleitungen, vgl. z.B. S. 56, 60ff, 71{f
zur Konsistenz. Derartige theoretische statistische Eigenschaften werden hier nur diskutiert, soweit
dies zur addquaten 6konometrischen Modellierung bzw. finanzwirtschaftlichen Anwendung beitrigt.
Negative Gewichte wiren auch nicht sinnvoll, da diese einem betragsméfig gleichen positiven Gewicht
fiir negierte ZielgroRen entsprechen wiirden, wodurch trotz fehlender Ahnlichkeit ein antiproportio-
naler Zusammenhang angenommen wiirde.

6 Vgl. Abbildung 4.2 oben.

7 Vgl. Abbildung 4.2 unten.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

sind.! Die scheinbar enormen Unterschiede der verschiedenen moglichen Kernfunktionen
verlieren sich in der Umsetzung zu wesentlichen Teilen, da die Kernfunktion mittels der
Bandweite zur Anpassung an die Daten gestaucht bzw. gestreckt wird.

Bei grofsen Datenmengen in Gréfsenordnungen ab ca. Tausend Beobachtungen ist auf-
grund der erforderlichen Berechnungszeit eine Kernfunktion mit endlichem Trager emp-
fehlenswert.? Derart groffe Datenmengen sind jedoch aufier im Bereich der Kurzfristpro-
gnosen in der finanzwirtschaftlichen Anwendung nicht gegeben bzw. eine Berticksichti-
gung derart weit zuriick liegender Daten nicht sinnvoll.?

Nicht-kompakte Kernfunktionen sind sehr glatt, d.h. mehrmals stetig differenzierbar. Da
sich Stetigkeits- und Differenzierbarkeitseigenschaften der Kernfunktion auf die Schét-
zung iibertragen, haben diese Eigenschaften auch fiir die Schitzung einige Bedeutung.*
Die Diskussion der Vorteile dieser Eigenschaften bedarf weiterer Betrachtungen u.a. der
Approximation der Bandweite und kann daher erst in Abschnitt 4.2.4 erfolgen. Die gén-
gigste Wahl einer nicht-kompakten Kernfunktion ist die exponentielle Glattungsfunkti-

on.’

K(z) = exp(—2?) (4.6)

Die Exponentialfunktion stellt sicher, dass der Einfluss von weit entfernten Beobachtun-
gen minimal ist, da der Term exp(—2?) fiir groRe z extrem klein wird.% Diese Glattungs-
funktion ist beliebig oft stetig differenzierbar, d.h. es ist eine sehr glatte Funktion, bei
der weder die Funktion selbst noch ihre Steigung oder Kriimmung Spriinge aufweisen.
Sie ist daher die Standardwahl in der einschligigen Literatur.”

Fiir verschiedene Kernfunktionen ergeben sich unterschiedliche Gewichtungen. Innerhalb
der Klasse der kompakten bzw. nicht-kompakten Kernfunktionen sind diese Unterschiede
jedoch sehr gering, da die Gewichtung wesentlich von der Bandweite beeinflusst wird.®
Die Unterschiede reichen jedoch aus, teilweise verschiedene Modellkonfigurationen zu
bewirken.? Insbesondere werden bei Aufnahme mehrerer Einflussgrofen in ein Modell

Vgl. SCHLITTGEN und STREITBERG (1999) S.439.

Vgl. SIMONOFF (1996) S. 73.

Bei Monatsdaten entspricht eine 10-Jahres-Historie 120 Beobachtungsdaten.

Vgl. SCHLITTGEN und STREITBERG (1999) S. 439.

Obwohl sie sich nicht zu eins integriert, ist diese Funktion im Rahmen der Kernregression dquivalent
zum Gauss-Kern (Abbildung 4.2 links unten), da die Gewichte w normiert sind.

exp(—22) wird jedoch niemals Null, weswegen es sich hier um eine nicht-kompakte Kernfunktion mit
unendlichem Trager handelt.

T Vgl. ScoTT (1992) S. 141; CAMPBELL, Lo und MACKINLAY (1997) S. 501; HASTIE, TIBSHIRANI und
FRIEDMAN (2006) S. 183; CHRISTMANN und STEINWART (2007).

Vgl. Abschnitt 4.2.4.

Die unter Verwendung verschiedener Kernfunktionen gebildeten unterschiedlichen Prognosen kénnten
kombiniert werden, wenn die einzelnen Prognosen unabhéngig voneinander sind, vgl. Abschnitt 3.5.4.
Unabhéangigkeit ist jedoch bei Verwendung verschiedener Kernfunktionen und eventueller Unterschie-
de in der Beriicksichtigung zumindest weniger relevanter Einflussgréfien nicht zwingend gegeben, da
es sich um minimale Unterschiede handelt.

TR W N
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4.2 Modellkonfiguration

eventuell unterschiedliche weitere Einflussgrofien selektiert.! Eine Analyse der moglichen
Ursachen dieser Effekte sollte zundchst auf der Ebene der numerischen Statistik erfolgen
und kann im Rahmen dieser Arbeit nicht geleistet werden.?

Da die Gewichtung wesentlicher von der Bandweite als von der Kernfunktion beeinflusst
wird, konzentriert sich diese Arbeit im Folgenden auf die Unterschiede in den Auswirkun-
gen der beiden Klassen kompakter bzw. nicht-kompakter Kernfunktionen.? Zuvor sind
Verfahren zur Approximation der optimalen Bandweite zu diskutieren, da die Wahl der
Kernfunktion und die Approximation der optimalen Bandweite einander beeinflussen.

4.2.3 Die Approximation der optimalen Bandweite

Die Bandweite kann fiir jede Einflussgrofse separat optimiert werden, so dass h ein
Vektor von optimalen Bandweiten mit der Dimension von X; ist. Dadurch liefse sich
theoretisch eine bessere Anpassung erreichen, da die Bandweite auf die Besonderheiten
einzelner Einflussgréfsen abgestimmt werden konnte. Die Optimierung der mehrdimen-
sionalen Bandweite ist jedoch relativ aufwéndig, der Aufwand wiirde durch die separate
Bandweitenschéatzung proportional zur Anzahl der Einflussgrofen steigen. In Verbindung
mit dem Normkern und standardisierten Daten wird daher eine gemeinsame Bandweite
priferiert.* Diese gemeinsame Bandweite kann nun als Skalar A fiir den gesamten Werte-
bereich optimiert werden. Zur weiteren lokalen Anpassung der Schétzung an die Daten
kann die Bandweite als Funktion h(x) abhéngig von den aktuellen Einflussgrofen x ge-
wahlt werden. In diinn besetzten Bereichen wiirde die Bandweite hoher gewahlt als in
Bereichen mit vielen Beobachtungen. Dieses Vorgehen ist jedoch sehr aufwiandig und auf-
grund der bei einer lokalen Schétzung wenigen zur Verfiigung stehenden Beobachtungen
numerisch nicht sinnvoll durchfiihrbar.?

Die Wahl der skalaren, iiber den Wertebereich konstanten Bandweite wird als wichtiger
erachtet als die Wahl der Kernfunktion.® Unter der optimalen Bandweite wird die Band-
weite verstanden, die den quadratischen Schatzfehler RMSE minimiert. Diese optimale
Bandweite héangt sowohl von der verwendeten Kernfunktion als auch von dem unbekann-
ten zu schéitzenden funktionalen Zusammenhang zwischen Ziel- und Einflussgréfsen ab.
Aufgrund dieser Abhéngigkeit von dem unbekannten Zusammenhang ist die optimale
Bandweite unbekannt und muss als einziger zu schétzender Parameter des Verfahrens

1 Vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 276, 278 mit Ergebnissen der Modellbildung aufgrund unter-
schiedlicher Gewichtungen.

2 Vgl. z.B. FAN und LINTON (2003), CORRADI und SWANSON (2006), BAO und LEE (2006), BAO, LEE

und SALTOGLU (2007) sowie CHRISTMANN und STEINWART (2007).

Vgl. Abschnitt 4.2.4.

Vgl. SILVERMAN (1986) S. 77.

Vgl. SIMONOFF (1996) S. 154f.

Vgl. ScorT (1992) S. 133, 139.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

anhand der Schétzdaten approximiert werden. Dazu existieren verschiedene Ansétze, die
im folgenden diskutiert werden sollen.!

4.2.3.1 Faustformel

Wenn eine Annahme iiber den funktionalen Zusammenhang getroffen wiirde, konnte die
theoretisch optimale Bandweite zumindest ndherungsweise analytisch hergeleitet werden.
Fiir eine solche Annahme fehlen jedoch sinnvolle Ansitze, sie widerspricht im Ubrigen
vollig dem Prinzip einer nichtparametrischen Schitzung.? Trotzdem existieren Faustfor-
meln, die ohne eine explizite Annahme eines funktionalen Zusammenhangs die Bandweite
fiir standardisierte Einflussgrofen als

C

4+\17N

mit ¢ > 0: Konstante, oft ¢ = 1 oder zumindest ¢ ~ 1
N: Schéitzdatenumfang
p:  Anzahl der beriicksichtigten Einflussgrofien

h= (4.7)

annehmen.® Die Begriindung fiir diese willkiihrliche Bandweite ist die Ersparnis an Re-
chenzeit.* Die aus einer solchen Wahl resultierende Schitzungenauigkeit kann nicht all-
gemeingiiltig abgeschétzt werden. Aus diesen Griinden wird dieser Ansatz hier nicht
weiter beriicksichtigt.?

4.2.3.2 Leave-one-out Kreuzvalidierung

Auf der Basis beobachteter Schitzdaten kann die optimale Bandweite iiber einen sog.
nichtlinearen Kleinste-Quadrate-Ansatz (Non-Linear Least Squares, NLLS)

N

~ ~

h =argmin » (V; —Y;)? (4.8)
h>0 =

1 Vgl. BOWMAN und AzzALINT (1997) S. 31,77; PAGAN und ULLAH (1999) S. 118f; BECKERS und BLAIR

(2003) S. 271.

Vgl. BowMAN und AzzaLINI (1997) S. 77.

Dies ist die optimale Bandweite fiir die Kerndichteschdtzung normalverteilter Grofsen, welche hier

irritierenderweise zweckentfremdet wird, vgl. L1 und RACINE (2007) S. 66.

4 Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 66.

5 Eventuell kann das Ergebnis einer solchen Faustformel als Startwert fiir eine Optimierung der Band-
weite herangezogen werden. Jedoch stellen verschiedene Optimierungsansétze teilweise géanzlich an-
dere Anforderungen an diesen Startwert. Die im folgenden herangezogenen Optimierungsverfahren
bendtigen beispielsweise nicht einen skalaren Startwert, sondern eine initiale Einschachtelung des
Optimums.
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4.2 Modellkonfiguration

mit der von der Bandweite abhéngigen Schiatzung

A

V= BYIX = X0 = 3 (X0, (4.9)

iterativ approximiert werden.! Wenn jedoch die Beobachtungen der Schitzmenge mit
sich selbst geschiitzt werden?, dann wird die jeweilige Beobachtung Y; fiir die Schiitzung
ihrer selbst das hochste Gewicht w;(X;) erhalten, da dieses nach Formel 4.3 die Form

() K (2) - K(0)
e (B e e () e (B

annimmt und Kernfunktionen an der Stelle Null ihr Maximum besitzen.? Die optimale
Bandweite wére daher extrem nahe Null. Dann wiirde im Wesentlichen die jeweilige Be-
obachtung zur Schitzung ihrer selbst herangezogen.* Zur Vermeidung dieser extremen
Uberanpassung wird zur Schiitzung einer Beobachtung diese selbst nicht beriicksich-
tigt. Die betreffende Beobachtung wird jeweils aufer Acht gelassen (sog. Leave-one-out
Kreuzvalidierung), um zu numerisch stabilen Ergebnissen zu gelangen und extreme Uber-
anpassung zu vermeiden.’

wi(Xi) (4.10)

(12X =Xl
v Zj;éiK< h ) Y;
- X;—X
Zk#K(” = uw)

Bei Verwendung derartiger Leave-one-out Schitzungen ergibt sich eine robuste, asymp-
totisch dquivalente Approximation der optimalen Bandweite nach®

(4.11)

N

~ ~

h=argmin ¥ (Y; —Y_;)? (4.12)
h>0 =

Zur Optimierung dieses Ausdrucks werden numerische Iterationsverfahren verwendet.
Das Optimum wird zunéchst mittels der sog. Golden Section Search eingeschachtelt, um
dann mit einer parabolischen Interpolation angenéhert zu werden, siche Abbildung 4.4.
Diese numerischen Verfahren ermoglichen eine relativ schnelle und relativ genaue itera-
tive Anniherung der optimalen Bandweite.”

Vgl. HARDLE (1999); GYORFI ET AL. (2002) S. 112ff.

Fall i = j in Formel 4.9.

Siehe Abbildung 4.2.

Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 200.

Vgl. HAMILTON (1994) S. 671.

Vgl. CAMPBELL, Lo und MACKINLAY (1997) S. 502; ZHANG (2001); L1 und RACINE (2007) S. 71.
Vgl. BRENT (1973) Kap. 5; FORSYTHE, MALCOLM und MOLER (1977) S. 182; PRESS ET AL. (2007)
S. 492ff.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

Abbildung 4.4: Numerische Minimierung. Links: Golden Section Search. Einschachtelung des Mini-
mums. Das Minimum einer unbekannten Funktion (hier durchgezogene Linie) wird durch
Startpunkte A, B und C eingeschachtelt. In weiteren Schritten werden jeweils drei Punk-
te gesucht, deren mittlerer kleiner ist als die beiden &ufseren Punkte. Die Funktion wird
zuerst im Punkt D ausgewertet, der den Punkt B ersetzt; dann in Punkt E, der A er-
setzt; dann in Punkt F, der D ersetzt. Dann wird das Minimum durch die Punkte E, C
und F eingeschachtelt.

Rechts: Parabolische Interpolation: Durch drei Punkte einer unbekannten zu minimie-
renden Funktion wird eine Parabel (hier durchgezogene Linie) gelegt. Die Funktion wird
im Punkt des Minimums der Parabel ausgewertet. Dies wird im Beispiel der neue mitt-
lere Punkt bzw. das approximierte Minimum. Quelle: PRESS ET AL. (2007) S. 493, 497.

Bei der numerischen Minimierung kénnen lokale Minima und insbesondere unstetige
Fehlerverlaufe die Konvergenz des Verfahrens und damit die Identifikation des globa-
len Minimums verhindern.! In Verbindung mit einer geeigneten Kernfunktion lisst sich
dieses Problem jedoch in der Anwendung unterbinden, was in Abschnitt 4.2.4 noch zu
erldutern sein wird.

Ein Nachteil der Leave-one-out Kreuzvalidierung ist die benétigte Rechenzeit, da fiir die
numerische Optimierung mehrere Berechnungen des Schétzfehlers mit unterschiedlichen
Bandweiten durchgefiihrt werden miissen. Es existieren Ansétze zur Beschleunigung der
Berechnung. Der Gauss-Kern lésst sich unter Verwendung einer geeigneten Transfor-
mation schneller berechnen. Da jedoch fiir diese Transformation rechenintensiv Cluster
gebildet werden miissen, ist eine Beschleunigung der Berechnung erst ab einer relativ
grofen Datenmenge moglich.?

Die Leave-one-out Kreuzvalidierung wird in einigen Studien dafiir kritisiert, dass die
Bandweite eher zu klein geschitzt wird.®> Andere Quellen beurteilen derartige Effekte
grundsétzlich anders. LOADER (1999) fiihrt den angefithrten Kritikpunkt auf die gene-
relle Unsicherheit bei der Approximation der theoretisch optimalen Bandweite zuriick.

1 Vgl. WAND und JONES (1995) S. 64.

2 Vgl. YANG ET AL. (2003).

3 Vgl. SIMONOFF (1996) S. 152; HARDLE und MARRON (1985) S. 482; HARDLE, HALL und MARRON
(1988).
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4.2 Modellkonfiguration

Nach SPECHT (1991) kann im Rahmen der numerischen Minimierung mit wenigen Inte-
rationen eine gute Losung gefunden werden.!

4.2.3.3 Plug-In-Methode

Ein weiterer Ansatz zur Approximation der optimalen Bandweite basiert auf einer ana-
lytischen Betrachtung des zu minimierenden Schétzfehlers. Die Approximation soll im
Vergleich zur Leave-One-Out Kreuzvalidierung beschleunigt werden, indem der Schétz-
fehler analytisch ndherungsweise bestimmt wird. Dazu werden Schétzungen der zweiten
Ableitung des unbekannten funktionalen Zusammenhangs zwischen der Ziel- und den
EinflussgroRen eingesetzt (Plug-In).

Die dazu notwendige Schitzung der zweiten Ableitung des unbekannten funktionalen
Zusammenhangs zwischen der Ziel- und den Einflussgrofen ist jedoch aufwindig.® Das
Verfahren erreicht nur bei sehr grofsen Datenumfingen eine Beschleunigung gegeniiber
Verfahren ohne Approximation der Ableitungen.* Fiir die Berechnung der Schiitzung der
zweiten Ableitung bendtigt man zudem ebenfalls eine Bandweite. Eigentlich wird das
Problem der Bandweitenapproximation nur auf die Schitzung der zweiten Ableitung
verschoben. Suboptimale behelfsméafige Bandweiten fiir die Schatzung der Ableitung
fiihren zu fehlerhaften Approximationen.® Schlieflich wird beim Plug-In-Ansatz voraus-
gesetzt, dass alle Regressoren relevant sind. Fiir irrelevante Regressoren liefert die Plug-
In-Approximation verfilschte Ergebnisse. Obwohl Plug-In-Verfahren die Bandweite im
Allgemeinen iiberschiitzen,® wird sie niemals extrem grof geschiitzt. Bei irrelevanten Re-
gressoren ist die optimale Bandweite jedoch extrem grofs und bewirkt ein Modell, dass
dem historischen Mittelwert der Zielgrofe entspricht.” Daher wird das Verfahren hier
nicht weiter berticksichtigt.

4.2.4 Zur Bedeutung der Kernfunktion und der optimalen Bandweite

Aus der Diskussion der verschiedenen Ansétze zur Approximation der optimalen Band-
weite resultiert die Erkenntnis, dass die Leave-One-Out Kreuzvalidierung zu bevorzugen
ist. Zwar beeinflusst die Bandweite die Hohe der Gewichtung und damit die Schitzung
wesentlich, jedoch wird das Gewichtungsschema durch die Kernfunktion bestimmt.

Vgl. Abbildung 4.5 zeigt den flachen Verlauf der zu minimierenden Funktion um das Minimum.
Vgl. Z.B. HOROVA und ZELINKA (2007) sowie KOLACEK (2008) mit aktuellen Beitrigen.

Vgl. BOWMAN und AzzALINI (1997) S. 34; RAYKAR und DURAISWAMI (2006).

Vgl. RAYKAR und DURAISWAMI (2006).

Vgl. LOADER (1999).

Vgl. LOADER (1999).

Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 67f, 73f.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

Da sich Stetigkeits- und Differenzierbarkeitseigenschaften der Kernfunktion auf die
Schitzung iibertragen!, konnen bei Verwendung kompakter Kernfunktionen mit end-
lichem Triger? bei der Optimierung der Bandweite iiber die Minimierung des kreuz-
validierten Schiitzfehlers lokale Minima auftreten.® Derartige lokale Minima resultieren
aus der Moglichkeit, dass u.U. alle Schiatzdaten das gleiche oder gar kein Gewicht er-
halten und sich der Schitzfehler damit unstetig verindern kann.* Die Konvergenz des
Verfahrens zur Approximation der optimalen Bandweite ist dann nicht gesichert, da die
iterative numerische Minimierung glatte Funktionsverldufe annimmt und sonst falschli-
cherweise in einem lokalen Minimum die vermeintlich optimale Bandweite identifizieren
kann.

Bei nicht-kompakten Kernfunktionen treten derartige lokale Minima nur bei extrem
kleinen Bandweiten auf, die nur bei eindeutigen, fast unverrauschten Zusammenhén-
gen zu beobachten wiiren.® Das Problem lokaler Minima und damit die Bedeutung der
Wabhl einer nicht-kompakten Kernfunktion verdeutlicht die Abbildung 4.5. Das Problem
lokaler Minima ist bei nicht-kompakten Kernfunktionen unbedeutend, weswegen diese
Klasse von Kernfunktionen bevorzugt wird. Aufgrund der Diskussion der verschiedenen
Kernfunktionen in Abschnitt 4.2.2 wird in dieser Arbeit die exponentielle Gewichtungs-
funktion K(z) = exp(—2z?) verwendet.

Die Glattheitsanforderung gilt neben der Kernfunktion auch fiir das verwendete Giite-
mafl. Der Schétzfehler als mittlere absolute bzw. quadrierte Abweichung der Schatzungen
von den wahren Werten ist eine hinreichend glatte Funktion. Grundsétzlich kénnen zur
Optimierung der Bandweite andere Giitemake wie z.B. die Wegstrecke® verwendet wer-
den. Allerdings ist die Wegstrecke wie die Trefferquote keine stetige Funktion. Fiir zwei
zu vergleichende Werte liegt ein Treffer bei iibereinstimmenden Vorzeichen vor, d.h. bei
Vorzeichenwechsel einer Grofie sind Trefferquote und Wegstrecke nicht stetig. Bei der
iterativen Optimierung der Bandweite wiirde diese Unstetigkeit die Identifikation der
optimalen Bandweite storen.”

Da die Kernfunktion als die Schiatzung bestimmendes Element in den Hintergrund tritt,
sofern sie die diskutierten notwendigen Eigenschaften erfiillt, stellt die Bandweite den we-

1 Vgl. SCHLITTGEN und STREITBERG (1999) S. 439.

2 Vgl. Abbildung 4.2.

3 Vgl. WAND und JONES (1995) S. 64.

4 Wenn alle Gewichte gleich sind, resultiert der Mittelwert der historischen Beobachtungen als Schiit-
zung. Wenn bei einer kompakten Kernfunktion alle Gewichte Null sind, kann die Schitzung auf
den historischen Mittelwert oder auf Null gesetzt werden. In keinem Fall kann die Unstetigkeit des
Fehlerverlaufs verhindert werden.

Bei verrauschten Daten sind derart kleine Bandweiten nicht sinnvoll und werden daher unterbunden,
bspw. nur h > 0,1 zuldssig.

Die Wegstrecke ist eine mit dem Renditebetrag gewichtete Trefferquote des Vorzeichens, vgl. Ab-
schnitt 3.4.1.

7 Vgl. Abbildung 4.5 und PRESS ET AL. (2007) S. 493, 497.
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4.2 Modellkonfiguration

0.29 T T

- - —-kompakte Kernfunktion (Epanechnikov)
— nicht-kompakte Kernfunktion (Gauss)

Schatzfehler (RMSE)

0.5 1 15 2 25 3
Bandweite

Abbildung 4.5: Schitzfehlerabhéngigkeit von Bandweite und Kernfunktion. Basierend auf einem bei-
spielhaften realen Datensatz (Aktienrenditen und Spread zwischen lang- und kurzfristi-
gem Zinssatz) und zwei Kernfunktionen werden fiir verschiedene Bandweiten die Kern-
regressionsschitzungen und die resultierenden Schétzfehler berechnet, um die optimale
Bandweite zu visualisieren.

sentlichen, als einzigen an die Daten anzupassenden Parameter der nichtparametrischen
Kernregressionsschiatzung dar. Die Bedeutung der Bandweite kann anhand eines Ver-
gleichs verdeutlicht werden. In Abbildung 4.6 werden zwei Schitzungen mit einer zu
kleinen bzw. einer zu grofsen Bandweite gegeniiber gestellt. Bei einer zu kleinen Band-
weite liegt ein extremer Fall von Uberanpassung vor. Die Beobachtungen werden beinahe
exakt geschatzt, weil die Schatzung relativ direkt von den einzelnen Beobachtungen ab-
hangt. Eine zu grofe Bandweite bewirkt dagegen eine zu starke Mittelung. Die Schétzung
verlauft zu glatt und weist erhebliche Abweichungen von den einzelnen Beobachtungen
auf.

Durch die Darstellung der Auswirkung der Hohe der Bandweite auf die Kernregressi-
onsschatzung wird ein elementarer Zusammenhang deutlich. Die Hohe der an die Daten
angepassten Bandweite quantifiziert die Auspragung des Zusammenhangs zwischen Ziel-
groke und Pradiktoren. Eine kleine Bandweite weist auf einen deutlichen Zusammenhang
hin. Eine grofse Bandweite bedeutet dagegen, dass kaum ein Zusammenhang zwischen
den berticksichtigten Einflussgrofien und der Zielgrofse besteht bzw. dass der Zusammen-
hang stark verrauscht ist. Bei univariaten Modellen lasst sich daher aus der Bandweite
direkt auf die Relevanz des Pradiktors schliefsen.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

1 T T

e Beobachtungen
Zu grofl3e Bandweite (h=2) P
- - - Zu kleine Bandweite (h=0,3) L,

0.8

EinflussgroRRe

Abbildung 4.6: Abhéngigkeit der Kernregressionsschiatzung von der Bandweite. Schitzung der abge-
bildeten Datenbeobachtungen (vgl. Beispiel Tabelle 4.1) mit den beiden angegebenen
extremen Bandweiten.

4.2.5 Zwischenfazit

Die grundlegende Idee des nichtparametrischen Kernregressionsschétzers ist intuitiv ver-
stindlich.! Der Nadaraya-Watson-Schiitzer wird als naheliegendste Wahl fiir die Regres-
sion von Daten unbekannter Verteilungen und als flexibler, transparenter sowie innova-
tiver Ansatz fiir die Prognose zeitvariabler ckonomischer Zusammenhénge finanzwirt-
schaftlicher Daten beschrieben.? Die Methodik ist im Vergleich zu anderen nichtpara-
metrischen Verfahren trotz des scheinbar einfachen Ansatzes erstaunlich leistungsfihig.3
Die Flexibilitdt des Verfahrens illustrieren BECKERS und BLAIR (2003) anhand von
verschiedenen Gewichtecharakteristiken der Schitzung.* Die Kernregression ist in der
Lage, génzlich verschiedene Muster bzw. Zusammenhénge und sogar Sprungprozesse zu
modellieren.® Sie ist daher universell sowohl fiir Kurs- und Renditeprognosen als auch
fiir hohere Momente der zu prognostizierenden Verteilung einsetzbar.%

Die in Abschnitt 3.5.2 diskutierte Robustheit der Kernregression gegeniiber multikol-
linearen Regressoren kann nunmehr erldutert werden. Aufgrund der Beriicksichtigung
der Einflussgrofien iiber die Distanz der beobachteten Werte kénnte ein und der selbe
Regressor sogar mehrfach in ein Modell aufgenommen werden. Die einzelnen Distanzen
nehmen dann zwar in der Regel im Niveau andere Werte an, das Muster der Distanzen
zu den fritheren Beobachtungen veréndert sich jedoch nicht, weil der doppelte Regressor

Vgl. Abbildung 4.1.

Vgl. SIMONOFF (1996) S. 137; BECKERS und BLAIR (2003) S. 269.
Vgl. Poppic (1996) S. 118.

Vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 272.

Vgl. GYORFI ET AL. (2002) S. 11f.

Vgl. Kapitel 5.

=W N =
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4.3 Vergleich mit alternativen nichtparametrischen Verfahren

alle Beobachtungen betritt. Das bedeutet, dass selbst hoch korrelierte Regressoren die
Schitzung nicht mehr als man erwarten wiirde beeinflussen.! Dies steht in einem volligen
Gegensatz zu den numerischen Stabilitdtsproblemen bei z.B. der linearen Regression.

Die Entscheidung fiir die Kernregression als bevorzugtes Verfahren fiir die empirische
Untersuchung fuft auf Vergleichen der theoretischen Anwendbarkeit und empirischen
Referenzen, die in den néchsten beiden Abschnitten diskutiert werden sollen.

4.3 Vergleich mit alternativen nichtparametrischen Verfahren

Alternative nichtparametrische Verfahren sind entweder sehr viel einfacher oder sehr viel
komplizierter als der Nadaraya-Watson-Schiitzer. Dieser Abschnitt gibt eine Ubersicht
iiber Alternativen und schliefst mit einer Wiirdigung der Kernregression als Verfahren
der Wahl. Von den Verfahrensalternativen wird mit dem Multi-Layer-Perceptron eine
Variante kiinstlicher neuronaler Netze als Vergleichsverfahren fiir die empirischen Un-
tersuchungen herangezogen.

4.3.1 Kernbasierte Verfahren

Unter einem kernbasierten Verfahren wird ein Verfahren verstanden, das eine Kern-
funktion zur Schitzung verwendet. Kernbasierte Verfahren sind ein grofer und héu-
fig verwendeter Teilbereich nichtparametrischer Verfahren. Der Nadaraya-Watson-
Kernregressionsschitzer ist der vielleicht prominenteste Vertreter, es gibt jedoch zahl-
reiche Varianten und weitere kernbasierte Verfahren.?

Einfache exponentielle Glattungsverfahren wie der sog. Exponentially Weighted Moving
Average (EWMA)

YT+1 = wYT + (]_ - W)YT (413)

= (1-w) Zl W'Yy (4.14)

1 Vgl. KULASEKERA und OLAYA (2004) S. 153.

2 Aktuelle Uberblicke bzw. Bestandsaufnahmen alternativer Prognosetechniken liefern MATZKIN
(2007), TERASVIRTA (2006), ARMSTRONG (2006), Cox und Loowmis (2006) sowie DE GOOIJER und
HYNDMAN (2006). Insbesondere kernbasierte Verfahren behandeln L1 und RACINE (2007) sowie HAS-
TIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006).
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

mit 0 < w < 1 und 171 = Y sind elementare Verfahren der Zeitreihenanalyse mit
einem einzigen Glattungsfaktor w. Exponentielle Glattungsverfahren konnen als einfache
Kernregressionsschitzer dargestellt werden. Der normierte EWMA

’ Zt 0 thT t

Yri = (4.15)
Zt —o W'

ist der Nadaraya-Watson-Schétzer fir K (%) =il

Die Kernregressionsschatzung leitet sich als bedingter Erwartungswert aus der beding-
ten Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion ab, die {iber eine Kerndichteschétzung berechnet
werden kann.? Eine Kerndichteschitzung kann man sich als ein geglittetes gleitendes
Histogramm vorstellen. Wahrend bei der Kerndichteschatzung der gesamte Verlauf der
Wahrscheinlichkeitsdichte einer Stichprobe kernbasiert geschétzt wird, schéitzt man im
Rahmen einer Kernregressionsschiatzung direkt nur den Erwartungswert der Verteilung,
der sich aus der Wahrscheinlichkeitsdichte ableitet. Die Schétzung der Verteilungsfunk-
tion ist nicht notwendig, wenn nur der Erwartungswert geschéitzt werden soll.?

Der Nadaraya-Watson-Schitzer wird auch als Local-Constant-*, Local-Mean-°, Local-
Averaging®-Kernregression bzw. Kernregression der Ordnung Null” bezeichnet. Diese
Bezeichnungen beziehen sich auf die Berechnung der Schitzung (4.2) als lokale Mittel-
werte in einer Nachbarschaft bzw. Approximation dieses datenabhédngigen Wertes iiber
eine Gewichtung nach der Distanz und einer Linearkombination der Beobachtungen. Der
Schitzer lisst sich als lokale Konstante in der Nachbarschaft von z interpretieren.®

Eine naheliegende Erweiterung stellt die sog. Local-Linear-Kernregression® bzw. Kern-

regression erster Ordnung dar.'® Das Minimierungsproblem wird von einer lokal opti-
mierten Konstante zu einer lokal geschétzten Gerade erweitert.

E(Y|X =2) = (1,z) (BTW(z)B) ™ BTW (z)Y (4.16)

! Dies ist durch h = Y41 — Y7_¢|/(t Inw) und K(z) = exp(z) zu erreichen, vgl. GIJBELS, POPE und
WAND (1999) S. 40.

Vgl. PETERSMEIER (2003) S. 138ff.

Vgl. PETERSMEIER (2003) S. 120-123.

Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 60ff.

Vgl. BowMAN und AzzALINI (1997) S. 49.

Vgl. GYORFI ET AL. (2002) S. 19.

Vgl. WOLBERG (2006) S. 205{t.

Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 80.

Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 79ff; BowMAN und AzzALINI (1997) S. 49f; GYORFI ET AL. (2002)
S. 19f.

10Vgl. WOLBERG (2006) S. 208ff.
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4.3 Vergleich mit alternativen nichtparametrischen Verfahren

mit  (1,2) Um einen Eintrag 1 ergédnzter Vektor z
B: Um Einserspalte ergidnzte Matrix der Einflussgrofen, B = (1, X)

W(z): (N x N)-Diagonalmatrix der Gewichte K (”:C_TXJ”>

Y: (N x 1)-Vektor der Zielgrofen
N: Anzahl der Beobachtungen

In der nichtparametrisch gewichteten Nachbarschaft jeder Beobachtung wird also ein
lineares Modell geschiitzt.! Damit ist eine bessere Anpassung des Modells an die Daten
moglich, insbesondere am diinn besetzten Rand des Definitionsbereichs (siche Abbil-
dung 4.7). Diese Form der Modellierung reduziert daher den sog. Boundary Bias. Nur
in der Néhe dieser Bereichsgrenzen ergeben sich wesentliche Unterschiede zur Local-
Constant-Regression, weswegen die Local-Linear-Erweiterung in der einschldgigen Li-
teratur nur am Rande erwihnt wird.? Sdmtliche Diskussion der Modellentwicklung —
insbesondere der Bandweitenoptimierung und der noch zu diskutierenden Signifikanz-
tests — bezieht sich auf die Local-Constant-Kernregression, weswegen sich die vorliegende
Arbeit auf diesen Ansatz konzentriert.

Kunstliche Daten Reale Daten
4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.15 w w
Beobachtungen
3l\ | | 0.1+
ocal constant
—local linear 0.05!
2 L
& 1} &
:9 . :9
K=y k=g
() (4]
N Or N
1 -0.15}
.. ' Beobachtungen
ol ' L o I R local constant
. -0.27 .
— local linear
-3 : : : : : -0.25 : : : : :
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
EinflussgréRe EinflussgroiRe

Abbildung 4.7: Local-linear-Kernregression im Vergleich zur Local-constant-Kernregression. Links:
Kiinstliche Daten y = sin(2z) + 4& mit ¢ ~ N(0,1). Rechts: Reale Daten bestehend
aus beispielhafter Aktienindexrendite und Zinsspreadédnderung.

L Vgl. WAND und JONES (1995) S. 116ff; FAN und GIJBELS (1996); SIMONOFF (1996) S. 138f; WOLBERG
(2006) S. 212ff; L1 und RACINE (2007) S. 85ff.

2 Vgl. BowMAN und AzzALINT (1997) S. 50f, HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 165ff und
GOMEZ-VALLE und MARTINEZ-RODRIGUEZ (2008) S.616 mit anschaulichen Darstellungen.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

4.3.2 Support Vector Regression

Support Vector Machines (SVM) wurden 1963 von Vapnik zur Klassifizierung entwi-
ckelt.! Die grundlegende Idee ist, ein Schitzproblem durch Reduktion auf die namensge-
benden Support Vectors zu vereinfachen. Bei der 1996 daraus abgeleiteten Support Vector
Regression (SVR) kann eine Funktionsapproximation berechnet werden, die moglichst
glatt ist und deren Schétzfehler gleichzeitig einen vorgegebenen Schwellenwert méglichst
wenig iiberschreitet.? Bleibt ein einzelner Schitzfehler unter dem Schwellenwert, gilt die
einzelne Schitzung als fehlerfrei. Diese Definition ist notwendig, um das Konzept der
Support Vectors auf die Regression zu iibertragen.® Die Gewichtung fritherer Beobach-
tungen erfolgt iiber Gewichte

wilz) = 3; K <w> (4.17)

mit zu schiitzenden Parametern 3;.* Die Gewichte (4.3) des Nadaraya-Watson-Schétzers
sind ein Spezialfall, bei dem die

1

S ()

firalle:i=1,...,N (4.18)

nicht von ¢, allerdings von den aktuellen Werten x abhidngen. Per Konstruktion ist die
SVR der Kernregression vom grundlegenden Modellansatz sehr dhnlich. Die Operatio-
nalisierung der SVR und damit die Schiatzmethodik sind jedoch aufwéndiger und nicht
so intuitiv wie die der Kernregression. Insbesondere miissen mit dem Schwellenwert fiir
den Schétzfehler und den f3; weitere Parameter geschatzt werden. Daher wird die SVR
in dieser Arbeit nicht berticksichtigt.

4.3.3 Kiinstliche neuronale Netze

Eine machtige Klasse nichtparametrischer Verfahren stellen kiinstliche neuronale Net-
ze (KNN) dar.” KNN adaptieren Strukturen des menschlichen Gehirns, um das Leis-
tungspotential natiirlicher neuronaler Netze teilweise auszunutzen. Sie basieren auf der

1 Vgl. SCHOLKOPF und SMOLA (2002) S. 251. Urspriinglich als lineares Verfahren entwickelt, erfolgte

1992 mittels Kernfunktionen die nichtparametrische Erweiterung.

Vgl. VAPNIK (2000).

Vgl. SCHOLKOPF und SMOLA (2002) S. 251.

Vgl. VAPNIK (2000) S. 258.

Vgl. Popbic (1996) S. 100ff beschreibt die Konzeption von KNN zur Finanzanalyse.

TR W N
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4.3 Vergleich mit alternativen nichtparametrischen Verfahren

Vernetzung vieler sog. Units oder Neuronen.! Eine Unit berechnet aus den ihr zur Ver-
fiigung gestellten Inputdaten mittels einer Gewichtung und einer Aktivierungsfunktion

einen Output:
M
0; = f (Z wijxj) (419)
J

mit o; Output der Unit ¢
wij:  Gewicht der Unit ¢ fiir Input j
x;: Input j
f: Aktivierungsfunktion

Die Gewichte werden zu einer gegebenen Aktivierungsfunktion mittels eines Lernalgo-
rithmus an die Daten angepasst. Unter der Netzwerkarchitektur versteht man neben
den Units auch die Topologie eines Netzes, also die Verbindungen zwischen den einzel-
nen Knoten. Der Begriff KNN umfasst verschiedenste Netzwerkarchitekturen.? Neben
den sog. sigmoiden Aktivierungsfunktionen bietet sich als Netzwerkarchitektur das loka-
le Konzept der gewichteten Linearkombination sog. radialer Basisfunktionen (RBF) an,
welches effektive Lernalgorithmen ermoglicht (siehe Abbildung 4.8).3

0.5

0.4y

0.3f

0.2r

0.17

O L L L L L 1 L L L L
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
Abbildung 4.8: Grundformen radialer Basisfunktionen (links) und sigmoider Aktivierungsfunktionen

(rechts)

Bei einem sog. General Regression Neural Network (GRNN) handelt es sich um ein
RBF-Netz, welches von SPECHT (1991) zur Schétzung der Kernregression nach (4.2)
konstruiert wurde. Es handelt sich also um ein 6konometrisches Verfahren, fiir das zur

L Vgl. Uy,...,Uy in Abbildung 4.9.
2 Vgl. REHKUGLER und KERLING (1995) mit einer Ubersicht.
3 Vgl. NEUNEIER und TRESP (1994) S. 91ff, insbesondere die Abbildungen 1 bis 5.
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4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

Modellschétzung ein spezielles, relativ einfaches RBF-Netz konzipiert wurde. Die so be-
rechneten Schitzungen gleichen denen von (4.2).! Die RBF-Netze und die Kernregression
basieren also auf dem gleichen lokalen Modellierungsansatz.

Im Folgenden soll mit der Klasse der Multi-Layer-Perceptrons (MLP) eine géngige ein-
fache Variante sigmoider Netze skizziert werden. MLP bestehen in der Regel aus drei
Schichten, wie Abbildung 4.9 zeigt. Die Inputschicht besteht aus den Einflussgrofsen, die
Outputschicht besteht aus der Zielgrofe. Die Modellierung erfolgt in einer oder mehreren
verborgenen Schichten. Jede Schicht besteht aus mehreren Units. Die Units repréasentie-
ren die (Zwischen-)Ergebnisse der Modellierung, da jede Unit nach (4.19) aus mehreren
Inputsignalen iiber Summation und nichtlineare Transformation Outputsignale berech-
net. Ein MLP lésst sich daher als ein mehrstufiges, additives, nichtlinear transformiertes
Regressionsmodell umschreiben.

Inputschicht Verborgene Schicht Outputschicht

2

Abbildung 4.9: Die Grundstruktur eines Multi-Layer-Perceptrons

Ein MLP kann als universeller Approximator fiir eine Vielzahl von Problemstellungen
herangezogen werden, da es prinzipiell beliebige funktionale Zusammenhénge approxi-
mieren kann. Der Preis fiir diese Eigenschaft ist zunéchst eine aufwéndige Modellanpas-
sung aufgrund hoher Freiheitsgrade.? Dariiber hinaus ist das angepasste Modell schwierig
zu interpretieren, da die Einflussgrofsen in komplexer Weise verarbeitet werden und der
Einfluss einzelner Grofen schwer zu erfassen ist. Daher sind kiinstliche neuronale Netze
unzweckmaéfig, wenn das Modell auch zu einem besseren Verstédndnis des Datengenerie-
rungsprozesses fiihren soll.

1 Vgl. Poppic (1996) S. 118-122.
2 Vgl. KERLING (1998) S. 325f.
3 Vgl. HASTIE, TIBSHIRANT und FRIEDMAN (2006) S. 348, 366.
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Der MLP-Ansatz wird dennoch in den empirischen Untersuchungen als nichtparametri-
sches Vergleichsverfahren beriicksichtigt. Zur Vermeidung von Nachteilen durch Uberan-
passung wird eine Beriicksichtigung mehrerer, unterbestimmter MLP vorgeschlagen. Ein
unterbestimmtes MLP wird grof angelegt, d.h. die Netzwerkarchitektur beinhaltet viele
Units und evtl. mehrere verborgene Schichten. Die Gewichte der Units dieser unterbe-
stimmten MLP koénnen zur Initiierung in gewissen Grenzen zufillig gewihlt werden. Die
Prognosen von mehreren, unterschiedlich initiierten MLP werden kombiniert, um iiber
die verschiedenen Modelle zu mitteln und einen generellen Trend abzuleiten.!

4.3.4 Zwischenfazit

Die diskutierten alternativen nichtparametrischen Verfahren sind entweder sehr viel ein-
facher oder sehr viel komplizierter als die Kernregression. Aufgrund der intuitiven Ein-
gangigkeit sowie noch zu diskutierender Signifikanztests zur Pradiktorselektion bei der
Kernregression konzentriert sich diese Arbeit auf die Behandlung der Kernregression als
Kompromiss zwischen Leistungsfdhigkeit und Interpretierbarkeit.

Die Entscheidung fiir die Kernregression als bevorzugtes Verfahren fiir die empirische
Untersuchung fuftt neben den erléduterten theoretischen Quellen und Uberlegungen eben-
so auf empirischen Referenzen, die im néchsten Abschnitt diskutiert werden sollen.?

4.4 Finanzwirtschaftliche Anwendungen

4.4.1 Vorbemerkungen

Die Methode der nichtparametrischen Kernregressionsschéitzung ist methodisch fiir fi-
nanzwirtschaftliche Anwendungen geeignet, wie die bisherigen Betrachtungen gezeigt
haben. Zur Anwendung des Verfahrens sind einige Routinen in der frei verfligbaren
Statistik-Software , R project” bzw. dem halbkommerziellen ,XploRe“ verfiigbar. Fiir
eigene Untersuchungen muss dennoch in der Regel der wesentliche Teil der Implemen-
tierung der Methodik selbst geleistet werden.

Vielleicht auch deswegen findet die Methodik gemessen an den veroffentlichen Beitragen
relativ selten Eingang in empirische Studien.? Im Folgenden werden ausgewihlte finanz-

L Vgl. ZHANG (2007).

2 Spezielle Signifikanztests zur Priidiktorselektion fiir den Nadaraya-Watson-Schétzer kénnen im {iber-
néchsten Abschnitt hervorgehoben werden.

3 Vgl. CHEN und LEUNG (2005) S. 406; PETERSMEIER (2003) S. 189; BECKERS und BLAIR (2002)
S. 213.
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wirtschaftliche Anwendungen beschrieben.! Dabei werden die aufgefiihrten Studien in
Prognosen von Renditeerwartungen und Risiken (Volatilitdt, Korrelation) systemati-
siert.

Nach der Diskussion der Methoden in den vorangegangenen Abschnitten wird im Folgen-
den nicht mehr detailliert auf technische Aspekte eingegangen. Es soll jedoch aufgezeigt
werden, welche methodischen Potentiale in fritheren Arbeiten vernachléssigt wurden und
welche in der vorliegenden Arbeit verfolgt werden sollen.

4.4.2 Studien zu Renditeprognosen
4.4.2.1 Poddig: GRNN fiir mittelfristige Zinsprognosen

Im Rahmen der Studie von PODDIG (1994) wird der 3-Monats-Geldmarktsatz der Jahre
1980 bis 1993 bei einem Prognosehorizont von drei Monaten modelliert (Schétzzeitraum
1980 bis 1991, Generalisierungszeitraum 1991 bis 1993).2 Als Einflussgrofen stehen 47
internationale Finanzmarktdaten, Konjunkturdaten, 6ffentliche Haushaltsdaten, daraus
abgeleitete Zeitreihen, sowie bis zum Lag 5 zeitverzogerte Zielgroken zur Verfiigung.

Die Studie greift auf drei zu vergleichende Verfahren zuriick. Als Standardverfahren
wird die lineare Regression beriicksichtigt. Als weiteres Verfahren kommt das GRNN? in
Verbindung mit einer Hauptkomponentenanalyse zum Einsatz.* Eigentlicher Untersu-
chungsgegenstand der Studie ist schlieflich ein kiinstliches neuronales Netz (MLP).?

Die Ergebnisse des GRNN und des MLP sind uneinheitlich. Wahrend das GRNN beim
mittleren quadratischen Fehler besser abschneidet, zeigen die Schétzungen des MLP eine
deutlich hohere Korrelation mit den wahren Werten. Die lineare Regression schneidet in
beiden Giitemafen deutlich schlechter ab. Der Autor wiirdigt das GRNN als unkompli-
ziert und kaum schlechter als wesentlich komplexere Verfahren.

Der Autor wendet die beschrieben Verfahren in PODDIG (1994) und PoODDIG (1996) in
weiteren Studien an. Die Ergebnisse unterscheiden sich nicht wesentlich von den hier

L Zur hier nicht beriicksichtigten Untersuchung von WITTKEMPER (1994) vgl. die sehr treffende kriti-

sche Wiirdigung von PETERSMEIER (2003) S. 194-198.

Auf dem Schétzzeitraum wird das Modell geschétzt. Dieses Modell wird auf dem Generalisierungs-

zeitraum anhand der dem Modell unbekannten Daten untersucht.

3 Ein GRNN ist ein MLP zur Umsetzung des Kernregressionsschiitzers.

4 Die Zahl von 52 Einflussgrofen bzw. 13 Hauptkomponenten ist kritisch zu betrachten. Die Daten-
historie von 134 Monatsdaten reicht i.A. nicht aus, um ein Modell mit einer zweistelligen Anzahl
ungepriift aufgenommener Einflussgrofen valide schitzen zu kénnen, vgl. Abschnitt 4.5.2. Dies be-
deutet jedoch nicht, dass die Ergebnisse wertlos sind. Bei fehlenden Beobachtungen néhert sich die
Schéatzung der néchsten historischen Beobachtung oder dem historischen empirischen Mittelwert an
und ist insofern robust.

5 Vgl. Abschnitt 4.3.3.
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umrissenen. Zusammenfassend kann festgehalten werden, dass das GRNN selbst ohne
Pradiktorselektion besser abschneidet als das lineare Regressionsmodell und einer ela-
borierteren nichtparametrischen Alternative ebenbiirtig ist.

4.4.2.2 Leung und Cheng: GRNN fiir Wechselkurse

Die Arbeit von LEUNG, CHEN und DAOUK (2000) untersucht Wechselkursprognosen
fiir das Britische Pfund, den kanadischen Dollar und den Yen jeweils gegeniiber dem
US-Dollar als Zielgrofsen. Makrookonomische Grofen und zeitverzogerte autoregressi-
ve Zielgrofsen werden als Einflussgrofien berticksichtigt. Die Daten stehen von 1974 bis
1995 monatlich zur Verfiigung (Schétzzeitraum 1974 bis 1984, Validierungszeitraum zur
Variablenauswahl 1984 bis 1990, Generalisierungszeitraum 1990 bis 1995).!

Es wird ein GRNN mit einer Variablenselektion aufgrund des Schétzfehlers auf dem
Validierungszeitraum verwendet. Als Vergleichsmethoden kommen das lineare Regres-
sionsmodell sowie ein MLP? zum Einsatz. Die Autoren resiimieren, dass das GRNN
deutlich bessere Ergebnisse als die Vergleichsmethoden liefert und daher zur Wechsel-
kursprognose geeignet ist. Das GRNN zeigt sich in dieser Untersuchung also sogar einer
nichtparametrischen Alternative iiberlegen.

4.4.2.3 Wolberg: Titelselektion mittels Kernregression

Die Datengrundlage besteht bei WOLBERG (2000) aus den monatlichen aktiven Renditen
von durchschnittlich 1620 Aktien im Zeitraum 1984 bis 1998 (Schétzzeitraum 1984 bis
1986, rollierender Generalisierungszeitraum 1987 bis 1998). Die aktive Rendite versteht
sich dabei als Uberschussrendite gegeniiber der Rendite eines gleichgewichteten Portfo-
lios tiber alle Aktien als Benchmarkportfolio. Als potentielle Einflussgréften werden elf
auf der Kurshistorie und Jahresabschlussdaten basierende, nicht naher erlauterte Indi-
katoren beriicksichtigt. Es handelt sich insbesondere um eine Mischung aus Langs- und
Querschnittsregression iiber eine Historie von 24 Monaten und mehrere Aktientitel.

Der fiir die hier vorliegende extrem grofse Datenmenge verwendete Kernregressions-
schétzer unterscheidet sich von dem im Allgemeinen vorzuziehenden Nadaraya-Watson-
Schétzer (4.2) und &hnelt dem Nearest-Neigbour-Ansatz (4.1). Die Durchfiihrung der

I Der Validierungszeitraum wird bei der Modellschiitzung zur Vermeidung einer Uberanpassung verwen-
det, um den Effekt einzelner Variablen bei unbekannten Daten zu untersuchen. Bzgl. des konfigurierten
Modells sind diese Validierungsdaten jedoch nicht mehr unbekannt, so dass nur die Generalisierungs-
menge als Test des fertigen Modells auf unbekannten Daten herangezogen werden kann.

2 Vgl. Abschnitt 4.3.3.

83



4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

Modellierung auf rollierenden Zweijahreszeitraumen kann als undurchsichtig und auf-
wandig bezeichnet werden. Das Modell liefert eine Titelselektion auf Basis der Rendi-
teprognosen. Die Titel mit den 10% besten Renditeprognosen werden gekauft, fiir die
Titel mit den schlechtesten 10% Renditeprognosen wird eine Leerverkaufsposition ein-
gegangen. Dabei werden alle Titel gleich gewichtet.

Als implizite Benchmark wird der Durchschnitt aller Aktienrenditen verwendet. Die
Titelselektion auf Basis der Prognoseinformationen konnte ohne Beriicksichtigung von
Transaktionskosten gegeniiber dieser Benchmark eine signifikante Uberrendite erwirt-
schaften. Da in der Studie keine Vergleichsverfahren berticksichtigt werden, lassen sich
die Ergebnisse jedoch nur schwer interpretieren.

4.4.2.4 Dichtl: GRNN im Asset Management

DICHTL (2001) untersucht anhand unterschiedlicher Anlageuniversen mit diversen
Aktien-!, Bond- und Rohstoffindizes die Interdependenzen der einzelnen Komponen-
ten des Portfoliomanagementprozesses. Die Breite der sehr ausfiihrlichen Betrachtungen
kann hier nur angedeutet werden. Neben unterschiedlichen Prognosemethoden unter-
sucht er insbesondere verschiedene Anlagerestriktionen und Risikotoleranzen, die als
Nebenbedingungen bei der Umsetzung der Prognoseinformation in Markowitz-optimale
Portfolien beriicksichtigt werden miissen.

Als Prognoseverfahren werden eine naive Prognose, historische Mittelwerte, lineare Re-
gressionsmodelle, ARIMA-Modelle sowie das GRNN in Verbindung mit einer Haupt-
komponentenanalyse beriicksichtigt. Die Ergebnisse sind beziiglich des zu préferierenden
Prognosemodells eindeutig. Das GRNN in Verbindung mit einer Hauptkomponenten-
analyse ohne Variablenselektion schneidet in Prognosegiite und generierter Performance
deutlich besser ab als die parametrischen Alternativen.?

4.4.2.5 Beckers und Blair: Kernregression fiir Wochenrenditen

Die Datengrundlage besteht bei BECKERS und BLAIR (2003) aus dem européischen
Aktienindex Dow Jones Stoxx 600 und dem J.P. Morgan European Bond Index als
Zielgroken. Als potentielle erkldrende Variablen wird eine Reihe finanzwirtschaftlicher
Daten?® beriicksichtigt. Die Daten stehen im Zeitraum 1996 bis 2001 wochentlich zur
Verfligung (Schétzzeitraum 1996 bis 1999, rollierende Generalisierung 1999 bis 2001).

1 U.a. Emerging Markets und Branchenindizes.
2 Vgl. DicHTL (2001) S. 533.
3 Aktien-, Volatilitéits- und Olpreisindizes, Zinsdaten, Wechselkurse, Geldmengen und Spreads.
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Die Studie verwendet die Kernregression mit einer separaten optimierten Bandweite je
Einflussgrofe.! Die sich aus dieser aufwindigen Modellierung ergebende Méglichkeit der
Analyse der Relevanz einzelner Variablen {iber die Bandweite wird nicht genutzt. Die
Variablenselektion erfolgt mittels eines ,Pseudo-t-Tests“?, der aufgrund der Nichterfiil-
lung der Annahmen eines t-Tests nur als Heuristik gelten kann. Weiterhin starten die
Autoren die Variablenselektion mit einer Menge ungepriift aufgenommener Variablen.
Jede verbleibende Variable wird nur einmal auf ihre Relevanz fiir das Modell iiberpriift,
d.h. es erfolgt keine schrittweise Modellselektion.?

Die Autoren stellen die Dynamik der Kernregression als Mustererkennungsverfahren
sowie die Robustheit, Transparenz und Interpretierbarkeit heraus. Die Ergebnisse der
Studie bestétigen die Relevanz der in vielen fritheren Studien identifizierten Einfluss-
grofken fiir Wochendaten. Aufgrund des umrissenen methodischen Vorgehens, fehlender
Vergleichsverfahren und einer fehlenden Benchmark sind die durchweg positiven Ergeb-
nisse schwer zu interpretieren.

4.4.2.6 Richter, Poddig und Hildebrandt: GRNN in der Praxis

In dem Beitrag von RICHTER, PODDIG und HILDEBRANDT (2007) wird die Implementie-
rung eines Softwaretools zur Automatisierung der Arbeitsschritte Finanzdatenprognose,
Asset Allocation und Performancemessung im praktischen Asset Management beschrie-
ben. Die Zielgrofsen sind verschiedene Aktien- und Bondindizes sowie Wahrungen. Die
verwendete Datenbasis wird nicht naher beschrieben. Prognosegiiten werden lediglich
beispielhaft fiir die Zielgrofen Euro-US-Dollar Wechselkurs, DAX und zehnjidhrige Bun-
desanleihen aufgefiihrt.

Die Modellierung erfolgt mittels des GRNN in Verbindung mit einer Variablenauswahl
durch Kreuzvalidierung. Als Vergleich wird eine lineare Regression beriicksichtigt. Die
Modellierung erfolgt sowohl auf den originaren potentiellen Einflussgrofen als auch unter
Zuhilfenahme einer vorherigen Hauptkomponentenanalyse. Der Beitrag verdeutlicht an-
hand eines aktuellen Projektes die Mdoglichkeiten des Echtzeiteinsatzes der diskutierten

L' Zur Analyse des Einflusses der Bandweite withlen die Autoren als Vergleich eine konstante Bandweite

nach einer Faustregel. Bei Verwendung der verschiedenen Bandweiten resultieren verschiedene Er-
gebnisse. Die Autoren werten die Ergebnisse jedoch als Zeichen dafiir, dass die Wahl der Bandweite
kaum Einfluss auf die Schitzung hat. Eine Analyse der Hintergriinde der Unterschiede erfolgt nicht,
vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 276.

2 Vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 275.

3 Die ungepriift aufgenommenen Variablen und der Verzicht auf eine schrittweise Modellierung er-
scheinen willkiihrlich. Die Autoren kommen dennoch zu der Einschdtzung, dass die Reihenfolge der
Variablen und der verwendete Selektionsmechanismus kaum Einfluss auf die Schiatzung hat. Eine
Analyse der Hintergriinde der Unterschiede erfolgt nicht, vgl. BECKERS und BLAIR (2003) S. 278.
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Methoden. Insbesondere kann gezeigt werden, dass fiir die verwendeten Daten die Kom-
bination der Prognosen aus den unterschiedlichen Modellen iiber einen ungewichteten
Durchschnitt eine bessere Giite erreicht als der Durchschnitt der Einzelmodelle.

4.4.2.7 Chavarnakul und Enke: Autoregressives GRNN

CHAVARNAKUL und ENKE (2008) untersuchen, ob sich der S&P 500 Aktienindex mittels
des volumenadjustierten gleitenden Durchschnitts! und der sog. Freigingigkeit? pro-
gnostizieren lasst. Es stehen 1508 Tagesdaten der Jahre 1998 bis 2003 zur Verfiigung
(Schétzzeitraum 1998 bis 2002, Generalisierung 2003).

Das GRNN wird in dieser Studie mit autoregressiven Termen der Zielgrofen als Pradik-
toren konzipiert und mit gleitenden Durchschnitten und Filtertechniken verglichen. Die
Autoren fassen die Ergebnisse wie folgt zusammen: ,/ This research shows the benefits of
using a GRNN ... for stock trading. ... The results ... outperform other benchmarking
tools*3. Diese Benchmark-Verfahren umfassen jedoch nur einfachere zeitreihenanalyti-
sche Verfahren.

4.4.2.8 Li et alii: Autoregressives GRNN

LI ET AL. (2008) berticksichtigen die Aktienindizes Dow Jones Industrial Average bzw.
S&P 500. Die Daten umfassen Tagesdaten des Zeitraums 2001 bis 2004 bzw. 2002 bis
2005. Die jeweils 970 ersten Daten werden als Schiatzmenge verwendet, die nachfolgenden
Daten zur Generalisierung.

Das GRNN wird in dieser Studie mit autoregressiven Termen der Zielgrofen bis zum
Lag 20 als Pradiktoren konzipiert. Als Vergleichsmethoden werden ARMA-Modelle ein-
gesetzt. Die Autoren fassen die Ergebnisse wie folgt zusammen: ,the forecasting results
from GRNN are satisfying and are more accurate than those from ARMA“5. Jedoch
konstatieren die Autoren, dass mehr als nur autoregressive Terme der Zielgrofen als
Pridiktoren benétigt werden, um ein adiquates Prognosemodell zu erhalten.®

1 Volume Adjusted Moving Average, VAMA.

2 Ease of Movement, EMV.

3 CHAVARNAKUL und ENKE (2008) S. 1016.

4 Der Umfang der Generalisierungsmenge wird nicht explizit angegeben. GemiR Beginn und Ende des
Gesamtzeitraums sowie des angegebenen Umfangs der Schétzmenge kann von etwa 40 Tagesdaten in
der Generalisierungsmenge ausgegangen werden.

L1 ET AL. (2008) S. 446.

Vgl. L1 ET AL. (2008) S. 447.

[ BN
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4.4.3 Studie zu Risikoprognosen: Chen und Leung

CHEN und LEUNG (2005) untersuchen den monatlichen Korrelationskoeffizienten zwi-
schen den téglichen Daten der beiden Wechselkurse US-Dollar zu Yen und US-Dollar zu
Deutsche Mark sowie zwischen den beiden Wechselkursen US-Dollar zu Pfund Sterling
und US-Dollar zu Deutsche Mark. Der Datensatz enthélt 252 Monate von 1978 bis 1998
(Schédtzmenge 1978 bis 1990, Validierungsmenge zur Variablenselektion 1990 bis 1994,
Generalisierung 1994 bis 1998).

Zur Modellierung wird ein GRNN verwendet. Eine Variablenselektion findet aufgrund
des Schatzfehlers auf dem Validierungszeitraum statt. Als Vergleichsmethode kommt
ein MLP! zum Einsatz. Details der Modellierung der Korrelation als ZielgroRe sollen
an dieser Stelle nicht wiedergegeben werden, auf den wichtigen Aspekt der konsistenten
Risikomodellierung geht Kapitel 5 umfassend ein. Zum Vergleich der Ergebnisse des
GRNN und des MLP stellen die Autoren fest: ,the results ... show that GRNN produces
out-of-sample forecasts that are systematically less biased and more efficient“?. Das
GRNN zeigt sich in dieser Untersuchung also sogar einer nichtparametrischen Alternative
iiberlegen.

4.4.4 Studien zu Rendite- und Risikoprognosen
4.4.4.1 Petersmeier: Kernregression im Asset Management

PETERSMEIER (2003) diskutiert sehr ausfithrlich grundséitzliche methodische Probleme
im Asset- und Risikomanagement. Neben der Kernregression als Verfahren zur Punktpro-
gnose finanzwirtschaftlicher Rendite- und Risikokennzahlen wird insbesondere die Kern-
dichteschéitzung behandelt.> Den methodischen Hauptteil der Arbeit bildet die Diskussi-
on des Nadaraya-Watson-Schétzers als nichtparametrischen Kernregressionsschétzer fiir
die Portfoliobildung mit dem Markowitz-Ansatz und damit verbundener Fragestellun-
gen wie der Bandweiten- und Variablenselektion. Als Prognoseverfahren kommen ein
lineares Regressionsmodell sowie die Kernregression mit einer Variablenselektion iiber
Signifikanztests bzw. einer Kreuzvalidierung zum Einsatz. Die Autorin untersucht die
Methodik in mehreren Studien.*

L Vgl. Abschnitt 4.3.3.

2 CHEN und LEUNG (2005) S. 418.

3 Die Dichteschiitzung erfihrt insbesondere bei der Berechnung des Value-at-Risk Relevanz, wenn fiir
die zugrunde liegende Grofie keine sinnvolle Verteilungsannahme getroffen werden kann.

In dem empirischen Hauptteil der Studie von PETERSMEIER (2003) wird untersucht, ob sich Ak-
tienkursrenditen mit Jahresabschlussinformationen erkléren und prognostizieren lassen. Dazu lagen
Bilanz- und Aktienkursdaten von 392 Unternehmen der Jahre 1990 bis 1999 vor. Allerdings waren
nicht alle Daten vollsténdig, so dass pro Jahr zwischen 179 und 280 Unternehmen untersucht werden
konnten. Insgesamt wurden 2308 Jahresabschliisse beriicksichtigt. Als potentielle Einflussgrofen ka-
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Die Ergebnisse mehrerer Untersuchungen kiinstlicher Daten zeigen im Vergleich verschie-
dener Variablenselektionsmethoden kein einheitliches Bild. Jedoch zeigt das nichtpara-
metrische Regressionsmodell die besten Ergebnisse im Vergleich zu einfachen Bench-
markmodellen und der linearen Regression.!

Die fiir diese Arbeit relevante Studie mit realen Daten beriicksichtigt neun Branchenindi-
zes? des deutschen Aktienmarktes fiir eine Branchenallokation. Als potentielle Einfluss-
groken werden volkswirtschaftliche Grofen® beriicksichtigt. Es stehen Monatsschlusskur-
se des Zeitraums 1983 bis 2001 zur Verfligung (Schétzzeitraum 1983 bis 1997, Genera-
lisierung 1997 bis 2001). Die Kernregression zeigt sich dem linearen Modell iiberlegen.
Die Ergebnisse im Vergleich verschiedener Variablenselektionsverfahren sind wiederum
uneinheitlich.*

Die Autorin verwendet die Kernregressionsschiatzung auch dazu, iiber bedingte Varian-
zen eine Risikoschétzung zu erhalten. Dabei kommt ein Modellkonzept zur Anwendung,
dass u.a. bereits von PAGAN und HONG (1991) beschrieben wurde. Als Einflussgrofen
werden bei PETERSMEIER (2003) die relevanten Préadiktoren des Renditemodells heran-
gezogen.

Zusammenfassend lasst sich festhalten, dass die Untersuchungen von PETERSMEIER
(2003) die Uberlegenheit nichtparametrischer Renditeprognosen gegeniiber linearen Al-
ternativen bestéatigen und dass nichtparametrische Risikoschétzungen fiir die Asset Al-
lokation erhebliches Potential bieten.

4.4.4.2 Hildebrandt und Poddig: Kernregression im Asset Management

Die Studie von HILDEBRANDT und PoODDIG (2008) stellt eine Voruntersuchung der
vorliegenden Arbeit dar. Als Zielgrofen beriicksichtigt diese Studie Aktien- (Euro-
pa, Deutschland sowie Emerging Markets) und Bondindizes (Europa und USA). Als
exogene Variablen stehen neben diesen und weiteren Aktien- und Bondindizes auch
Zins- und Wechselkursénderungen, Konjunkturdaten sowie Rohstoffdaten zur Verfii-
gung. Die exogenen Variablen werden um ein bis einschlieflich drei Monate zeitverzo-
gert berticksichtigt. Alle Daten liegen als Monatsschlusskurse des Zeitraums 12/1998 bis

men 43 Bilanzkennzahlen (z.B. Eigenkapitalquote, -rentabilitit, Cash Flow usw.) zum Einsatz. Als
Ergebnis wird festgehalten, dass eine geeignete Prognose nicht moglich ist, vgl. PETERSMEIER (2003)
S. 417f. Die moglichen Griinde sind vielschichtig und ihre Diskussion hier nicht zielfiihrend.
! Vgl. PETERSMEIER (2003) S. 329,340.
Automobiles & Transportation, Banks & Financial Services, Chemicals & Pharma, Construction,
Insurance, Machinery & Industrial, Retail & Consumer, Software & Technology, Utilities & Telecom-
munication.
Aktienindizes, Geldmengen, Bundesanleihen, Geschéftsklima, Auftragseingénge, Industrieproduktion,
Wechselkurse, Energiepreisindex, Preisindizes, Inflationsrate.
4 Vgl. PETERSMEIER (2003) S. 360f.
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01/2007 vor (Schétzzeitraum 12/1998 bis 01/2005, rollierende Generalisierung 02/2005
bis 01,/2007).

Die Kernregression kommt in Verbindung mit einem kernbasierten Signifikanztest zum
Einsatz.! Zu Vergleichszwecken werden eine multivariate lineare Regression, der rollie-
rende empirische Mittelwert und eine naive Prognose beriicksichtigt. Die Pradiktorse-
lektion der nichtparametrischen Kernregression zeigt fiir die herangezogenen Monats-
renditen signifikante Zusammenhénge mit den beriicksichtigten exogenen Variablen. Die
signifikanztestbasierte Kernregressionsschéitzung liefert die beste iiber alle Zielmérkte
gemittelte Wegstrecke. In dem Beitrag wird ebenfalls die Generierung von Risikoprogno-
sen mittels der Kernregression beschrieben. Die Kernregression zeigt beim Vergleich der
beobachteten Abweichungen von der Renditeprognose mit der Prognose dieser Abwei-
chung den kleinsten Prognosefehler (RMSE) und das hochste Bestimmtheitsmafs (siche
Taballe 4.2).2

Tabelle 4.2: Mittlere Prognosegiite 02/2005 bis 01,/2007. Entnommen aus HILDEBRANDT und PoODDIG
(2008) S. 273

Renditemodell RMSE Trefferquote Wegstrecke

Kernregr. 3,45 % 60 % 32 %
Lin. Reg. 4,58 % 55 % 12 %
naiv 4,40 % 53 % 11 %
hist. MW 3.21 % 60 % 22 %
Risikomodell RMSE R?

Kernregr. 0,28 % 44 %

GARCH 0,34 % 14 %

hist. Var. 0,39 % 03 %

Die durch die Prognosen zu generierende Performance wird mittels der Renditedifferenz
des jeweils aufgrund der Portfolio-Selection mit Risikoaversionsparameter A = 3 gebilde-
ten Portfolios gegeniiber einem gleichgewichtetem Benchmarkportfolio untersucht. Die
Kernregression zeigt die hochste Uberrendite und die beste Sharpe-Ratio. Insbesondere
ergibt sich durch die Verwendung der nichtparametrischen Risikoprognosen anstatt der
empirischen Kovarianzmatrix der Residuen in Verbindung mit der Kernregressionsschét-
zung der Renditen eine hohere Rendite bei niedrigerer Volatilitat. Die Verwendung des
GARCH-Vergleichmodells erzielt hingegen keine Verbesserung der Performance (siche
Tabelle 4.3).

! Derartige Tests werden in Abschnitt 4.5.3 noch zu diskutieren sein.

2 Da der tatsichliche Erwartungswert bzw. die wahre Varianz der Renditen unbeobachtbar sind, wer-
den die beobachteten Renditen bzw. die quadrierten Residuen des Renditemodells als Zielgrofien
beriicksichtigt.
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Tabelle 4.3: Annualisierte Performance 02/2005 bis 01/2007. Entnommen aus HILDEBRANDT und POD-
DIG (2008) S. 274

Renditeprognose Risikoprognose Uberrendite Volatilitit Sharpe-Ratio

Kernregr. Kernregr. 6,45 % 9,18 % 0,70
Kernregr. hist. (Ko-)Var. 4,71 % 10,87 % 0,43
Lin. Reg. GARCH -10,95 % 10,09 %
Lin. Reg. hist. (Ko-)Var. -11,44 % 9,17 %
naiv hist. (Ko-)Var. 0,06 % 18,84 % 0,00
hist. MW hist. (Ko-)Var. -6,47 % 791 %

Die Ergebnisse dieser Voruntersuchung zeigen, dass mit dem vorgestellten Modellansatz
eine deutliche Performancesteigerung erzielt werden kann. Nach einer Darstellung der
Modellierung sollen umfangreichere empirische Untersuchungen zeigen, ob eine solche
Verbesserung auch in dieser Deutlichkeit durchgingig erwartet werden kann.

4.4.5 Zwischenfazit

Die diskutierten bisherigen empirischen Arbeiten zeigen eindrucksvoll, dass die nicht-
parametrische Kernregressionsschitzung ein robustes und parametrischen sowie einigen
nichtparametrischen Alternativen iiberlegenes Werkzeug darstellt. Dariiber hinaus wer-
den zwei wesentliche Forschungsfragen aufgeworfen.

Zum einen stellt die Modell- und Variablenselektion einen elementaren Ergebnistrei-
ber des Verfahrens dar. Aufer PETERSMEIER (2003) und HILDEBRANDT und PODDIG
(2008) verwendet keine der genannten Studien eine Kernregression mit signifikanztestba-
sierter Pradiktorselektion, siehe Tabelle 4.4. Die Identifikation relevanter Einflussgrofsen
gehort zu den interessantesten Bereichen der Kapitalmarktforschung. Welches Verfahren
dazu am geeignetesten erscheint, sollen die Betrachtungen in Abschnitt 4.5.3 ergriin-
den.

Zum anderen ist die Modellierung des mit der Prognose verbundenen Risikos in den bis-
herigen Arbeiten gar nicht oder nur ansatzweise beleuchtet worden. Mit HILDEBRANDT
und PODDIG (2008) beriicksichtigt einzig die Voruntersuchung zu der vorliegenden Ar-
beit eine Kernregression mit signifikanztestbasierter Pradiktorselektion zur Risikomo-
dellierung, siehe Tabelle 4.4. Die Methodik der konsistenten integrierten Modellierung
von Renditeerwartungen und -risiken soll in Kapitel 5 umfassend eingefiihrt werden.
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Tabelle 4.4: Uberblick iiber finanzwirtschaftliche Studien

Studien Renditeerwar- | Zielgrofie(n) Dimensionsreduktion
tung

PobpDIG (1994) 3-Monats-Geldmarktzins Hauptkomponentenanalyse
LEUNG, CHEN und | div. Wahrungen Kreuzvalidierung

DAOUK (2000)

WOLBERG (2000) div. Aktien (Einzeltitel) Kreuzvalidierung

DicHTL (2001)

div.  Indizes  (Aktien,

Bonds, Rohstoffe)

Hauptkomponentenanalyse

BECKERS und BLAIR | Aktien- & Bondindex Eu- | Heuristik

(2003) ropa

RICHTER, PoODDIG und | Euro-US$, DAX, Bundes- | Hauptkomponentenanalyse,
HILDEBRANDT (2007) schatzbriefe Kreuzvalidierung
CHAVARNAKUL und EN- | S&P500 keine, nur autoregressive

KE (2008)

Grofen

LI ET AL. (2008)

Dow Jones, S&P500

keine, nur autoregressive

Grofen
Studie Prognoserisiko | Zielgrofie(n) Dimensionsreduktion
CHEN und LEUNG (2005) | Wechselkurskorrelationen | Kreuzvalidierung

Studien Renditeerwar- | Zielgrofie(n) Dimensionsreduktion

tung & Risiko

PETERSMEIER (2003) deutsche Branchenindizes | Signifikanztest, Kreuzvali-
(Aktien) dierung (nur Renditemo-

dell)

HILDEBRANDT und PoOD-
DIG (2008)

Aktien- & Bondindizes Eu-
ropa

Signifikanztest

4.5 Dimensionsreduktion und Pradiktorselektion

4.5.1 Vorbemerkungen

Ein zentraler Grund fiir den Zwang zur Dimensionsreduktion bzw. Selektion der rele-
vanten Grofen liegt im Fluch der Dimension bei nichtparametrischen Verfahren, auf die
im folgenden Abschnitt eingegangen wird.

Neben der reinen Anzahl von Einflussgrofen kénnen insbesondere einzelne irrelevante
Einflussgrofsen die Figenschaften des Schétzers zerstoren. Das Problem der Irrelevanz
einzelner Variablen bei kernbasierten Verfahren muss deutlich hevorgehoben werden.
EFROMOVICH (2005) betont den Einfluss weiterer, evtl. irrelevanter Einflussgrofen auf
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die Bewertung einzelner relevanter Variablen: ,Existing treatments of kernel methods,
in particular, bandwidth selection methods, presume that all variables are relevant. For
example, existing treatments of plug-in or cross-validation methods presume that all
covariates in a regression model are in fact relevant, i.e., that all covariates help [to]
explain variation in the outcome (i.e., the dependent variable). When this is not the case,
however, existing results such as rates of convergence and the behaviour of bandwidths no
longer hold.“! Irrelevante Variablen miissen daher im Rahmen einer Pridiktorselektion
herausgefiltert werden, bzw. es miissen die relevanten Variablen identifiziert werden.?

4.5.2 Fluch der Dimension

Allgemein muss bei der Anwendung von Regressionsverfahren der Stichproben- bzw.
Schitzdatenumfang ausreichend grofs sein, um die Parameter valide zu schétzen und
Inferenzanalysen durchzufiihren.

Der notwendige Stichprobenumfang einer multivariaten linearen Regressionsanalyse
héngt von der Anzahl der Regressoren, dem geforderten Signifikanzniveau des F-Tests,
dem Bestimmtheitsmaf und dem maximal tolerierten Fehler 2. Art ab. Géngie Approxi-
mationen des notwendigen Stichprobenumfangs stellen einen validen Test auf Signifikanz
der Parameter sicher. Jedoch erfordert eine akkurate Schatzung der Parameter und einer
niitzlichen Prognosegleichung eine grofsere Stichprobe. Fiir die lineare Regression nennt
eine Faustformel das Zehntel des Schétzdatenumfangs als Obergrenze fiir die Anzahl der
Regressoren.?

Ein allgemeines, allerdings bei nichtparametrischen Verfahren extrem bedeutsames Pro-
blem liegt im sog. Fluch der Dimension (Curse of Dimensionality).* Mit steigender An-
zahl von EinflussgroRen steigt die latente Ungenauigkeit der Schiitzung.® Dies liegt am
sog. Empty Space Phenomenon, bei dem in hohen Dimensionen bei einer moderaten An-
zahl von Schétzdaten viele Bereiche nahezu keine Beobachtungen enthalten, weswegen

1 L1 und RACINE (2007) S. xix.

2 Die Storung eines Modells durch einzelne irrelevante Gréfen fiithrt auch dazu, dass eine spezielle
Form der sog. Riickwértssuche bei kernbasierten Verfahren nicht sinnvoll eingesetzt werden kann. Bei
dieser speziellen Form wird nach denjenigen Groéfsen gesucht, die auf das Gesamtmodell mit allen
zur Verfligung stehenden Informationen einen signifikanten Einfluss haben. Zwar hat diese Form der
Variablenauswahl den grofen Vorteil, dass sie in einem einzigen Durchlauf jeden Priadiktorkandidat
nur einmal und dabei im Zusammenhang mit allen verfligharen Informationen auf Relevanz priift,
jedoch ist eine solche Betrachtung aller verfiigbaren Informationen in einem Modell schon dann nicht
mehr modelltechnisch adédquat durchfiihrbar, wenn eine einzelne irrelevante Gréfe beriicksichtigt
wird, da diese die Schéitzung stort.

3 Vgl. KNOFCZYNSKI und MUNDFROM (2008) mit weiteren Verweisen.

4 Vgl. ScorT (1992) S. 195; GYORFI ET AL. (2002) S. 23f.

® Vgl. HASTIE, TIBSHIRANT und FRIEDMAN (2006) S. 22-27, 196-199.
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4.5 Dimensionsreduktion und Pradiktorselektion

dort eine Schiitzung gar nicht sinnvoll méglich ist.! Daraus folgt ein methodisch notwen-
diger minimaler Datenumfang in Abhéngigkeit von der Anzahl der Einflussgrofen bzw.
eine maximal zuldssige Anzahl von Einflussgrofen in Abhéngigkeit vom Datenumfang.

SILVERMAN (1986) gibt abhéngig von der Anzahl der Regressoren den erforderlichen
(exponentiell steigenden) Schitzdatenumfang an (siche Tabelle 4.5), um das Problem zu
verdeutlichen und die sich daraus ergebenden Anforderung zu operationalisieren.?

Tabelle 4.5: Datenanforderung in Abhéngigkeit von der Modellkomplexitét

Anzahl der Erforderlicher
Einflussgrofsen  Stichprobenumfang

1 4

2 19

3 67

4 223

5 768

6 2.790

7 10.700

8 43.700

9 187.000

10 842.000

Quelle: SILVERMAN (1986) S. 94

ScoTT und WAND (1991) stellen umfangreichere Simulationsrechnungen mit verschiede-
nen FehlermaRen an und empfehlen fiir 200-300 Schitzdaten® eine Hochstgrenze von vier
Regressoren.* Eine Modellschitzung mit mehr Pridiktoren bei konstantem Schitzdaten-
umfang ist moglich, jedoch muss ein hoherer erwarteter Schétzfehler toleriert werden.
In diinn besetzten Bereichen néhert sich der Schéitzer der néchstliegenden Beobachtung
oder dem empirischen Mittelwert.

Eine Begrenzung der Anzahl der Regressoren ist auch aus ¢konomischer Sicht sinnvoll.
Schlieflich sollen nur kausale und zeitstabile Wirkungszusammenhénge beriicksichtigt

1 Vgl. SILVERMAN (1986) S. 93.

2 Vgl. SILVERMAN (1986) S. 94.

3 Bei Monatsdaten entspricht dieser Umfang einem Schitzzeitraum von ca. 15-25 Jahren und ist fiir
die spédteren empirischen Untersuchungen relevant.

Vgl. ScoTT und WAND (1991) S. 201, Tab. 2. Samtlichen Zahlen liegen Simulationsrechnungen fiir
idealisierte Kerndichteschétzungen normalverteilter Daten und moderate Fehlergrenzen zugrunde. Bei
strengeren Fehlergrenzen erfordert eine Schéitzung mit nur einer Einflussgrofe bereits ca. 50 Daten.
Bei moderateren Fehlergrenzen werden bei 5 Pradiktoren etwa 300 Beobachtungen benotigt, vgl.
ScoTT und WAND (1991) S. 202.
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werden. Diese sind mit einem entsprechenden Verfahren aus der Menge der Pradiktor-
kandidaten zu selektieren.

4.5.3 Signifikanztests fiir Kernregressionsschétzung

4.5.3.1 Vorbemerkungen

Dieser Abschnitt geht der Frage der theoretischen Eignung, der Umsetzbarkeit und der
Leistungsféhigkeit verschiedener Ansédtze zur Pradiktorselektion fiir die nichtparame-
trische Kernregression nach. Verschiedene entsprechende Signifikanztests sollen analy-
siert und miteinander verglichen werden. Im Rahmen eines spéteren empirischen Ver-
gleichs sollen ebenfalls methodisch einfachere, rechenintensivere Selektionsansétze mit
Kreuzvalidierungen! beriicksichtigt werden.?

Ein Test auf Signifikanz des Einflusses zusétzlicher Variablen auf ein vorhandenes kern-
basiertes Regressionsmodell postuliert in der Nullhypothese die Gleichheit der beiden
Modelle. Eine Ablehnung der Nullhypothese impliziert fast sicher einen tatséchlich vor-
handenen Einfluss der zusétzlichen Variablen, da die Verteilung der Teststatistik asymp-
totisch — d.h. mit steigender Anzahl an Beobachtungen — gegen eine bekannte Verteilung
konvergiert und somit die Irrtumswahrscheinlichkeit kontrolliert werden kann. Ein als
signifikant identifizierter Einfluss einer Variablen auf die Erwartungswertschéatzung fiihrt
zu einer Verbesserung der Anpassung, da entsprechende Teststatistiken vom Schéatzfehler
abhéngen und Einfliisse bestrafen, die den Fehler vergrofern.

Die nichtparametrische Pradiktorselektion ist ein aktives Forschungsfeld sowohl der ma-
thematischen Statistik als auch der nichtparametrischen Okonometrie, wobei die Gren-
zen hier flieRend sind.? Fiir die schrittweise Priadiktorselektion (z.B. Vorwirtssuche) ist
der sog. verschachtelte Fall (Nested Case) relevant, da sich bei Aufnahme weiterer Va-
riablen in ein bestehendes Modell die Variablen der zu vergleichenden Modellvarianten
(bestehendes Modell vs. Modell mit einer weiteren Variable) iiberschneiden.?

1 Vgl. HASTIE, TIBSHIRANI und FRIEDMAN (2006) S. 214ff.

2 Vgl. PETERSMEIER (2003) S. 249-253.

3 Vgl. YATCHEW (1992); GOzALO (1993); weitere Verweise bei FAN und L1 (1996) bzw. LAVERGNE und
Vuona (2000).

Der nichtverschachtelte Fall (Non-Nested Case), wo Modelle mit {iberschneidungsfreien Variablen-
mengen verglichen werden, ist methodisch anders zu behandeln, vgl. PETERSMEIER (2003) S. 254f.
Er hat aber praktisch keine Bedeutung, da i.d.R. keine derart verschiedenen Variablenmengen mit-
einander verglichen werden.
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4.5.3.2 Der Test von Fan und Li

FAN und L1 (1996) haben einen entsprechenden Signifikanztest auf Relevanz weiterer
Variablen vorgestellt.! Dieser Test wird hier in der Form nach L1 und RACINE (2007)
umrissen. Die Nullhypothese

Hy: E(Y|W,Z)=E(Y|W) (4.20)

mit  W: im Modell beriicksichtigte Variable(n)
Z: auf Relevanz zu priifende Variable(n)

wird mittels der asymptotisch standardnormalverteilten Teststatistik /6 iiberpriift, wo-
bei

I s 23 |- e = i, T ok (B22) | a2

mit X = (W, Z): Menge der vorhanden und zu priifenden Variablen
fw,:  Schatzer fiir die Verteilungsdichtefunktion der W;
V;: Kernregressionsschatzung fiir Y;
hs: separate Bandweite fiir Einflussgrofse s
o: Schétzung der Standardabweichung der Teststatistik

Die Schitzung der Standardabweichung der Teststatistik ist relativ aufwindig.? Der Test
nimmt separat geschétzte optimale Bandweiten in Verbindung mit einem Produktkern
an. Diese Konfiguration widerspricht dem in der vorliegenden Arbeit préferierten An-
satz. Der Test ist aufgrund von langsamer asymptotischer Konvergenz ungeeignet fiir
kleine Stichproben, wie L1 (1999) sowie LAVERGNE und VUONG (2000) anhand von
Datensitzen mit 100 bzw. 200 Datenpunkten zeigen.® Bei Monatsdaten wiirden daher
Schétzzeitraume von gut 15 Jahren nicht ausreichen. Dariiber hinaus sind die Voraus-
setzungen des Tests bei einer kleinen Anzahl von Einflussgrofien nicht immer zu erfiillen.
Dies betrifft insbesondere den Fall der Priifung einer Hinzunahme einer zweiten Einfluss-
grofe in ein Modell mit einem einzigen Pridiktor.* Damit ist der Test fiir die praktische
Anwendung zu ungenau.

Der Test von FAN und L1 (1996) wurde von PETERSMEIER. (2003) fiir Untersuchungen zur Verwendung

von Kernregressionsschitzern im Asset Management berticksichtigt.

2 Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 372. Auf die Darstellung der Herleitung der asymptotischen Verteilung
wird hier aus Griinden der Lesbarkeit verzichtet.

3 Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 578f, 584.

4 Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 581.
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4.5.3.3 Der Test von Lavergne und Vuong

LAVERGNE und VUONG (2000) haben eine unverzerrte und damit exaktere Version
des Tests von FAN und L1 (1996) entwickelt. Abweichend zu obiger Formulierung seien
X; C Xy = (Xj, Z) verschachtelte Mengen potentiell erkliarender Variablen. Die Null-
hypothese

Hy: E(Y|X;) = E(Y|Xy) (4.22)

lasst sich dquivalent als
Hy: E(Y —E(Y|X1)|X2)=0 (4.23)

darstellen, um deutlich zu machen, dass getestet werden soll, ob X, einen zusétzlichen
Informationswert liefern kann. Die Teststatistik

N —4)!
V= % Z (Yi = Vi) (Y; = Vo) Ky K1 Ko (4.24)
C {igkE{l,.. N}

ist asymptotisch normalverteilt. Erwartungswert und Varianz der Teststatistik konnen
anhand (4.24) bestimmt werden, jedoch existieren numerisch effizientere Berechnungs-

ansitze.! . 1x X

_ pi — “Apj

Koty = gy K ( " ) (4.25)
P

ist ein Normkern und h,, fiir p = 1, 2 die optimierte Bandweite fiir das Modell mit X; bzw.
Xs. Zur Berechnung der Teststatistik kann die Formel 4.24 basierend auf beobachteten
Daten, der Bandweite und der Kernfunktion direkt ausgewertet werden.?

Obwohl beide Teststatistiken auf demselben Hypothesentest basieren, existieren wich-
tige Unterschiede. Zum einen erlaubt (4.24) auch den Normkern. Zum anderen ist die
Teststatistik (4.24) weniger verzerrt.® Dies liegt u.a. an einer geringeren Sensitivitit auf
ungenau geschitzte Bandweiten.* Der Test von LAVERGNE und VUONG (2000) ist daher
vorzuziehen, wie auch L1 und RACINE (2007) empfehlen.®

Die Teststatistik (4.24) basiert auf einer asymptotischen Verteilungsannahme, die
mathematisch-statistisch hergeleitet wurde.® Eine solche Herleitung basiert wesentlich
auf mehr oder weniger restriktiven Annahmen. Bei der Anwendung des Tests muss
daher die Erfiillung dieser Voraussetzungen — evtl. auch fallweise — {iberpriift werden.

L Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 579. Auf die Darstellung der Herleitung der asymptotischen
Verteilung wird hier aus Griinden der Lesbarkeit verzichtet.

Lavergne hat den Test fiir das halbkommerzielle Statistiksoftwarepaket ,,XploRe* implementiert. Eine
Wiedergabe dieses Algorithmus, der aufgrund numerischer Methoden zur effizienten Berechnung der
Summe in (4.24) uniibersichtlich geraten ist, trigt nicht zum besseren Versténdnis des Tests bei.
Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 578.

Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 580, 585.

Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 373.

Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 577ff.
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Der Test nach LAVERGNE und VUONG (2000) basiert auf tiblichen Unabhéngigkeits-,
Glattheits- und Konvergenzannahmen.! Die grofte Herausforderung bei der Herleitung
sind die Auswirkungen des Bias-Varianz-Dilemmas? der nichtparametrischen Regressi-
on auf die asymptotische Verteilung der Teststatistik. LAVERGNE und VUONG (2000)
zeigen theoretisch und anhand empirischer Studien, dass das Bias-Varianz-Dilemma die
Verteilungseigenschaften nicht zerstort.?

4.5.3.4 Alternative Tests

AIT-SAHALIA, BICKEL und STOKER (2001) stellen einen verallgemeinerten Test vor, bei
dem eine andere Teststatistik ohne Dichteschétzung verwendet werden kann. Diese Ver-
allgemeinerung verkompliziert die Abschétzung der asymptotischen Verteilung erheblich.
Dariiber hinaus ist fraglich, ob die getroffenen Annahmen mit einer nichtparametrischen
Modellierung vereinbar sind. Schlieflich setzt der verallgemeinerte Test kompakte Kern-
funktionen voraus und ist damit hier nicht anwendbar.

Alternativ zu asymptotischen Verteilungsannahmen, die teilweise nicht fiir kleine Stich-
proben giiltig sind, ldsst sich die Verteilung der Teststatistik iiber Bootstrap-Ansétze
bestimmen.* Dieser Ansatz ist in der aktuellen Literatur sehr populir.® Unter Boot-
strap wird in der Statistik ein Resamplingansatz verstanden, bei dem aus der Schétz-
menge wiederholt zufillig weitere Stichproben gezogen werden, um die Datengrundlage
kiinstlich zu erweitern. Dazu werden zufillig einzelne Beobachtungen aus der Schétz-
menge gezogen und zu einer neuen Stichprobe zusammengefasst. Die einzelnen Daten
der Bootstrapstichproben sind somit die bereits in der Schiatzmenge vorhandenen, neu
ist der Stichprobenumfang, die Reihenfolge der Daten und deren Zusammensetzung,
da nicht notwendigerweise alle Beobachtungen iibernommen werden und einzelne Be-
obachtungen mehrfach gezogen werden kénnen. Hierin liegen auch die Unterschiede zur
Kreuzvalidierung (Jackknife), bei der die disjunkten Unterstichproben nach einer festen

! Die Diskussion dieser Annahmen ist hier nicht zielfiihrend. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 579
nennen als die drei zentralen Voraussetzungen (1.) (Xs;,Y;), ¢ = 1,..., N ist eine unabhéngige,
identisch verteilte Stichprobe einer absolut stetigen Verteilung mit endlichen héheren Momenten. (2.)
Der unbekannte funktionale Zusammenhang und die verwendete(n) Kernfunktion(en) erfiillen tibliche
Glattheitsbedingungen der nichtparametrischen Regression. (3.) Es gelten iibliche Konvergenzbedin-
gung in Bezug auf die Bandweite(n). Insbesondere steigt mit der Dimension des Modells die Varianz
der Schitzung.

Vgl. GYORFI ET AL. (2002) S. 24f.

Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000) S. 580.

Vgl. L1 und RACINE (2007) S. 373.

Vgl. FAN und LINTON (2003), CORRADI und SWANSON (2006), L1 und TkAcz (2006), RACINE, HART
und L1 (2006), BAO, LEE und SALTOGLU (2007), LI und RACINE (2007), Hsiao, L1 und RACINE
(2007), DEL VAL, BIELSA und FORTIANA (2007), LAVERGNE und PATILEA (2008) sowie EINMAHL
und vAN KEILEGOM (2008).

Ttk W N

97



4 Der nichtparametrische Kernregressionsschatzer

Vorschrift und nicht zufillig bestimmt werden.! Unter Beriicksichtigung der hohen Re-
chenzeiten von Bootstrap-Verfahren und der verbesserten asymptotischen Konvergenz
des Tests nach LAVERGNE und VUONG (2000) sollen Bootstrap-Ansétze jedoch in dieser
Arbeit nicht berticksichtigt werden.

Mittels eines Signifikanztests ldsst sich eine Pradiktorselektion statistisch fundiert und
automatisiert durchfithren. Aufgrund des Fluchs der Dimension muss die Selektion je-
doch in Abhéngigkeit vom Schétzdatenumfang bei einer gewissen Anzahl selektierter
Pradiktoren beendet werden. Einen Ausweg bieten Modellkombinationen.

4.5.4 Kombination von Prognosemodellen

Bei der Berticksichtigung vieler Pradiktorkandidaten sind eventuell mehr Einflussgrofsen
relevant, als aufgrund des Fluchs der Dimension in Abhéngigkeit von der Schétzdaten-
anzahl in einem Kernregressionsmodell berticksichtigt werden kénnen. Mogliche Griinde
fiir viele relevante Einflussgréfsen sind komplexe Zusammenhénge zwischen der Zielgrofe
und mehreren werttreibenden Faktoren.

In einem solchen Fall bietet sich eine Kombination von mehreren Modellen an. Mit jeder
Variable, die einen signifikanten Einfluss auf die Zielgréfse hat, kann zunéchst ein univa-
riates Modell geschitzt werden.? Die Kombination dieser Einzelmodelle wird entweder
im Rahmen sog. Multistage-Modelle oder durch eine einfache Durchschnittsbildung rea-
lisiert.®> Aufgrund der Diskussion der Kombination von Modellen in Abschnitt 3.5.4 wird
in einem solchen Fall eine Kombination iiber den Mittelwert der Schiatzungen préfe-
riert.

Diese Vorgehensweise hat zwei Vorteile. Zum einen kann in univariaten Kernregressionen
die Relevanz der Einflussgrofsen iiber die Bandweiten der jeweiligen Modelle beurteilt
werden.* Zum anderen lassen sich in mehreren weniger komplexen Modellen mehr Va-
riablen berticksichtigen als in einem einzigen komplexen Modell.

! Vgl. Abschnitt 3.5.1.

2 Die Schiitzung eines Modell fiir z.B. jede méogliche dreielementige Teilmenge der Pridiktoren wiire
rechentechnisch extrem aufwéndig. Zudem wurden die Prédiktoren aufgrund ihres univariaten Ein-
flusses auf die Zielgroke selektiert, das Verhalten im Zusammenhang mit anderen Pradiktoren in
multivariaten Modellen miisste zunéchst analysiert werden.

3 Vgl. Abschnitt 3.5.4.

4 Vgl. Abschnitt 4.2.4.
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4.6 Zwischenfazit

Nach der Diskussion des nichtparametrischen Kernregressionsschétzers hat die Analyse
bisheriger finanzwirtschaftlicher Anwendungen im vorherigen Kapitel zwei wesentliche
Fragestellungen aufgeworfen. Der letzte Abschnitt hat mit der Analyse kernbasierter
Signifikanztests zur Pradiktorselektion die erste Fragestellung theoretisch behandelt. Das
folgende Kapitel widmet sich der konsistenten des mit der Prognose verbundenen Risikos,
insbesondere der Anwendung der kernbasierten Préadiktorselektion auf Risikomodelle und
damit der zweiten wesentlichen Forschungsrichtung, bevor im weiteren Verlauf der Arbeit
die eigenen empirischen Untersuchungen beschrieben und ausgewertet werden.
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5 Modellierung von Erwartungen und
Risiken im Asset Management

Der im vorherigen Kapitel diskutierte Nadaraya-Watson-Kernregressionsschétzer ist
nach bisherigen empirischen Vergleichen mit alternativen parametrischen und nichtpara-
metrischen Verfahren anscheinend grundsétzlich zur Verbesserung der Prognosequalitét
geeignet. Besonders hervorzuheben ist die Existenz von speziellen kernbasierten Signifi-
kanztests mit asymptotischer Verteilungseigenschaft zur Préadiktorselektion, weil damit
die Modellbildung statistisch fundiert und automatisiert werden kann.

Die Prognosequalitdt und die Aufgabe der nichtparametrischen Préadiktorselektion be-
trifft bei 6konometrischen Modellen neben dem Renditeerwartungswert insbesondere
auch Risikomodelle, also Renditevolatilitdten und -korrelationen. Von zentraler Bedeu-
tung ist dabei die konsistente Modellierung der Rendite- und Risikoschétzung, der sich
dieses Kapitel widmet. Neben der Interdependenz von Renditeschiatzung und dem damit
verbundenen Risiko sind insbesondere die Interdependenzen zwischen den verschiedenen
im Asset Management zu modellierenden Assets zu beriicksichtigen.

5.1 Vorbemerkungen

Zur Schitzung eines heteroskedastischen Regressionsmodells
Y=EY|X)+o(Y|X)e (5.1)

Y: Zielgrofke, Zufallsvariable

X: Einflussgrofe(n), Zufallsvariablen
E(Y|X): bedingter Erwartungswert von Y unter X
o2(Y |X bedingte Varianz von Y unter X
Storterm, E(e) =0, Var(e) = 1

mit

\_/\_/

o

sind der bedingte Erwartungswert und die bedingte Varianz (bzw. die Standardabwei-
chung als Quadratwurzel der Varianz) zu schétzen.! o(Y|X) wird als nicht konstant

1 Vgl. Abschnitt 3.1.
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5 Modellierung von Erwartungen und Risiken im Asset Management

angenommen, um (bedingte) Heteroskedastizitiit beriicksichtigen zu kénnen.! Hiufig
werden zur Vereinfachung des doppelten Schétzproblems (5.1) zwar bedingte Erwar-
tungswertschétzer F(Y|X), jedoch unbedingte Risikoschétzer verwendet. Als unbedingte
Risikoschéatzer werden in der Regel empirische historische Standardabweichungen heran-
gezogen.

Y=EY|X)+oe

Im Gegensatz zu diesem homoskedastischen Modell mit konstanter Standardabweichung
o ist in Formel 5.1 neben F(Y'|X) eine zweite unbekannte Funktion o (Y| X) zu schiitzen.?
Das heteroskedastische Modell (5.1) ermoglicht die Modellierung der Volatilitat bzw.
der Heteroskedastizitdt der Zielgroke. Gesucht werden indirekte Zusammenhinge mit
der mittleren Schwankungsbreite um das Renditemodell, also zwischen den quadrierten
Residuen (Y — Y)Q und den Einflussgroken X . Es existieren Tests zur Uberpriifung der
Annahme von Heteroskedastizitiit.!

Die zentrale Problemstellung ist nun die nichtparametrische Schiatzung der unbekannten
Funktionen E(Y|X) und o(Y|X). Der gebrauchlichste nichtparametrische Regressions-
schitzer, die Kernregression nach Nadaraya-Watson, wurde im vorigen Kapitel umfas-
send diskutiert. Die Anwendung dieses Schétzers auf die Renditeschatzung E(Y|X) kann
analog zu der Modellgleichung (4.2) erfolgen. Die entsprechende Formulierung liefert der
folgende Abschnitt. Die konsistente Modellierung von ¢(Y'|X) in Verbindung zu E(Y'|X)
wird im Anschluss diskutiert.

5.2 Modellierung des bedingten Renditeerwartungswertes

Fiir die Schiatzung des bedingten Erwartungswertes von Assetrenditen kann der nichtpa-
rametrische Kernregressionsschétzer (4.2) direkt angewendet werden. Fiir beobachtete
Daten (X;,Y;), i =1,..., N und aktuelle Einflussgrofen z wird

Y(z)=EY|X =z) = Zwi(x) Y; (5.2)

1 Vgl. AKRITAS und VAN KEILEGOM (2001); VAN KEILEGOM und VERAVERBEKE (2002); CHENG (2004);
MUOLLER, ScHICK und WEFELMEYER (2004); ECKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 98ff.

2 Vgl. EFROMOVICH (1999) S. 119ff, 126fF.

3 Dieser Ansatz liegt auch der GARCH-Modellfamilie zugrunde, vgl. Abschnitt 5.3.3. Unter dem Begriff
Volatility Clustering sind durch GARCH-Modelle zu erkldrende Autokorrelationen der Volatilitét
recht bekannt geworden.

4 Goldfeld-Quandt-Test, Breusch-Pagan-Test, White-Test; vgl. PODDIG, DICHTL und PETERSMEIER
(2003) S. 324; ECKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 102ff.
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mit

wi(z) = ) (5.3)
S K (

N
h = argmlnz (5.4)

als Renditeerwartungswertschitzung berechnet, wobei Y-; die Leave-One-Out-Schétzung
fiir Y; nach (4.11) ist. Die relevanten Pradiktoren X werden mittels der Teststatistik nach
(4.24)

N —4)!
Vi = (N —-4)! Z (Y = Y)Y — Yo) Ky K jo Ko (5.5)

N!
{i,j.k,0ye{1,....N}

selektiert, wobei die K,;; nach Formel 4.25 verwendet werden.

Die Schétzung eines Renditemodells nach (5.2) wurde in zahlreichen Arbeiten theoretisch
und empirisch untersucht.! Die Variablenselektion iiber Signifikanztests ist in finanzwirt-
schaftlichen Anwendungen jedoch die Ausnahme. Der hier verwendete Test ist anderen
in friiheren Studien verwendeten Versionen vorzuziehen.?

5.3 Modellierung der bedingten Renditevarianz

5.3.1 Vorbemerkungen

Die Risikomodellierung wurde im Asset Management bisher weniger intensiv untersucht.
Aufgrund von Untersuchungen, nach denen sich Fehler in geschéitzten Varianzen und
Kovarianzen viel weniger auf die Asset Allokation auswirken als Fehler in den Rendi-
teschitzungen, wurde der Risikomodellierung wenig Bedeutung beigemessen.® Die Feh-
ler einer Renditeschdtzung und die Renditevarianz sind jedoch untrennbar miteinander
verbundene Grofen. Seit einigen Jahren werden daher Schitz- bzw. Prognosefehler ver-
starkt diskutiert. Im Rahmen der sog. ,robusten Portfoliooptimierung wird versucht, die
Auswirkungen der Schitzfehler auf die Asset Allokation zu reduzieren.® Laut SCHERER
(2007) tragen die vorgeschlagenen Optimierungsansétze nicht zur Losung des Problems
bei. Um die Schitzunsicherheit in der Asset Allokation beriicksichtigen zu kdnnen, ist es

Vgl. Kapitel 4, insbesondere Abschnitt 4.4. Vgl. auch DICHTL (2001) und PETERSMEIER (2003).
Vgl. Abschnitt 4.5.3 und PETERSMEIER (2003) mit dem #hnlichen Test nach FAN und L1 (1996).
Vgl. KALLBERG und ZIEMBA (1984), CHOPRA und ZIEMBA (1993) sowie PETERSMEIER (2003) S. 30f.
Vgl. Abschnitt 3.2.

Vgl. BRINKMANN (2007), HEROLD (2004).

TR W N
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5 Modellierung von Erwartungen und Risiken im Asset Management

daher modelltheoretisch zielfithrender, die Risiken einer Renditeprognose auf dem Ren-
ditemodell basierend zu modellieren.! Der folgende Abschnitt stellt die Verbindung zwi-
schen diesem Risikobegriff und dem heteroskedastischen Regressionsmodell (5.1) her.

5.3.2 Konsistente Modellierung

Das Modell (5.1) wird in der Regel nicht simultan geschétzt, d.h. die beiden unbekannten
zu schétzenden Funktionen E(Y|X) und o(Y|X) werden regelméfig partiell modelliert.
Die Modellierung muss jedoch konsistent erfolgen, da die beiden Gréfsen offensichtlich
zusammen die Zielgrofe schétzen. Die konsistente Modellierung von (5.1) erfolgt in zwei
Stufen. Zunéchst wird fiir die Schéitzdaten eine Renditeschéatzung Y geméf dem vor-
hergehenden Abschnitt 5.2 berechnet. Das Modell (5.1) ist konsistent zur Definition
der Varianz, zur Modellierung der unbekannten Funktion o(Y|X) léasst es sich wie folgt

umformen, wenn eine Schitzung Y des Erwartungswertes E(Y|X) vorliegt.

Y = Y+oV|X)e
Y -Y = oY|X)e

Die bedingte Varianz der Schéitzung fiir Y wird daher iiber die quadratischen Abwei-
chungen der Zielgrofe von den Renditeschiitzern modelliert.?

Var(Y|X) = 0*(Y|X) = E <(Y - Y)2|X) (5.8)

Dies ist der Standardansatz zur Beriicksichtigung von Heteroskedastizitit.? Die Darstel-
lung der Varianz lasst sich nach dem sog. Varianzverschiebungssatz zu

Var(Y[X) = E (Y — E(Y]X)))|X) = E (Y?|X) — (E(Y|X))?

umformen. Einige frithere Arbeiten zur Modellierung der Varianz beruhen auf dieser
Darstellung.* Jedoch hat sich die Version (5.8) durchgesetzt.

Fiir die Schétzung der bedingten Varianz bendtigt man ein Renditemodell als Vorausset-
zung, und nur in Zusammenhang mit den beriicksichtigten Renditeschatzungen sind die

L Vgl. Abschnitt 2.3.2.

2 Insbesondere wird zwar nicht davon ausgegangen, dass in den Residuen des Renditemodells noch
Zusammenhénge zu den Einflussgrofen entdeckt werden kénnen, jedoch existieren solche Zusammen-
hénge evtl. fiir die quadrierten Residuen, wenn nur das Vorzeichen der Abweichung nicht erklarbar
ist, jedoch die Auspriagung der Schwankung, siehe Volatility Clustering.

Vgl. ENGLE (1982) S. 988.

Vgl. z.B. PAGAN und ULLAH (1999) S. 79 oder PETERSMEIER (2003).

Vgl. HAMILTON (1994) S. 671; HALL und MITCHELL (2007) S. 3; DETTE, NEUMEYER und VAN
KEILEGOM (2007) S. 905.

> W
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5.3 Modellierung der bedingten Renditevarianz

Varianzschétzungen iiberhaupt interpretierbar. Insbesondere modelliert man die als Re-
siduen bezeichneten Abweichungen der fritheren Beobachtungen von den jeweiligen Ren-
diteerwartungswertschitzungen anstatt der Abweichungen vom historischen Mittelwert,
der bei der Berechnung der empirischen Varianz heranzuziehen wire.! Eine Nichtberiick-
sichtigung der verwendeten Renditeerwartungswertschiatzung fiithrt zu einer falschen Ri-
sikomessung.? Die Risikomodellierung und damit die resultierenden Prognosen sind vice
versa stets im Verbund mit den beriicksichtigten Renditeprognosen zu verwenden.?

Bei der Interpretation des aufgrund der quadrierten Residuen berechneten Schétzrisikos
ist jedoch zu beriicksichtigen, dass es sich bei den zugrundeliegenden Renditeschétzdaten
um die Schétzmenge handelt, die zur Modellanpassung herangezogen wurde. Auf dieser
Schitzmenge wird der Schitzfehler eher unterschiitzt.? Zur Verdeutlichung kann zwi-
schen einem Schétzrisiko (auf den Schétzdaten) und einem Prognoserisiko (auf den Ge-
neralisierungsdaten) unterschieden werden. Dieser Umstand ist zu berticksichtigen, wenn
eine Risikoprognose auf den Schatzfehlern basiert. Entweder sollten Risikoprognosen un-
ter Beriicksichtigung ,echter Prognosefehler® berechnet werden, oder die Risikoaversion
ist zur Kompensation der Unterschatzung des Prognoserisikos zu erhéhen.

Dem Risikomodell liegt insbesondere eine Verbundhypothese zugrunde. Die Modellie-
rung erfolgt unter der Annahme, dass das bedingte Renditeerwartungswertmodell giil-
tig ist. Eine schlechte Anpassung des Risikomodells geht so unter Umsténden auf eine
schlechte Anpassung des zugrunde liegenden Renditemodells zuriick. Selbst bei perfekten
Renditeerwartungswert- und -varianzmodellen ist die prognostizierte Zielgrofe keines-
falls fiir jede Beobachtung sicher prognostizierbar, wie ENGLE (1993) bildlich darstellt:
yVolatility forecasting is a little like predicting whether it will rain: You can be correct
in predicting the probability of rain, but still have no rain.“

In der Literatur werden zur Vereinfachung der Risikomodellierung das ARCH-Modell
und seine Verallgemeinerungen vorgeschlagen. Diese Modellfamilie soll aufgrund ihrer
weiten Verbreitung hier diskutiert und als Vergleichsverfahren berticksichtigt werden.
Dariiber hinaus wird anhand dieser populdren Theorie das Grundkonzept der Risiko-
modellierung deutlich. Dieses Grundkonzept wird dann im weiteren Gang der Arbeit
erweitert.

L Vgl. Abschnitt 3.2. Sollte der historische empirische Mittelwert tatséichlich als Schitzung verwen-

det werden, so muss er allerdings auch hier beriicksichtigt werden. An der nachfolgend diskutierten
Vorgehensweise dndert sich dadurch nichts.

Vgl. PooN und GRANGER. (2003).

Vgl. PAGAN und HonG (1991) S. 55.

Vgl. Abschnitt 3.5.1.

Evtl. Jackknife-Verfahren fiir out of sample, in time Kreuzvalidierung, vgl. Abschnitt 3.5.1.

ENGLE (1993) S. 72.

=W N
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5 Modellierung von Erwartungen und Risiken im Asset Management

5.3.3 ARCH-Modell und Verallgemeinerungen

Die Einfiihrung exogener Variablen zur bedingten Modellierung der Varianz ist der Stan-
dardansatz zur Beriicksichtigung von Heteroskedastizitit.! Zur Vermeidung des Pro-
blems der Identifikation der die Varianz bestimmenden Gréfen schligt ENGLE (1982) ein
Modell zur Berticksichtigung autoregressiver bedingter Heteroskedastizitét (Autoregres-
sive Conditional Heteroscedasticity, ARCH) vor. Dieses Modell eignet sich insbesondere
zur Analyse von Autokorrelationen in den Volatilitdten (sog. Volatility Clustering). Das
ARCH-Modell der Ordnung p modelliert die Residuen zum Zeitpunkt ¢

=Y, -, (5.9)
als autoregressiven Prozess der Ordnung p:

Ty = 01 & (5.10)

p
67 = c+ Y biry, (5.11)
=1

mit e Storgrofe, E(e;) =0, Var(e;) =1
c:  Modellkonstante, ¢ > 0
bi: Parameter, b; >0, Y7 b <1

Die Parametereinschrinkungen sind erforderlich, weil die Varianz nicht-negativ ist.? 67
gilt dann als Schéatzung fiir die Varianz zum Zeitpunkt t. Da die Varianzschatzung nicht-
negativ ist, existiert g; als Schiatzung der Standardabweichung. Um auf autoregressive
Zusammenhénge zu testen, formuliert ENGLE (1982) fiir die Parameter in (5.11) die
Nullhypothese

Hy: by=...=b,=0 (5.12)

und fiihrt einen entsprechenden Lagrange-Multiplikator-Test durch.? Unter der Nullhy-
pothese ist (5.11) konstant und damit kein autoregressiver Zusammenhang vorhanden.
Kann die Nullhypothese verworfen werden, ist mindestens ein Parameter signifikant von
Null verschieden und somit besteht ein autoregressiver Zusammenhang.

Allgemeiner konnte 67 auch von fritheren Werten 67 , abhéngen. Dies ist die Entspre-

chung zur Erweiterung des AR-Modells um gleitende Durchschnitte zu einem ARMA-
Modell.* Der Ansatz

p q
Gl=c+ Y biri,+Y a6}, (5.13)
i=1 j=1

Vgl. ENGLE (1982) S. 988.
Vgl. HAMILTON (1994) S. 658.
Vgl. ENGLE (1982) S. 999f.
Vgl. Abschnitt 3.3.1.

W N =
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5.3 Modellierung der bedingten Renditevarianz

mit c:  Modellkonstante, ¢ > 0
bi,a;: Parameter, b, a; >0, > " b+ Zgzl a; <1

wurde von BOLLERSLEV (1986) als GARCH(p,q)-Modell (Generalized ARCH) vorge-
stellt. Das Standard-GARCH-Modell ist ein GARCH(1,1)-Modell.

A

6i=c+brl +ad, (5.14)

Mittels rekursiver Substitution von 67 ; in Formel 5.14 kann gezeigt werden, dass das

GARCH(1,1)-Modell dquivalent zu einem ARCH(oc0)-Modell ist.!

67 = c+bri, +adcl, (5.15)
_ ¢ i1 o
= 72 —|—b;a i (5.16)

Wegen der einfachen Form hat das GARCH(1,1)-Modell den Vorteil, dass nur drei Pa-
rameter (¢, b und a) geschétzt werden missen. Je weniger Parameter zu schétzen sind,
desto robuster ist das Modell.2 GARCH-Modelle hoherer Ordnung zeigen oft keine bes-
sere Prognoseleistung.?® Niedrige Ordnungen p und ¢ sind sogar iiber lingere Zeitriume
Modellen mit mehr Parametern vorzuziehen.*

Das GARCH-Modell wird u.a. wegen seiner Symmetrie kritisiert. Positive und negative
Residuen werden modellbedingt als in der Wirkung dquivalent angenommen, dabei sind
die Effekte von negativen Abweichungen oft stiirker:® , The basic GARCH model ... as-
sumes that positive and negative shocks of the same absolute magnitude will have the
identical influence on the future conditional variances. In contrast, the volatility of aggre-
gate equity index return, in particular, has been shown to respond asymmetrically to past
negative and positive return shocks, with negative returns resulting in larger future vola-
tilities.“®. Dementsprechend nimmt z.B. das sog. Exponential GARCH(1,1) Modell (EG-
ARCH) eine exponentielle Entwicklung der Varianz an.” Daher ist das EGARCH-Modell
unsymmetrisch und kann negative Shocks hoher gewichten.® Es existiert eine Vielzahl
weiterer GARCH-Modelle mit alternativen Parameterisierungen.’ Ein parametrisches

1 Vgl. BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 800.

2 Vgl. Box, JENKINS und REINSEL (2008).

3 Vgl. HAMILTON (1994) S. 109. Das GARCH(1,1)-Modell erkliirt einen Grofiteil der Variablilitit der
meisten kurzfristigen Renditen, vgl. HANSEN und LUNDE (2005).

Vgl. BOLLERSLEV, CHOU und KRONER (1992); HANSEN und LUNDE (2005).

Vgl. PAGAN und HONG (1991) S. 55, 62.

BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 803.

Vgl. SHEPHARD (1996) S. 14f; BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 803f; BRANDT und JONES (2006).
Vgl. FAN und YAo (2005) S. 170.

Vgl. AYDEMIR (2002); BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 812-814. Einen Uberblick iiber 93 Studien mit
zahlreichen verschiedenen GARCH-Modellen geben POON und GRANGER. (2003).

© 00 N O U A
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5 Modellierung von Erwartungen und Risiken im Asset Management

Risikomodell gilt allgemein als schwierig zu konfigurieren.! Daher ist ein flexibleres Mo-
dell notwendig.? Trotzdem werden nichtparametrische Ansitze zur Risikomodellierung
selten beriicksichtigt.?

Den nichtparametrischen Kernregressionsschatzer haben bereits PAGAN und SCHWERT
(1990) sowie PAGAN und HONG (1991) zur Formulierung eines nichtparametrischen
ARCH-Modells verwendet. Die Verwendung einer nichtparametrischen Methodik fiir die
Zeitreihenanalyse konnte die Varianz besser erkliren als parametrische Modelle.* Ha-
MILTON (1994) schlégt zur Schétzung nichtparametrischer ARCH-Modelle einen autore-
gressiven Nadaraya-Watson-Kernregressionsschatzer der Ordnung p vor. Die Schitzung
basiert auf denjenigen Werten, deren p Vorgéinger den p Vorgédngern des zu schétzenden
Wertes dhnlich sind.® FAN und YAO (2005) verwenden den Ansatz

5/12 = E(}/;’}/;f—la s 71/15—17) + O-(}/;f|}/;f—17 s 7}/;5—[)) &t (517)

und nennen dieses nichtparametrische AR(p)/ARCH(p)-Modell NARCH (p). Sie emp-
fehlen aus Griinden der stabilen numerischen Berechenbarkeit p < 2. Andernfalls wire
eine Selektion geeigneter autoregressiver Terme durchzufiihren.

POON und GRANGER (2003) besprechen 93 empirische Studien zur Prognostizierbar-
keit der Volatilitit. Bei diesen und weiteren aktuelleren Studien” kommen ausnahmslos
zeitreihenanalytische Modelle zum Einsatz.® Schon ENGLE (1982) konstatiert jedoch,
dass der Standardansatz zur Modellierung von Heteroskedastizitét exogene Informa-
tionen beriicksichtigt.” In den Untersuchungen von PETERSMEIER (2003) hat sich die
nichtparametrische Modellierung von Zusammenhéngen zwischen exogenen Grofen und

L Vgl. SADORSKY (2005).

2 Vgl. PAGAN und HonG (1991) S. 55f.

3 7.B. liefern BOLLERSLEV ET AL. (2006) einen aktuellen Uberblick iiber Risikoprognosemodelle, ohne
nichtparametrische Methoden zu beriicksichtigen.

4 Vgl. PAGAN und SCHWERT (1990) S. 289.

> Vgl. HAMILTON (1994) S. 671. Ein ebenfalls nichtparametrisches autoregressives Modell schlagen
MERCURIO und SPOKOINY (2004) vor.

6 Vgl. FAN und YAo (2005) S. 19.

" Vgl. LEpOIT und WOLF (2003), BELLINI und FIGA-TALAMANCA (2005), EDERINGTON und GUAN

(2005), BALABAN und BAYAR (2005), BALABAN, BAYAR und FAFF (2006), BOLLERSLEV ET AL.

(2006), GosPODINOV, GAVALA und JIANG (2006), RAUNIG (2006) sowie FORSBERG und GHYSELS

(2007).

Weitere nennenswerte Entwicklungen zur autoregressiven Modellierung der Volatilitat sind das Kon-

zept der stochastischen Volatilitdt und Wurzel-Diffusionsprozesse, vgl. BOLLERSLEV ET AL. (2006)

S. 814ff.

Die Beriicksichtigung eines dynamischen Faktormodells in (G)ARCH-Modellen wurde in Form von

sog. Faktor-(G)ARCH-Modellen von DIEBOLD und NERLOVE (1989), ENGLE, NG und ROTHSCHILD

(1990), NG, ENGLE und ROTHSCHILD (1992), BOLLERSLEV und ENGLE (1993) und SENTANA (1998)

beschrieben, vgl. auch KAISER (1997). Dieser Ansatzes liegt mit zeitdynamischen Faktorsensitivitdten

und der Ausnutzung von Kointegration der Varianzen in einem multivariaten Modell jedoch nicht

Fokus dieser Arbeit und wird daher nicht diskutiert.
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der monatlichen Renditevolatilitdt als vorteilhaft herausgestellt, weswegen hier dieser
Ansatz verfolgt wird.

5.3.4 Nichtparametrische Regression bedingter Heteroskedastizitét

Fiir die Schitzung der erwarteten quadratischen Abweichung von der Renditeerwar-
tungswertschatzung kann ein Erwartungswertschétzer wie die nichtparametrische Kern-
regressionsschatzung direkt angewendet werden. Der nichtparametrische Kernregressi-
onsschétzer nach (4.2)

V(z)=E(Y|X =z) = Zwl Y; (5.18)

impliziert direkt eine Schéatzung der Varianz. Die implizite Varianz lasst sich unter Ver-
wendung der gleichen Pradiktoren, Bandweite, Gewichtung w;(z) und den Residuen
Y; =Y, iber

&(x) = Var(Y|X = z) Zwl Y;)? (5.19)
auswerten. Diese Varianzschéatzung basiert 1nsbesondere auf denselben Einflussgrofen
wie die Renditeerwartungsschitzung.

Alternativ kann eine erneute Pradiktorselektion mittels des Signifikanztests (4.24) durch-
gefiihrt werden. Fiir beobachtete Daten bzw. Residuen des Renditemodells (X;,7;),
1=1,..., N und aktuelle Einflussgrofsen x wird

FY|X=2)=E(r|X =z) = Zwl ) 2 (5.20)
mit
K<||$—AX1'||>
wilr) = — ITw—xjn (5.21)
S K (Tl
N

I : 2 _ 222

h = arg min (ri —a%;) (5.22)

i=1
als Varianzschétzung berechnet, wobei 62, die Leave-one-out-Schétzung analog zu (4.11)

fiir die bedingte Varianz von Y; ist. Die Pradiktoren X des Varianzmodells werden mittels
der Teststatistik

Vo = N! ‘ Z (r - Ti)(r? —77) Kuin Ko K i (5.23)
T {igk0ye{l,..,N}

selektiert, wobei die K,;; nach Formel 4.25 verwendet werden.
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5.3.5 Zwischenfazit

Das Standardmodell zur Risikomodellierung kann prinzipiell mit beliebigen Verfahren
durchgefiihrt werden. Von elementarer Bedeutung ist jedoch die Nichtnegativitatsbedin-
gung der Varianz. Dieser Bedingung wird beim (G)ARCH-Modell mit einer Parameter-
beschrénkung Rechnung getragen. Die Kernregression liefert durch die konvexe Line-
arkombination beobachteter quadrierter Residuen per Definition ausschliefslich positive
Schitzungen.!

Wenn ein  6konometrischer Modellansatz wie die Kernregression sowohl fiir
Erwartungswert- als auch Varianzprognosen einer Assetrendite verwendet wird, kann die
Modellschétzung und insbesondere die Selektion von Pradiktoren fiir jede zu prognosti-
zierende GroRe durchgefiihrt werden.? Fiir das Varianzmodell benotigt man die Residuen
des Renditemodells. Insbesondere modelliert man als Risikogrofe die Abweichungen der
wahren Werte von den jeweiligen Renditeerwartungswertschiatzungen anstatt vom em-
pirischen Mittelwert, der bei der Berechnung der empirischen Varianz heranzuziehen
wire. Fiir Varianzschétzungen sind eventuell andere Pradiktoren relevant als fiir das
Renditemodell. Die im Rahmen eines Renditemodells selektierten Préadiktoren sollten
daher nicht ungepriift fiir das Varianzmodell iibernommen werden.? Aufgrund der Vor-
aussetzungen des Tests von LAVERGNE und VUONG (2000) kann die Préadiktorselektion
fiir das Varianzmodell methodisch analog zum Renditemodell durchgefiihrt werden. Die
resultierenden Varianzprognosen konnen anschliefend nicht isoliert verwendet werden,
da es sich um bedingtes Mafs der Renditeschwankung um die spezielle Renditeschétzung
handelt.

Bei der Beriicksichtigung mehrerer Assets sind neben dem Renditeerwartungswert und
der -volatilitdt einzelner Assets die Interdependenzen zwischen den Assetrenditen zu
berticksichtigen, insbesondere die Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix.

5.4 Integrierte Modellierung mehrerer Zielgroken

5.4.1 Vorbemerkungen

Bisher wurde bei der Modellierung jeweils nur eine einzelne Zielgrofse betrachtet. Ein ent-
sprechendes Modell wird als Partialmodell bezeichnet. Die identifizierten Zusammenhéan-

! Die Anwendung der linearen Regression auf das Risikomodell scheitert an der Nichtnegativititsbe-

dingung. Fiir alternative Verfahren muss die Moglichkeit der Sicherstellung der Nichtnegativitdt im
Einzelfall gepriift werden.

2 Vgl. DETTE, NEUMEYER und VAN KEILEGOM (2007) S. 905.

3 PETERSMEIER (2003) iibernimmt zwar die selektierten Variablen (vgl. a.a.0. S. 312-314), weist aber
auf die Unzuldnglichkeit dieses Ansatzes hin (vgl. a.a.O. S. 426).

110
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ge zwischen der Zielgrofse und anderen Variablen wurden unidirektional modelliert. Im
Asset Management werden jedoch mit den verschiedenen Anlagealternativen stets meh-
rere Zielgroken beriicksichtigt. Bei Annahme interdependenter Kapitalméarkte werden
bidirektionale Wechselwirkungen vermutet. Die Stérke eventueller (messbarer) Riick-
kopplungseffekte bestimmt, in welchem Ausmaft der Interdependenz im Rahmen der
Modellierung Rechnung zu tragen ist. Unter einem Simultanmodell versteht man ein
Modell zur Beriicksichtigung interdependenter Zielgrofen. Die erhohte Komplexitat der
Simultanmodellbildung wird jedoch nur in Kauf genommen, wenn der zu erwartende
Erkenntnisfortschritt betrachtlich ist. Je nach Freiheitsgraden des Modells kann es sogar
sein, dass die Modellkomplexitéit aufgrund der Anzahl der Zielgrofen so hoch ist, dass
ein Simultanmodell nicht numerisch sinnvoll geschiitzt werden kann.!

Fiir multiple Zielgrofen Y kann ein heteroskedastisches 6konometrisches Modell analog
zu (5.1) formuliert werden.

Y=EY|X)+X2(Y|X)e (5.24)
mit Y: (m x 1)-Zufallsvektor der Zielgrofsen
E(Y|X): (m x 1)-Erwartungswertvektor von Y unter X
Y(Y|X): (m x m)-Matrixwurzel der Kovarianzmatrix von Y unter X
e: (m x 1)-Storgroke, E(e) =0, Var(eg) = 1, Kov(eg, e,) =0

Analog zu (5.1) sind die unbekannten Funktionen F(Y|X) und 3?(Y|X) konsistent zu
schitzen. Entsprechende Ansétze zur Modellierung der multiplen Zielgrofe Y werden
im Folgenden diskutiert.

5.4.2 Integrierte Modellierung des Erwartungswertvektors

Zur Modellierung des Erwartungswertvektors F(Y|X) konnen die in Abschnitt 3.3.1 vor-
gestellten AR bzw. ARMA-Modelle zu Simultanmodellen verallgemeinert werden. Einen
parametrischen, linearen, autoregressiven Simultanansatz zur Modellierung des Rendi-
teerwartungswertes stellen die Vektorautoregression (VAR) bzw. die um gleitende Durch-
schnitte erweiterte Vektorautoregression (VARMA) dar.? Ein VARMA (1,1)-Modell lisst
sich darstellen als

Yt =C + A Yt—l + B e_1+e; (525)
mit Y;: (m x 1)-Vektor der Beobachtungen der Zielgrofen zum Zeitpunkt t
C:  (m x 1)-Parametervektor (Modellkonstante)
A, B:  (m x m)-Parametermatrizen
e;:  (m x 1)-Storgroke, E(e;) =0, Var(eg) = 1, Kov(eg, €,) =0

1 Vgl. GREENE (1993) S. 578ff; PoppIG (1996) S. 374ff; ECKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 305ff.
2 Vgl. NEUSSER (2006) S. 153fF.
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Ein VARMA(1,1)-Modell umfasst insgesamt 2m? + m zu schitzende Parameter. Bei
nur fiinf Zielgroken wéaren daher 55 Parameter zu schitzen, was eine recht hohe Mo-
dellkomplexitat bedeutet. Insbesondere ist nicht gesichert, dass tatséchlich alle der be-
riicksichtigten Grofen einander beeinflussen, weswegen eine Dimensionsreduktion nach
der Relevanz der Zusammenhénge sinnvoll wire. Zudem ist fraglich, warum zwar alle
Wechselwirkungen der Zielgrofen, jedoch keine exogenen Einflussgrofien beriicksichtigt
werden sollen.

Zur Berticksichtigung exogener Einflussgrofien lésst sich die lineare Regression zu einem
okonometrischen Mehrgleichungsmodell verallgemeinern.

FYt+BXt:et

(m x 1)-Vektor der t-ten Beobachtung der multiplen Zielgrofe
(m x m)-Koeffizientenmatrix

Xy (p x 1)-Vektor der t-ten Beobachtung der Einflussgrofen

(m x p)-Koeffizientenmatrix

e;:  (m x 1)-Vektor von Storgrofen

Ein vollstandiges 6konometrisches Mehrgleichungsmodell enthélt je abhéngiger Variable
eine Gleichung, da das Gleichungssystem nur dann eindeutig bestimmt ist.! Wenn I’
invertierbar ist, lautet die sog. reduzierte Form des Mehrgleichungsmodells

Y,=-TI!'BX,+T e

Es existieren weitere Darstellungen des Mehrgleichungsmodells. Die Schatzung erfolgt
aus verschiedenen Griinden in vielen Féllen direkt und nicht {iber die reduzierte Form.
Eine Simultanschiatzung des Mehrgleichungsmodells wird als Methode bei vollstindiger
Information bezeichnet und mit der Maximum-Likelihood-Methode berechnet.?

Ahnliche Erweiterungen fiir den nichtparametrischen Kernregressionsschiitzer fehlen in
der Literatur.® Mit der Kernregression ist grundsitzlich eine integrierte Modellierung
multivariater Zielgrofien moglich. Die Modellgleichung lasst sich direkt tibertragen. Das
Modell wird iiber die Minimierung des Schétzfehlers iiber alle Zielgrofsen angepasst.
Es handelt sich dabei jedoch um eine Anwendung eines Partialmodells auf multiple
Zielgrofen ohne entsprechende Erweiterung der freien Parameter (reduzierte Form eines
Simultanmodells), weswegen sich das Modells nur eingeschrénkt an die Daten anpassen

L Vgl. EcKkEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 305ff.

2 Vgl. ECKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 335, 364ff.

3 Su und ULLAH (2008) formulieren ein Modell mit nichtparametrischen Simultangleichungen X; =
hi(Z) 4+ wu; fir i =1,...,dim(X), jedoch wird nur eine abgeleitete skalare Zielgrofe Y = g(X,Z) + ¢
geschéatzt.
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lasst. Die Schétzung gewichtet implizit die Struktur der Beobachtungen der multiplen
Zielgrofen.t

E(Y|X =2) =) w2)Y; (5.26)
=1
mit
flz—Xi]]
= )
wi(x) = ~ ] (5.27)
S K ()
N
- . N
h = argrgg;HYi—Y_iu (5.28)

Dabei ist Y; der (m x 1)-Vektor der i-ten Beobachtungen der Zielgrofen und Y_; die
zugehorige Leave-One-Out-Schitzung. Jedes Element des Vektors erhélt das gleiche Ge-
wicht w;(x). Insbesondere wird nach wie vor eine einzige Bandweite verwendet. Der
Signifikanztest nach LAVERGNE und VUONG (2000) ist jedoch fiir dieses Modell wegen
der multiplen Zielgrofe nicht anwendbar. Die potentiellen Einflussgrofen X beinhal-
ten regelmafig auch alle zeitverzogerten Zielgrofen, so dass bei der Variablenselektion
z.B. iiber Kreuzvalidierungen Wechselwirkungen der Zielgréfsen modelliert werden kon-
nen. Das Vorgehen modelliert die Interdependenzen der Zielgrofen jedoch nicht iiber
mehrere freie Parameter, sondern mittels der datenabhéngigen Gewichtung. Daher kann
regelméfig keine bessere Anpassung als in entsprechenden Partialmodellen erwartet wer-
den.? Das Verfahren soll aufgrund der genannten Einschrinkungen in den empirischen
Untersuchungen nur zur Modellierung der Korrelationsmatrix herangezogen werden, wie
im Folgenden dargestellt wird.

5.4.3 Integrierte Modellierung der Kovarianz- bzw. Korrelationsmatrix
5.4.3.1 Vorbemerkungen

Fiir die bedingte Kovarianz- bzw. Korrelationsmodellierung gilt analog zur Varianzmo-
dellierung, dass die Schwankung der Renditen um einen Erwartungswertvektor gemessen
wird. Fiir eine vorhandene Erwartungswertvektorschatzung berechnen sich die Residuen
nach

r=7Y — E(Y|X) (5.29)

I Dies ist eventuell bei der Verwendung des geschitzten Renditeerwartungswertvektors zur Asset Allo-
kation hilfreich, da die Schitzungen die Korrelationsstruktur der Zielgréfen beriicksichtigen sollten.
2 Vgl. PopDIG (1996) S. 480f zum Spezialfall GRNN.
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und damit gilt fiir die bedingte Kovarianzmatrix von Y
Kov(Y|X) = E((Y - E(Y|X)) (Y — E(Y|X))"|X) = E(r r"|X) (5.30)
Der bedingte Korrelationskoeffizient berechnet sich paarweise als

KOV(Yk, Y5|X)
v/ Var(Y .| X) Var(Y,|X)

Pkt = (531)

wobei Y}, das k-te Element des Zufallsvektors Y ist.!

5.4.3.2 Constant Conditional Correlation

Eine gingige Vereinfachung von Kovarianz- bzw. Korrelationsprognosen ist, die Kor-
relationen als konstant anzunehmen.? Die Kovarianzschitzung f]ie fir Kov(Yy, Y| X)
wird dann mittels unbedingter, empirisch geschétzter Korrelationen und der bedingten
Schitzungen der Standardabweichung nach Abschnitt 5.3 berechnet.?

520 = re 6(Yi|X) 6(Y|X) (5.32)

BOLLERSLEV ET AL. (2006) sprechen bei diesem Ansatz vom Constant Conditional
Correlation (CCC) Modell.

Jedoch legen empirische Studien nahe, dass Korrelationen von Kapitalmérkten nicht
konstant sind. Mit Decoupling wird das Einbrechen von Korrelationen zwischen Aktien-
und Bondmiérkten bei starken Kursschwankungen bzw. Kapitalmarktkrisen bezeichnet.*
Eine Untersuchung von GUIDOLIN und TIMMERMANN (2006) gibt Hinweise, dass die
bedingte Korrelation zwischen verschiedenen (nationalen) Kapitalmarktrenditen vom
Konjunkturzyklus abhéngt. Eine Modellierung der bedingten Korrelation von Kapital-
marktdaten schligt ENGLE (2002) mit dem DCC-Modell (Dynamic Conditional Corre-
lation) vor.

1 Bei grofer Anzahl von Zielgréfen und damit Dimension der Kovarianzmatrix im Vergleich zum Schiitz-

datenumfang bzw. der lokalen Umgebung bei Mustererkennungsverfahren kénnen bei der Schitzung
der empirischen Kovarianzmatrix numerische Probleme auftreten, vgl. LEDOIT und WOLF (2003).
LeporT und WoLF (2004) schlagen zur Abhilfe einen Bayes-Schétzer vor. Bei der im Folgenden
adaptierten Kernregressionsschitzung mit nicht-kompakter Kernfunktion besteht die Schidtzmenge
immer aus der Gesamtschitzdatenmenge und ist damit groft im Verhéltnis zur Dimension der Kova-
rianzmatrix.

2 Einen Test auf konstante bedingte Korrelationen haben BERA und KiM (2002) vorgestellt.

3 Vgl. HAMILTON (1994) S. 670.

4 Vgl. ErRB, HARVEY und VISKANTA (1994); HARPER (2003); CHEN und LEUNG (2005); SPREMANN
(2005) S. 312.
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5.4.3.3 Dynamic Conditional Correlation

Der bedingte Korrelationskoeffizient (5.31) ldsst sich nach (5.30) umformen zu

_ KOV(Yk,Yg’X> _ E(I‘k I'Z|X)
VVar(Y,[X) Var(YolX)  VE(IX) E(7[X)

Pre (5.33)

mit den Residuen ry = Yy — E(Y|X). Zur Modellierung der Korrelation werden beim
DCC-Modell nach ENGLE (2002) standardisierte Residuen betrachtet. Fiir standardi-

sierte Residuen v
k

o Nar (Y X)
r, = \/V&T(Yk|X) (3 (535)

und schlieflich durch Substitution in (5.33)

(5.34)

erhalt man

Lo PleredX) g elx 5.36
o= e Bl e o) (5.36)

Die Modellierung der Korrelationsmatrix folgt damit der Gleichung
Korr(Y|X) = D' Kov(Y|X) D' = E(e e'|X) (5.37)

wobei D eine Diagonalmatrix der Standardabweichungen +/Var(Y}|X) ist.! Somit ldsst
sich die Modellierung der Kovarianzmatrix in ein Modell der Korrelationsmatrix tiber-
fithren und umgekehrt. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit werden dem DCC-Modell nach
ENGLE (2002) entsprechend Partialmodelle fiir die Varianzen der Zielgrofen mit einem
Simultanmodell fiir die Korrelationsmatrix der Zielgrofsen kombiniert. Dieses Vorgehen
hat den Vorteil, dass Einflussgrofen der Varianz und der Korrelation getrennt untersucht
werden konnen.

Zum Test auf dynamische Korrelationen formulieren ENGLE und SHEPPARD (2001) den
DCC-Test, der als Nullhypothese konstante Korrelationen annimmt. , Testing data for
constant correlation has proven to be a difficult problem, as testing for dynamic correlati-
on with data that have time-varying volatilities can result in misleading conclusions and
can lead to rejecting constant correlation when it is true due to misspecified volatility
models.“> ENGLE und SHEPPARD (2001) greifen auf einen Likelihood-Ratio-Test zuriick.
Dabei wird getestet, ob die Parameter des DCC-Modells signifikant von Null verschieden
sind.? Zum DCC-Modell existieren die im Folgenden dargestellten verschiedenen Ansét-
ze, die sich grundsatzlich auch zur direkten Modellierung der Kovarianzmatrix eignen,
im DCC-Modell jedoch zur Modellierung der Korrelationsmatrix verwendet werden.

1 Vgl. ENGLE (2002) S. 341.
2 ENGLE und SHEPPARD (2001) S. 10f.
3 Vgl. ENGLE und SHEPPARD (2001) S. 10ff.
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5.4.3.4 Simultanmodell

Das GARCH(1,1)-Modell l&sst sich direkt auf multivariate Zielgrofen und die zugehérige
Kovarianzmatrix iibertragen.

V(E)) =C+ B V(roarl )+ AV(ZL) (5.38)
mit  V(M): (im(m+1) x 1)-Vektor der Elemente einer symmetrischen Matrix M
C: (5m(m + 1) x 1)-Parametervektor
A, B: (%m( + 1) x 3m(m + 1))-Parametermatrizen
r;: (mx1)- Res.1dualvektor zur Beobachtung t

Da Kovarianzmatrizen symmetrisch sind, enthélt eine (m x m)-Kovarianzmatrix 1m(m+
1) zu modellierende Elemente.? Jedes Element der Kovarianzmatrix kann von den frii-
heren Werten aller Residuen und Kovarianzschatzungen abhidngen. Bei m = 5 wéren
bei einem entsprechenden multivariaten GARCH(1,1)-Modell bereits 465 Parameter zu
schiatzen. Ein Modell dieser Komplexitét ldsst sich nur mit einer extrem grofsen Anzahl
von Beobachtungen schitzen und ist daher in der Regel nicht praxisrelevant.® Ein ent-
sprechendes nichtparametrisches Simultanmodell fehlt in der Literatur, das Problem der

Modellkomplexitit ist jedoch bei nichtparametrischen Modellen noch gravierender.*

5.4.3.5 Elementweises multiples Modell

Aus Effizienzgriinden wird davon ausgegangen, dass die paarweisen Kovarianzen nur von
fritheren Residuen und Kovarianzschéitzungen der beiden paarweise betrachteten Ziel-
grofen abhédngen, um die notwendige Vereinfachung des GARCH(1,1)-Simultanmodells
(5.38) zu erreichen.® Diese Beschrinkung unterstellt jedoch segmentierte Mérkte, Inter-
dependenzen der multiplen Zielgréfen werden auch nicht unidirektional berticksichtigt.
Es ergibt sich eine paarweise Modellierung der Kovarianzen® bzw. in Matrizenschreib-
weise bei Verwendung eines Symbols fiir die elementweise Multiplikation ¢ folgende
Darstellung:

—C+Bxr vl +Ax%2 (5.39)

mit symmetrischen, positiv definiten (m x m)-Matrizen A, B, und C. Fiir beliebige
(Spalten-)Vektoren r ist die Matrix rr? symmetrisch und positiv semidefinit. Diese Ei-
genschaft bleibt bei elementweiser Addition bzw. Multiplikation mit symmetrischen,

Vgl. HAMILTON (1994) S. 670.

Es sind m Varianzen und $m(m — 1) Kovarianzen.

Vgl. BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 842.

Vgl. Abschnitt 4.5.2.

Vgl. HAMILTON (1994) S. 670; BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 843.
Vgl. BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 844.

=W N e
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positiv semidefiniten Matrizen A, B, und C' erhalten. Daher ist die geschatzte Kova-
rianzmatrix positiv definit. Fiir m = 5 sind statt 465 Parametern in (5.38) nunmehr 45
Parameter zu schatzen.

Das Aquivalent zu diesem elementweisen, beschrinkt simultanen GARCH-Modell ist
die elementweise Modellierung der Kovarianzmatrix ¥2 mittels des Nadaraya-Watson-
Schatzers.

32, = Kov(Yy, Y| X = 2) = E(ry, r| X = ) sz T Ty (5.40)

wobel

) (5.41)

h
wil®) = =3 Je—X;]
Z] 1K< >
N
h = argmmz Tri Toi — 2rp;) (5.42)

mit Y,.: k-tes Element des Zufallsvektors Y
ry;: i-te Beobachtung der Residuen r;, = Y, — Yk
32, ;+ Leave-one-out Schitzung fiir Kov(Yy, Y/ X = X;)

Da das Produkt ry; ry,; ein Skalar ist, konnen die relevanten Pradiktoren X mittels der
Teststatistik nach (4.24)

N —4)!
Vy = % Z (rki Tpj — I'pq I'eq)(rkj Tpj — Tps rZS)KlquljsKQij (543)
{i,5,9,s}€{1,...,N}

selektiert werden, wobei die K,;; nach Formel 4.25 verwendet werden. Es sind %m(m— 1)
Kovarianzmodelle zu schétzen, fiir m = 5 also 10 Modelle.

5.4.3.6 Vereinfachtes multiples Modell

Der Fall (5.39) ist mit 45 Parametern immer noch relativ aufwéndig. Eine weitere Ver-
einfachung sieht daher vor, in (5.39) jeweils alle Elemente innerhalb von A und B gleich-
zusetzen.! Dies reduziert die Komplexitit im Fall m = 5 auf 17 Parameter, davon 15 in
der symmetrischen Matrix C als Modellkonstante bei skalaren Parametern a und b.

=C+ar, vl +b32 (5.44)

1 Vgl. BOLLERSLEV ET AL. (2006) S. 843.
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Dazu dquivalent ist der multiple Nadaraya-Watson-Schétzer fiir die gesamte Kovarianz-
matrix.

2 =Kov(Y|X =2)=E(rr'|X =)= wz)rr] (5.45)
=1

Dabei kann die vom Renditevektormodell (5.26) implizierte Kovarianzmatrix berechnet
werden, indem die Gewichte w;(x) des Renditemodells herangezogen werden, oder die
Modellierung wird inklusive Prédiktorselektion fiir das Kovarianzmodell erneut durch-
gefiithrt mit

K(nxixin)
wir) = — ’]MV“ (5.46)
T K ()
N
ho= argminy e, =32 (5.47)
=1

mit r;: i-te Beobachtung des Residuenvektors r; =Y,; — Y,
32.:  Leave-one-out Schitzung fiir Kov(Y|X = X;)
| -[l: Matrixnorm, z.B. [[M|* = 7", _, Mg,

Der Schitzer ¥? ist aufgrund der normierten Gewichte S°N  wi(z) = 1 eine Konvex-
kombination von symmetrischen, positiv semidefiniten (m x m)-Matritzen r; v} und als
solche symmetrisch und positiv semidefinit. Fiir die Matrizen r; r7 ist jedoch der Si-
gnifikanztest nach (4.24) nicht anwendbar. Die potentiellen Einflussgrofen X beinhalten
regelméalig auch zeitverzogerte Zielgrofen, so dass bei der Variablenselektion z.B. iiber

Kreuzvalidierungen Wechselwirkungen der Zielgréften modelliert werden kénnen.

5.4.3.7 Wiirdigung

Im Rahmen eines Simultanrisikomodells sind im parametrischen Fall des multiplen
GARCH(1,1)-Modell extrem viele Parameter zu schétzen, wobei die Relevanz der zu-
grundeliegenden Grofen nicht analysiert wird. Ein nichtparametrisches simultanes Mo-
dell dahnlicher Komplexitéit kann kaum numerisch stabil sein.’

In Partialmodellen kénnen sémtliche exogene Informationen, also insbesondere auch die
weiteren Anlagealternativen beriicksichtigt und auf Relevanz getestet werden. Im Fall des
partiellen Kernregressionsmodells ist der Signifikanztest zur Pradiktorselektion anwend-
bar. Bisherige Untersuchungen zeigten gute Ergebnisse von partiellen Varianzmodellen
fiir einzelne Zielgrofen.? In den empirischen Untersuchungen werden daher die Varianzen
durch Partialmodelle untersucht.

1 Vgl. Su und ULLAH (2008).
2 Vgl. Abschnitt 4.4.3.

118
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Das Simultanmodell in der Vereinfachung nach Abschnitt 5.4.3.6 wird zur Modellierung
der Korrelationsmatrix verwendet, indem die durch die Varianzschitzung standardisier-
ten Residuen berticksichtigt werden. Die aus diesem Ansatz resultierende Korrelations-
matrix wird mit den partiellen Varianzschatzungen zu einer Kovarianzmatrix kombiniert.
Dieser dem DCC-Modell nach ENGLE (2002) entsprechende Ansatz hat den Vorteil, dass
die Varianzen und die Korrelationsmatrix der Zielgréfsen getrennt untersucht werden
kénnen. Die alternative direkte Untersuchung der Kovarianzmatrix birgt die Gefahr von
Fehlspezifikationen durch zeitvariable Volatilititen der Daten.!

Die Schétzungen der Varianzen und Korrelationen sind untrennbar mit den zugrunde
liegenden bedingten Erwartungswertschétzungen verbunden, da sie das Schétzrisiko der
bedingten Erwartungswertschiatzungen quantifizieren. Insbesondere ist daher die Ana-
lyse des Minimum-Varianz-Portfolios aufgrund der geschéatzten Kovarianzmatrix nicht
sinnvoll, da dieser Portfoliooptimierungsansatz keine bedingten Renditeschitzungen be-
riicksichtigt.?

5.5 Zwischenfazit

Diese Arbeit behandelt die nichtparametrische Modellierung von Kapitalmarktrenditen,
insbesondere die Identifizierung der fiir einen Renditegenerierungsprozess relevanten 6ko-
nomischen Variablen. Die Unsicherheit von Renditeerwartungswertprognosen als Gegen-
stand aktueller Forschung wurde bei der nichtparametrischen Modellierung berticksich-
tigt. Im Mittelpunkt stand die Pradiktorselektion bei nichtparametrischen Kernregres-
sionsschitzern und deren Anwendung auf konsistente Risikomodelle mit der Zielsetzung
der Generierung der fiir das Asset Management relevanten Prognoseinformationen.

Vorhandene Ansétze wurden hinsichtlich der statistischen sowie 6konomischen theore-
tischen Eignung und der praktischen Umsetzbarkeit analysiert. Die Untersuchung der
theoretischen Eignung bestand aus einer detaillierten Auseinandersetzung mit dem fi-
nanzwirtschaftlichen Risikobegriff und der statistischen Testtheorie fiir Kernregressions-
schétzer. Die Beurteilung der 6konomischen Eignung berticksichtigte die Interpretier-
barkeit konometrischer Modelle. Ein Uberblick bisheriger finanzwirtschaftlicher An-
wendungen untermalte das Potential der Methodik.

Im Folgenden widmet sich diese Arbeit der Untersuchung der empirischen Leistungsfa-
higkeit der nichtparametrischen Kernregression in Verbindung mit der signifikanztest-
basierten Pradiktorselektion zur Rendite- und Risikoprognose im Asset Management.

1 Vgl. ENGLE und SHEPPARD (2001) S. 10f.
2 Zur Analyse des Minimum-Varianz-Portfolios sind unbedingte historische empirische Mittelwerte als
Erwartungswertschitzungen zu beriicksichtigen.
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Nach der Darstellung der Grundlagen des Asset Managements und der Finanz-
datenprognose sowie der Analyse der theoretischen Eignung und der grundsétzli-
chen Anwendbarkeit des nichtparametrischen Kernregressionsschétzers auf bedingte
Renditeerwartungswert-, Volatilitats-, Kovarianz- und Korrelationsmodelle soll nunmehr
die empirische Leistungsfiahigkeit der Methodik untersucht werden. Dazu wird nach
der Diskussion der Untersuchungsziele der methodische Aufbau der Untersuchungen
beschrieben. Anschliefend werden jeweils die Datengrundlagen der einzelnen Untersu-
chungen und ihre Ergebnisse diskutiert. Die Untersuchungen sind nach der verwendeten
Datenbasis gegliedert. Bevor reale Daten herangezogen werden, erfolgt eine Potential-
analyse auf kiinstlichen Daten.

6.1 Untersuchungsziele

Das Ziel der Untersuchungen ist die Analyse der empirischen Leistungsfiahigkeit der
diskutierten Methodik. Dies umfasst die Untersuchung der Prognosegiite und der Per-
formance der mit den Prognoseinformationen durchgefiihrten Asset Allokation. Insbe-
sondere die Prognoseleistung der Volatilitats- und Korrelationsmodellierung im Asset
Management ist eher indirekt {iber die Porfolioperformance einschéatzbar, da eine direkte
Einschétzung wegen der Nichtbeobachtbarkeit von wahren Varianzen und Korrelationen
sowie aufgrund des Fehlens griffiger Giitemafse fiir Risikoprognosen schwierig ist.

Neben dieser absoluten Analyse der Prognoseergebnisse ist die Relation von Aufwand
und Nutzen der nichtparametrischen Modellierung gegeniiber parametrischen Verfahren
von Interesse, weshalb zum Vergleich parametrische Alternativen untersucht werden.

Unabhéngig von der verwendeten Methodik hdngen die Prognoseergebnisse davon ab,
ob Zusammenhénge in den Daten existieren, die relevanten werttreibenden Faktoren
beobachtet wurden und die Zusammenhénge iiber den Schéitzzeitraum hinaus bestehen.
Die Analyse wird daher die identifizierten Einflussgrofien besonders beriicksichtigen.

Um die fiir das Asset Management relevanten Finanzdatenprognosen untersuchen zu
konnen, sind entsprechende reale Finanzdaten erforderlich. Jedoch ist es zur Analyse
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des Methodenpotentials hilfreich, kiinstlich generierte Daten mit bekannten, jedoch zu-
fallig verrauschten Zusammenhéangen zu analysieren. Insbesondere eignen sich kiinstliche
Daten dazu, Szenarien zu identifizieren, bei denen selbst tatséachlich vorhandene Zusam-
menhénge in den beriicksichtigten Daten nicht zu modellieren sind.

Zur separaten Untersuchung der einzelnen methodischen Neuerungen sollen verschiedene
Aspekte sowohl auf kiinstlichen Daten als auch auf realen Kapitalmarktdaten analysiert
werden. Zunéchst wird die Selektionsfahigkeit der nichtparametrischen Identifikation re-
levanter Pradiktoren im Vergleich zu parametrischen Verfahren analysiert. Bei kiinstli-
chen Daten ist ein Abgleich der selektierten mit den per Konstruktion relevanten Gréfsen
moglich. Schlieflich werden die nichtparametrischen Prognosen der Renditeerwartung,
-varianz und -korrelation mit parametrischen Modellen und nichtparametrischen Alter-
nativen verglichen, um Aufwand und Nutzen der nichtparametrischen Modellierung ins
Verhéltnis zu setzen.

6.2 Untersuchung kiinstlicher Daten

Zur Untersuchung der grundsétzlichen Modellierungseigenschaften von Prognoseverfah-
ren konnen kiinstliche Daten herangezogen werden. In diesem Zusammenhang versteht
man unter kiinstlichen Daten Pseudo-Zufallszahlen als potentielle Einflussgréften und
mittels eines vorgegebenen funktionalen Zusammenhangs gebildete Zielgrofsen, die zu-
sitzlich verrauscht werden.

6.2.1 Untersuchungsziel

Anhand von kiinstlichen Daten kann insbesondere die Effektivitat eines Modells bes-
ser beurteilt werden als bei realen Daten mit unbekannten Zusammenhdngen. Weil bei
kiinstlichen Daten die Zusammenhéange bekannt sind, kann somit untersucht werden, ob
die Methodik grundsétzlich in der Lage ist, die kiinstlich generierten verrauschten Zu-
sammenhénge zu erkennen. Insbesondere kann untersucht werden, ob das Verfahren die
tatsachlich relevanten Einflussgroften selektiert. Dabei sollte die Menge der potentiellen
Einflussgrofsen deutlich mehr als die tatsdchlich relevanten Grofen enthalten.

Die grundsatzliche Moglichkeit der Erkennung nichtlinearer Zusammenhénge durch die
Kernregression haben friihere Studien gezeigt.! In der vorliegenden Arbeit soll insbe-
sondere untersucht werden, ob die kiinstlichen Einflussgréfsen der Varianzen und der
Korrelation korrekt identifiziert werden konnen. Uber verschieden starke Verrauschung
der konstruierten Zusammenhénge wird untersucht, wie sensibel die Verfahren auf diese
Storung reagieren.

1 Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000); PETERSMEIER (2003).
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6.2.2 Datengenerierung

Zur Anwendung der Kernregression miissen die potentiellen Einflussgréften standardi-
siert vorliegen.! Auf die Variablenselektion der linearen Regression hat die Standardisie-
rung von Regressoren keinen Einfluss. Daher konnen als kiinstliche Variablen standard-
normalverteilte Pseudo-Zufallszahlen herangezogen werden.?

T ~ N(0,1) (6.1)

k-te Variable, k =1,...,p

Anzahl der kiinstlichen Variablen, im Folgenden p = 20
i-te Realisation, 1 =1,...,n

Anzahl der Realisationen, im Folgenden n = 200

mit

S == o

Fiir die Untersuchung wird die Anzahl von 200 Realisationen verwendet, da sich die
Anzahl der Schatzdaten bei Untersuchungen monatlicher Daten maximal etwa in dieser
Grofenordnung bewegt.® Die Anzahl der kiinstlichen Variablen geht mit p = 20 deutlich
iiber die tatsdchlich relevanten hinaus.

Als mogliche Funktionen zur Generierung kiinstlicher Zielgrofen aus diesen Pseudo-
Zufallszahlen werden in der Literatur vielfialtige Moglichkeiten vorgeschlagen. Die Vor-
schldge umfassen zahlreiche multivariate nichtlineare, zumindest polynomische Zusam-
menhinge.* Die Kernregression kann grundsitzlich jegliche stetige Zusammenhénge ap-
proximieren. Bei der Modellierung von Renditeerwartungen und -risiken ist neben dem
konkreten funktionalen Zusammenhang zunéchst von Interesse, auf welches Moment
der Verteilung (Erwartungswert, Varianz oder Korrelation) der Einfluss wirkt. Die Ziel-
grofe y = (y1,y2) kann bei der Modellierung durch einen Erwartungsterm m,, einen
Varianzterm s, und einen Korrelationsterm k, und standardisierten Rauschterm erzeugt
werden:

Yy = ml(x) + 51(37) e+ 50151
y2 = ma(x) + so(x) eg + dogey

(6.2)
(6.3)
(2> - N<(8><k(1zz) k(fc))) (6.4)
1 Vgl. Abschnitt 4.2.2.

Dass reale Kapitalmarktrenditen h&ufig nicht standardnormalverteilt sind, stort die nichtparame-
trische Modellierung nicht, im Gegenteil haben z.B. leptokurtische Verteilungen den Vorteil, dass
aufgrund der sog. Fat Tails an den Randern mehr Daten zur Verfiigung stehen, um den Zusammen-
hang zu schétzen.

3 200 Monatsdaten entsprechen einem Zeitraum von gut 16% Jahren.

4 Vgl. LAVERGNE und VUONG (2000); RECH, TERASVIRTA und TSCHERNIG (2001); GYORFI ET AL.
(2002); PETERSMEIER (2003).
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mit  my:  Angenommene Funktion fiir E(y,|x)
sg: Angenommene Funktion fiir o(ye|x), s¢ > 0
e;:  Korrelationsterm, E(e;) = 0, Var(ey) = 1, Kov(ey, ea]x) = k(x)
k:  Angenommene Funktion fiir Korr(yy, yo|z), -1 < k <1
0:  Verrauschungsgrad, § = 0, %, 1,2,...,6
op: Standardabweichung von my(x) 4 s¢(z) e; zur relativen Stortermkontrolle
ge: Storgrofe, E(ey) =0, Var(ey) = 1, Kov(ey,e9) =0

Zur Konstruktion kiinstlicher Daten werden die Storgrofsen e, geméaf der konstruier-
ten Korrelation aus der Standardnormalverteilung gezogen. Eine Variation des Ver-
rauschungsgrades erfolgt explizit iiber den Term doe unter Beriicksichtigung der Stan-
dardabweichung der konstruierten Zielgrofsen. Im Folgenden wird die lineare Funktion
und der Tangens Hyperbolicus als funktionaler Zusammenhang zwischen den Pseudo-
Zufallszahlen und den kiinstlichen Zielgrofsen angenommen.

mi(z;) = 2z — Ty (6.5)
ma(z;) = 2 tanh(2z3;) — tanh(2z4;) (6.6)
si(z;) = 140.6 tanh(2zs5;) + 0.4 tanh(2zg) (6.7)
so(z;) = 14 0.5 tanh(2z7;) 4+ 0.5 tanh(2zg;) (6.8)
() (6.9)

tanh(2zo;)

Uber einen linearen und einen nichtlinearen Zusammenhang soll das Verhalten der li-
nearen bzw. nichtlinearen Modellierung untersucht werden. Der Verlauf des Tangens
Hyperbolicus ist in Abbildung 6.1 visualisiert.! Diese Funktion besitzt die Eigenschaft
—1 < tanh < 1 und ist damit pradestiniert fiir die kiinstliche Varianz- und Korrelati-
onsgenerierung: Es folgt 0 < s, <2und —1 <k < 1.

6.2.3 Methodischer Aufbau

Fiir die derart generierten Einfluss- und Zielgrofen wird die modellgestiitzte Identifika-
tion der fiir Renditeerwartungen, -varianzen bzw. -korrelationen relevanten kiinstlichen
Einflussgrofsen untersucht. Die Ziehung der Pseudo-Zufallszahlen, die Generierung der
kiinstlichen Zielgrofen sowie die Modellschiatzung wird in 100 Simulationslédufen wieder-
holt, um wechselnde zufillige Einflussgrofen und Storterme zu beriicksichtigen. Anhand

L Auf eine Analyse weitaus komplexerer Funktionen ,hoherer Nichtlinearitéit wird hier im Rahmen
einer Potentialanalyse verzichtet, da die Daten zusitzlich verrauscht werden. PETERSMEIER (2003)
untersucht die Prédiktorselektion unter Verwendung vieler verschiedener nichtlinearer Funktionen
und kommt zu vergleichbaren Ergebnissen, da die Kernregression konstruktionsbedingt jede stetige
Funktion approximieren kann, vgl. PETERSMEIER (2003) S. 247-299. Reale Wirkungszusammenhénge
kénnen als iiberwiegend monoton angenommen werden, was die Menge der relevanten Funktionen
stark eingrenzt.
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tanh(2x) 0,5 + 0,5 tanh(2x)

Abbildung 6.1: Tangens Hyperbolicus

der 100 Wiederholungen kann gemessen werden, in wie vielen Féllen die tatséchlichen
Einflussgrofsen korrekt identifiziert wurden. Der simulierte Umfang von 200 Beobach-
tungen wird in eine Schéitzmenge mit 150 Datenpunkten und eine Prognosemenge mit
50 Datenpunkten aufgeteilt. Auf der Schétzmenge wird die Modellierung durchgefiihrt
und auf der Prognosemenge der Prognosefehler des jeweiligen Modells ausgewertet.

Zur Pradiktorselektion kommt zunéchst die lineare Regression mit dem t-Test zur Vor-
wirtssuche nach relevanten Einflussgréfien zum Einsatz.! Fiir die Selektion einer Ein-
flussgrofe wird jeweils ein Signifikanzniveau von 5% gefordert. Zur Untersuchung der
nichtlinearen Zusammenhénge in den konstruierten kiinstlichen Daten wird die Kernre-
gression in Verbindung mit dem LV-Test verwendet.? Die Beriicksichtigung einer Kreuz-
validierung zur Variablenselektion bei der Kernregression fiihrt in dieser Untersuchung
zu ganz dhnlichen Ergebnissen, die daher im Folgenden nicht eigens aufgefiithrt werden.

Waihrend konventionelle Verfahren wie der t-Test in Verbindung mit der linearen Regres-
sion in géngigen statistischen Softwarepaketen haufig bereits implementiert sind, wurden
die nichtparametrischen Verfahren von Grund auf eigens implementiert. Insbesondere
der nichtparametrische Signifikanztest zur Pradiktorselektion und die Konfiguration des
Verfahrens fiir Renditeerwartungswerte, -volatilitdten und -korrelationen wurde fiir die
empirische Untersuchung geeignet implementiert. Die dazu notwendigen Schritte der
Modellierung wurden in Abschnitt 3.6 skizziert, die Methodik wurde im theoretischen
Teil der vorliegenden Arbeit detailliert diskutiert.

! Vgl. Abschnitt 3.3.1.
2 Vgl. Abschnitt 4.5.3.3.
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6.2.4 Simulationsexperiment zur Erwartungswertschatzung

Zur Modellierung der Renditeerwartungen der konstruierten Zielgrofen y; und y, wer-
den die vorgenannten Verfahren in 100 Simulationsdurchléufen auf die kiinstlichen Daten
angewendet. Die Vorwartssuche zur Variablenselektion, die lineare Regression in Verbin-
dung mit dem t-Test bzw. die Kernregression in Verbindung mit dem LV-Test kénnen
zur Modellierung des Erwartungswertes nach Abschnitt 5.2 unmittelbar auf die gene-
rierte Datenreihe angewendet werden, um auf Signifikanz der potentiellen Einflussgréften
zu priifen, signifikante Variablen zu selektieren und dementsprechend Schitzungen der
Zielgrofse zu berechnen.

Tabelle 6.1 gibt fiir verschiedene Verrauschungsgrade die Anzahl der Fille an, in denen
die beiden jeweils tatséchlich fiir den Erwartungswert relevanten Variablen selektiert
wurden. Zudem wird die Anzahl der Fille angegeben, in denen mindestens eine weitere,
irrelevante Variable selektiert wurde und wie viele Variablen im Durchschnitt selek-
tiert wurden. Schliefslich werden Prognosefehler fiir das jeweils geschatzte Modell, fiir
ein ideales Modell mit genau den beiden relevanten Variablen sowie der Fehler bei Be-
riicksichtigung des wahren kiinstlichen Mittelwertes m, bzw. my der Datenkonstruktion
ausgewiesen.

Die unterschiedlich starken Einfliisse von linearen und nichtlinearen Zusammenhéngen
werden je nach Modell und Verrauschungsgrad unterschiedlich zuverlassig erkannt. Sehr
haufig werden auch irrelevante Variablen selektiert. Die Kernregression nimmt jedoch
fast durchgéngig weniger Variablen auf als das lineare Modell. Der LV-Test scheint also
relativ restriktiv zu sein. Die Ergebnisse unterscheiden sich in den Relationen nicht
wesentlich, wenn eine Irrtumswahrscheinlichkeit von 1% bzw. 10% statt 5% vorgegeben
wird.

Bei Fehlen einer zusétzlichen Verrauschung (§ = 0) werden die beiden relevanten Grofen
immer erkannt. Fiir den linearen Zusammenhang erzielt das lineare Modell einen klei-
neren Prognosefehler, wihrend die Kernregression fiir den nichtlinearen Zusammenhang
bessere Prognosen liefert, wie jeweils zu erwarten war. Die Prognosefehler sind jeweils
nur wenig schlechter als unter Beriicksichtigung der tatséchlichen Einflussgréften bzw.
des wahren Mittelwertes, was Hinweise auf eine Robustheit der Verfahren gegeniiber
irrelevanten Variablen liefert.

Bei einem steigenden Verrauschungsgrad wird zunéchst die zweite, weniger stark gewich-
tete relevante Grofke weniger zuverlassig erkannt, bei hoherer Verrauschung auch die ers-
te, stirker gewichtete Variable. Konsistenterweise sinkt die durchschnittliche Anzahl der
selektierten Grofsen. Das lineare Modell erzielt auch bei dem nichtlinearen Zusammen-
hang einen minimal kleineren Prognosefehler. Die Verrauschung steht anscheinend der
Abbildung des monotonen nichtlinearen Zusammenhanges im Wege. Die Prognosefehler
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Tabelle 6.1: Identifikation kiinstlicher Zusammenhénge fiir den Renditeerwartungswert

Zielgrofe % Yo
Verfahren Lin. Regr. | Kernregr. | Lin. Regr. | Kernregr.
Variablenselektion t-Test LV-Test t-Test LV-Test
Verrauschung 6 = 0

1. Variable 100 100 100 100
2. Variable 100 100 100 100
Sonstige 53 14 48 36
) Anzahl 2,87 2,15 2,74 2,41
RMSE 0,119 0,129 0,138 0,129
RMSE ideal 0,117 0,127 0,136 0,125
RMSE wahr 0,115 0,115 0,116 0,116
Verrauschung § = 2

1. Variable 99 95 90 88
2. Variable 55 34 40 28
Sonstige 53 57 51 61
@ Anzahl 2,23 2,17 1,98 2,18
RMSE 0,526 0,544 0,534 0,544
RMSE ideal 0,517 0,527 0,525 0,527
RMSE wahr 0,513 0,513 0,513 0,513
Verrauschung § = 4

1. Variable 64 37 44 29
2. Variable 21 11 13 8
Sonstige 56 o4 49 53
@ Anzahl 1,75 1,32 1,30 1,18
RMSE 1,040 1,048 1,049 1,062
RMSE ideal 1,014 1,022 1,031 1,033
RMSE wahr 1,004 1,004 1,016 1,016
Verrauschung § = 6

1. Variable 38 16 33 25
2. Variable 13 9 10 6
Sonstige o1 60 66 o7
) Anzahl 1,25 1,15 1,37 1,23
RMSE 1,574 1,608 1,167 1,175
RMSE ideal 1,542 1,547 1,137 1,144
RMSE wahr 1,527 1,527 1,126 1,126
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sind trotzdem jeweils nur wenig schlechter als unter Berticksichtigung des wahren Mit-
telwertes, was die Robustheit der Verfahren unterstreicht. Insgesamt sind die Ergebnisse
der Pradiktorselektion und der Prognosefehler in Anbetracht der starken Verrauschung
relativ stabil, die Kernregression erlaubt jedoch keine durchgehend bessere Prognose.

6.2.5 Simulationsexperiment zur Varianzschatzung

Zur Modellierung der Varianzen der konstruierten Zielgréfsen g, und yo werden die be-
riicksichtigten Verfahren auf die quadrierten Residuen der Renditemodelle der kiinstli-
chen Daten angewendet. Die Modellierung der Varianzen F((y; — 91)*|z) und E((ys —
iJ2)?|x) basiert daher auf der Renditeschitzung.! Dem liegt die Hypothese zugrunde, dass
das Renditemodell korrekt spezifiziert wurde. Das Varianzmodell wird zusétzlich zu der
Verrauschung der Ausgangsdaten von dem geschitzten Renditemodell gestort.

Zur Modellierung der bedingten Varianz der konstruierten Zielgrofen werden die Vor-
wiartssuche zur Variablenselektion und die Kernregression in Verbindung mit dem LV-
Test geméfs Abschnitt 5.3 in 100 Simulationsdurchlaufen auf die quadrierten Residuen
des Renditemodells angewendet, um auf Signifikanz der potentiellen Einflussgrofen zu
priifen, signifikante Variablen zu selektieren und dementsprechend Schatzungen der Ziel-
groke zu berechnen.? Zum Vergleich kann zusitzlich ohne eine eigens fiir die quadrierten
Residuen durchgefiihrte Variablenselektion die durch das Renditemodell und seine Ge-
wichtung implizierte Varianz des Kernregressionsschétzers geméfs Formel 5.19 berechnet
werden.

Tabelle 6.2 gibt fiir verschiedene Verrauschungsgrade zunéchst die Anzahl der Fille
an, in denen die beiden jeweils tatsédchlich fiir die Varianz relevanten Variablen selek-
tiert wurden. Zudem wird die Anzahl der Fille angegeben, in denen mindestens eine
weitere, irrelevante Variable selektiert wurde und wie viele Variablen im Durchschnitt
selektiert wurden. Schlieflich werden Prognosefehler fiir das jeweils geschiatzte Modell,
fiir ein ideales Modell mit genau den beiden relevanten Variablen sowie der Fehler bei
Berticksichtigung der wahren, tatsdchlichen konstruierten Varianz der kiinstlichen Da-
tenkonstruktion ausgewiesen.® SchlieRlich wird der Fehler bei Beriicksichtigung der bei
der Kernregression vom Renditemodell implizierten Varianzschétzung aufgefiihrt.

1 Vgl. Abschnitt 5.3.

2 Die lineare Regression kann nur methodisch inadiquat auf die Varianzschitzung angewendet werden.
Da bei der Schitzung einer Regressionsgraden fiir die quadrierten beobachteten Residuen negative
Varianzschétzungen resultieren, sind die Ergebnisse nur sehr eingeschrinkt interpretierbar. Es soll
daher lediglich iiberpriift werden, ob die kiinstlich konstruierten Zusammenhénge durch das lineare
Modell erkannt werden kdnnen.

Als wahre Varianz wird hier das quadrierte Residuum des Renditemodells beriicksichtigt.
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Tabelle 6.2: Identifikation kiinstlicher Zusammenhénge fiir die Renditevarianz

Zielgroke (yr — ) (2 — 12)°
Verfahren Lin. Regr. | Kernregr. | Lin. Regr. | Kernregr.
Variablenselektion t-Test LV-Test t-Test LV-Test
Verrauschung § = 0

1. Variable 100 100 99 100
2. Variable 100 94 98 99
Sonstige 52 63 63 61
@ Anzahl 2,80 3,19 2,97 3,02
RMSE 0,009 0,017 0,021 0,016
RMSE ideal 0,009 0,016 0,020 0,015
RMSE wahr 0,006 0,016 0,020 0,014
RMSE implizit 0,021 0,020
Verrauschung § = 1

1. Variable 81 56 19 15
2. Variable 48 32 18 20
Sonstige 58 62 61 68
) Anzahl 2,11 1,95 1,31 1,53
RMSE 0,039 0,047 0,029 0,024
RMSE ideal 0,038 0,046 0,029 0,024
RMSE wahr 0,012 0,027 0,021 0,015
RMSE implizit 0,049 0,025
Verrauschung § = 1

1. Variable 19 15 10 7
2. Variable 11 8 12 8
Sonstige 59 62 62 67
@ Anzahl 1,14 1,32 1,09 1,25
RMSE 0,108 0,123 0,116 0,122
RMSE ideal 0,106 0,120 0,114 0,118
RMSE wahr 0,029 0,066 0,057 0,065
RMSE implizit 0,123 0,121
Verrauschung § = 2

1. Variable 9 8 ) 3
2. Variable 6 ) 8 6
Sonstige o1 52 66 95
@ Anzahl 0,89 0,99 1,16 0,92
RMSE 0,387 0,421 0,408 0,430
RMSE ideal 0,384 0,410 0,405 0,420
RMSE wahr 0,124 0,181 0,152 0,178
RMSE implizit 0,415 0,431
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Die Einflussgrofsen werden je nach Modell und Verrauschungsgrad unterschiedlich sicher
als relevant erkannt. Haufig bis sehr haufig werden auch irrelevante Variablen selek-
tiert. Die Ergebnisse unterscheiden sich in den Relationen nicht wesentlich, wenn eine
Irrtumswahrscheinlichkeit von 1% bzw. 10% statt 5% vorgegeben wird.

Bei Fehlen einer zusétzlichen Verrauschung (6 = 0) werden die beiden relevanten Gro-
flen fast immer erkannt. Fiir den linearen Zusammenhang in der Rendite erzielt das
lineare Modell einen kleineren Prognosefehler. Anscheinend macht sich hier die bessere
Anpassung des Renditemodells bemerkbar, da eventuelle Fehler des Renditemodells die
Varianzmodellierung storen. Die Prognosefehler sind jeweils nur wenig schlechter als un-
ter Beriicksichtigung der tatsdchlichen Einflussgrofien bzw. der wahren Varianz. Die bei
Berticksichtigung der Kernregression vom Renditemodell implizierte Varianzschéitzung
erzielt einen deutlich hoheren Fehler.

Bei einem steigenden Verrauschungsgrad wird die Selektion der relevanten Grofen rapi-
de unzuverlissiger.! Konsistenterweise sinkt wiederum die durchschnittliche Anzahl der
selektierten Grofen. Das lineare Modell erzielt einen minimal kleineren Prognosefehler.
Die Verrauschung des monotonen nichtlinearen Zusammenhangs steht hier wieder der
Abbildung eines monotonen nichtlinearen Zusammenhanges im Wege. Die Prognosefeh-
ler werden mit steigender Verrauschung immer schlechter als unter Beriicksichtigung
der wahren Variabilitdt. Der Fehler der bei Beriicksichtigung der Kernregression vom
Renditemodell implizierten Varianz erscheint mit steigender Verrauschung im Vergleich
immer besser. Dieser Effekt ist konsistent vor dem Hintergrund, dass bei starker Ver-
rauschung keine zusétzliche Information aus den Einflussgréften extrahiert werden kann.
Dem Aufwand fiir die explizite Modellierung der Varianz steht keine Ergebnisverbesse-
rung gegeniiber. Insgesamt ist die Varianzmodellierung wesentlich sensibler gegeniiber
der Verrauschung als die Renditeerwartungsmodellierung.

6.2.6 Simulationsexperiment zur Korrelationsschatzung

Zur Modellierung der Korrelation zwischen den beiden konstruierten Zielgrofen y; und
yo werden die berticksichtigten Verfahren auf das Produkt der standardisierten Residuen
der Renditemodelle der kiinstlichen Daten angewendet.? Bei der Modellierung der Ren-

o1

ditekorrelation gemaéfs E (u %W) liegt damit eine dreifache Verbundhypothese

vor. Es wird angenommen, dass sowohl das Rendite- und das Varianzmodell als auch

1 Abweichend zur Tabelle 6.1 mit Verrauschungsgraden 0, 2, 4 und 6 werden in Tabelle 6.2 und im

weiteren Gang der Arbeit die wesentlich moderateren Verrauschungsgrade 0, %, 1 und 2 berticksichtigt,
da die Risikomodellierung wesentlich sensitiver auf die Verrauschung reagiert.

2 Vgl. Abschnitt 5.4.3.3. Dieser dem DCC-Modell nach ENGLE (2002) entsprechende Ansatz hat den
Vorteil, dass die Varianzen und die Korrelationsmatrix der Zielgroffen getrennt untersucht werden
kénnen. Die alternative direkte Untersuchung der Kovarianzmatrix birgt die Gefahr von Fehlspezifi-

kationen durch zeitvariable Volatilitdten der Daten, vgl. ENGLE und SHEPPARD (2001) S. 10f.
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6.2 Untersuchung kiinstlicher Daten

das Korrelationsmodell korrekt spezifiziert werden kénnen. Das Korrelationsmodell wird
daher zusétzlich zu der Verrauschung der Ausgangsdaten sowohl von den geschétzten
Varianzmodellen als auch von den geschitzten Renditemodellen gestort. Die alternative
Modellierung der Kovarianz geméf £ ((y1 — 91)(y2 — 92)|x) liefert in dieser Untersuchung
ahnliche Ergebnisse, die daher im Folgenden nicht eigens aufgefiihrt werden.

Zur Modellierung der bedingten Korrelation der konstruierten Zielgrofen werden die
Vorwartssuche zur Variablenselektion und die Kernregression in Verbindung mit dem
LV-Test geméf Abschnitt 5.4.3.6 in 100 Simulationsdurchlaufen auf das Produkt der
standardisierten Residuen der Renditemodelle angewendet, um auf Signifikanz der po-
tentiellen Einflussgrofen zu priifen, signifikante Variablen zu selektieren und dement-
sprechend Schiitzungen der Zielgrofe zu berechnen.!

Tabelle 6.3 gibt fiir verschiedene Verrauschungsgrade zunéchst die Anzahl der Félle an,
in denen die beiden jeweils tatsdchlich fiir die Korrelation relevanten Variablen selek-
tiert wurden. Zudem wird die Anzahl der Fille angegeben, in denen mindestens eine
weitere, irrelevante Variable selektiert wurde und wie viele Variablen im Durchschnitt
selektiert wurden. Schlieflich werden Prognosefehler fiir das jeweils geschiatzte Modell,
fiir ein ideales Modell mit genau den beiden relevanten Variablen sowie der Fehler bei
Beriicksichtigung der wahren kiinstlichen Korrelation der Datenkonstruktion ausgewie-
sen.?

Die Einflussgréften werden je nach Modell und Verrauschungsgrad unterschiedlich sicher
als relevant erkannt. Haufig bis sehr haufig werden auch irrelevante Variablen selek-
tiert. Die Ergebnisse unterscheiden sich in den Relationen nicht wesentlich, wenn eine
Irrtumswahrscheinlichkeit von 1% bzw. 10% statt 5% vorgegeben wird.

Bei Fehlen einer zusétzlichen Verrauschung (0 = 0) wird die relevante Grofe immer
erkannt. Die Prognosefehler sind jeweils nur wenig schlechter als unter Beriicksichtigung
der tatsdchlichen Einflussgrofien bzw. der konstruierten Korrelation.

Bei einem steigenden Verrauschungsgrad wird die Selektion der relevanten Grofen ra-
pide unzuverléssiger. Konsistenterweise sinkt erneut die durchschnittliche Anzahl der

I Die lineare Regression kann nur methodisch inadéiquat auf die Varianzschitzung angewendet werden.

Da bei der Schitzung einer Regressionsgraden fiir die Korrelation Werte auferhalb des zuldssigen
Bereiches von +1 resultieren, sind die Ergebnisse nur sehr eingeschriankt interpretierbar. Es soll daher
lediglich tiberpriift werden, ob die kiinstlich konstruierten Zusammenhénge durch das lineare Modell
erkannt werden kdnnen.

Als wahre paarweise Korrelation wird hier das Produkt der standardisierten Residuen der beiden
paarweise betrachteten Zielgréfen herangezogen. Zum Vergleich kénnte weiterhin die implizite Kor-
relationsschéatzung einer Kernregression nach Abschnitt 5.4.3.6 durchgefiihrt werden. Diese basiert
allerdings auf einem Simultanmodell des Renditeerwartungswertes. Die Renditeerwartungswertmo-
dellierung wurde jedoch hier mit Partialmodellen durchgefiihrt, die Ergebnisse wiren daher wenig
vergleichbar.
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Tabelle 6.3: Identifikation kiinstlicher Zusammenhénge fiir die Renditekorrelation

Zielgrofe %WU;;”
Verfahren Lin. Regr. | Kernregr.
Variablenselektion t-Test LV-Test
Verrauschung § = 0

1. Variable 100 100
Sonstige 58 79
@ Anzahl 1,91 2,40
RMSE 1,110 1,123
RMSE ideal 1,085 1,092
RMSE wahr 1,068 1,077
Verrauschung § = 1

1. Variable 74 65
Sonstige 57 64
@ Anzahl 1,54 1,70
RMSE 1,261 1,268
RMSE ideal 1,241 1,244
RMSE wahr 1,279 1,281
Verrauschung § = 1

1. Variable 19 17
Sonstige 29 o8
0 Anzahl 1,09 1,21
RMSE 1,272 1,297
RMSE ideal 1,256 1,276
RMSE wahr 1,422 1,429
Verrauschung 6 = 2

1. Variable 9 6
Sonstige 57 62
) Anzahl 0,91 1,06
RMSE 1,341 1,502
RMSE ideal 1,327 1,478
RMSE wahr 1,456 1,611

selektierten Grofen. Die Prognosefehler der wahren Korrelation werden mit steigen-
der Verrauschung immer schlechter, da die standardisierten Residuen als berticksichtigte
Zielgrofken durch das Rendite- und Varianzmodell gestort werden. Eine addquate Model-
lierung ist dann schon bei geringer Verrauschung nicht mehr méglich. Insgesamt reagieren
die Ergebnisse sehr sensibel auf die Verrauschung, obwohl ein univariater Zusammenhang
konstruiert wurde.
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6.2.7 Zusammenfassung der Untersuchung kiinstlicher Daten

Anhand der Ergebnisse der Untersuchungen kiinstlicher Daten wurde deutlich, dass bei
verrauschten linearen Zusammenhéngen auch das lineare Modell nicht durchgéngig eine
Identifizierung der tatséchlichen Zusammenhénge erlaubt. Bei monotonen nichtlinearen
Zusammenhéngen in Verbindung mit einer Verrauschung und einer Haufung der Beob-
achtungen um einen Mittelwert muss erwartet werden, dass die resultierende Verzerrung
eine Identifikation des Zusammenhangs und der relevanten Einflussgrofsen zumindest
stark be- oder sogar verhindert. Zudem konnen in dieser Untersuchung verrauschte mo-
notone nichtlineare Zusammenhénge durch die lineare Regression relativ gut modelliert
werden.! Die Ergebnisse sind konsistent mit fritheren Untersuchungen. PETERSMEIER
(2003) beriicksichtigt weitere nichtlineare, auch nicht-monotone Zusammenhénge, auf
denen die Kernregression deutlich bessere Ergebnisse liefert. Jedoch ergeben sich auch
dabei starke Verzerrungen durch verrauschte Daten.?

Trotzdem ist die Renditeerwartungsschiatzung relativ robust gegeniiber der Verrau-
schung. Jedoch ist die Modellierung der Varianzen und in noch stirkerem Mafse die
Modellierung der Korrelation sehr sensitiv gegeniiber der Verrauschung.

Dennoch haben Fehlselektionen einen relativ geringen Einfluss auf die Prognosefehler.
Die Anzahl der angenommenen Realisationen liegt mit 200 (bzw. 150 in der Schétz-
menge) in einem realistischen Bereich. Die Anzahl der Prédiktorkandidaten ist mit 20
eher klein gewahlt. Bei realen Daten steht ein Vielfaches an 6konomischen Zeitreihen
zur Auswahl, weswegen vermehrt Fehlselektionen zu erwarten sind. Zudem wird sich bei
realen Daten ein eventueller Zusammenhang im Zeitablauf verdndern bzw. nicht durch-
giangig gelten. Obwohl bei den hier berticksichtigten kiinstlichen Daten die aufgefiihrten
Giitemafse auf einer dem Modell unbekannten Generalisierungsmenge berechnet wurden,
ist zu erwarten, dass auf realen Daten Einflussgrofen fiir Varianzen bzw. Korrelationen
im Vergleich zu Renditeerwartungen schwieriger zu identifizieren sind, wobei auch bei
der Renditeerwartung eine Extraktion der relevanten Zusammenhéange storanféllig ist.

6.3 Untersuchung realer Daten

6.3.1 Untersuchungsziel

Zur weiteren Untersuchung der Methodik werden historische reale finanzwirtschaftli-
che Zeitreihen herangezogen. Im Gegensatz zu einer qualitativen Analyse (Experten-
meinung) kann die quantitative Analyse quasi ex-ante riickwirkend erfolgen. In einer

! Die Ergebnisse des linearen Modells fiir die Varianz- und Korrelationsschitzung sind jedoch nur sehr
eingeschrénkt interpretierbar.
2 Vgl. PETERSMEIER (2003) S. 247t

133



6 Empirische Untersuchungen

dynamischen Modellierung auf rollierenden Zeitfenstern werden nur die zum jeweiligen
Zeitpunkt bereits beobachtbaren Daten beriicksichtigt und so untersucht, welche Pro-
gnosegiite erzielt worden ware. So kann die tatsdchliche historische Leistungsfahigkeit
der Prognoseverfahren untersucht werden.

Bei der Modellierung von Zusammenhéngen zwischen realen Daten liegt einem quanti-
tativen Prognosemodell eine Verbundhypothese zugrunde. Erstens wird angenommen,
dass ein Wirkungszusammenhang! zwischen den beriicksichtigten (beobachtbaren bzw.
verfiigharen) Daten existiert und dass dieser mit dem berticksichtigten Verfahren model-
liert und als signifikant identifiziert werden kann, weil er nicht zu stark verrauscht ist.
Zweites folgt eine Anwendung auf zukiinftige Daten (Prognose) der Persistenzannahme,
dass die identifizierten Zusammenhiinge zeitstabil sind. Zur Uberpriifung der Persistenz
wird die Anpassungsgiite auf den Schétzdaten mit der Prognosegiite auf unbekannten
Daten verglichen.

6.3.2 Datengrundlage

Die historische Leistungsfahigkeit der Methodik wird aufgrund weit zuriickreichender
Datenhistorien iiber einen langen Anlagezeitraum mit verschiedenen Marktphasen unter-
sucht. Aus der kommerziellen Datenbank Thomson Datastream werden fiir eine entspre-
chende Analyse eine Fiille von Daten in die eigens entwickelten Softwaretools tibertragen.
Samtliche im Folgenden genannten Datenreihen stehen fiir den 33-jahrigen Zeitraum von
01/1975 bis 01,/2008 zur Verfiigung (397 Monatsdaten).

Der Zeitraum 02/1993 bis 01/2008 bildet den Prognose- und Anlagezeitraum. Fiir die ein-
zelnen Monatsprognosen dieses 15-jahrigen Anlagezeitraums wurden rollierende Schétz-
zeitraume berticksichtigt. Bei Ausnutzung der kompletten Datenhistorie steht somit je-
weils ein Schétzzeitraum von knapp 18 Jahren (214 Monatsdaten) zur Verfiigung. Zur
Analyse der Auswirkung der Lénge des Schétzzeitraums wird die Modellierung mit
Schétzzeitfenstern von 6, 12 und knapp 18 Jahren durchgefiihrt. Dabei wird aus Griinden
der Vergleichbarkeit der Prognose- und Anlagezeitraum 02/1993 bis 01/2008 beibehal-
ten. So basiert z.B. eine Prognose fiir 07/2000 auf den 214 Beobachtungen von 07/1982
bis 06/2000 (siehe Tabelle 6.4).

Fiir eine Untersuchung der prognosebasierten taktischen Asset Allokation auf Ebene zen-
traler Assetklassen? werden als Anlagealternativen und damit als Zielgrofen der Model-
lierung die in Thomson Datastream seit 1975 verfligbaren Indizes géngiger Assetklassen

! Ein statistisches Modell kann nicht auf Kausalitéit, sondern nur auf statistische Signifikanz schliefen.
2 Vgl. Abschnitt 2.2.
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Tabelle 6.4: Rollierende Modellierung von 1993 bis 2008

Nr. Schétzzeitraum  Prognosemonat

1. 04/1975 - 01/1993 02/1993
2. 05/1975 - 02/1993 03/1993
3. 06/1975 - 03/1993 04,/1993

178.  01/1990 - 10/2007 11/2007
179.  02/1990 - 11/2007 12/2007
180. 03/1990 — 12/2007 01,2008

herangezogen. Das Anlageszenario beriicksichtigt internationale Finanzmarktindizes.!
Es wurden Monatsschlusskurse beriicksichtigt, da viele 6konomische Schliisselindikato-
ren in dieser Frequenz vorliegen.? Als Aktienindizes stehen der Dow Jones Industrial
Average (DJIA), der MSCI World Equity Index, der MSCI Europe Equity Index und
der Deutsche Aktienindex DAX zur Verfiigung. Dariiber hinaus liegt der Goldman Sachs
Commodity Index (GSCI) als Rohstoffindex® sowie der US-Dollarkurs in Euro (USD)*
vor. Rentenmarktindizes liegen fiir den beriicksichtigten Zeitraum in der Datenbank
nicht als Performanceindex vor und kénnen daher nicht sinnvoll als Anlagealternative
berticksichtigt werden.

! Bei in Fremdwéahrung notierten Wertpapieren besteht ein Wahrungsrisiko, gegen das sich ein Investor
allerdings absichern kann. In der vorliegenden Arbeit wird daher von einer vollstdndigen Eliminie-
rung von Wahrungsrisiken ausgegangen. Alternativ kann das Wahrungsrisiko {iber den als Zielgréise
beriicksichtigen Wechselkurs modelliert werden. Zur Analyse der Modellierung und der resultierenden
Prognosen ist jedoch die Annahme der Eliminierung von Wahrungsrisiken vorteilhaft, weil somit die
Ergebnisse direkt der Prognoseinformation und nicht in Teilen einem Wahrungsrisikomanagement zu-
zuordnen sind. Die Hedging-Kosten werden hier im Rahmen einer Analyse des Leistungspotentials der
Prognosemethodik vernachlissigt. Ahnlich argumentiert DicHTL (2001) S. 382f mit entsprechenden
Verweisen.

BECKERS und BLAIR (2003) untersuchen den Kernregressionsschétzer auf wochentlichen Kapital-

marktdaten. Nach einer aktuellen Studie von MORENO und OLMEDA (2007) sind jedoch Tages- und

Wochenrenditeerwartungswerte auch mit nichtlinearen Modellen nicht prognostizierbar. Volatilitdten

werden hingegen fast ausschlieflich fiir Tages- und Wochenrenditen untersucht: ,Many empirical stu-

dies find that the volatility ... of financial returns is predictable over short forecasting horizons, such
as one day or one week ... Less is known about the predictability of volatility over longer horizons.“

(RAUNIG (2006) S. 363) In dieser Arbeit werden die bisher vernachléssigten monatlichen Volatilitaten

untersucht.

3 Der Goldman Sachs Rohstoffindex GSCI bildet Rohstoffpreise gemi$ ihrem Weltproduktionsgewicht
der letzten fiinf Jahre ab. Daher ist dieser Index stark energielastig und hoch korreliert mit dem
Olpreis. Es existieren inzwischen einige ausgewogenere Subindizes mit reduziertem Energieanteil,
deren Datenhistorie jedoch nicht seit 1975 vorliegt.

4 Vor 1999 umgerechneter US-Dollarkurs in Deutsche Mark.
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Tabelle 6.5 enthélt Statistiken der Renditen der beriicksichtigten sechs Anlagealternati-
ven der Untersuchung und damit Zielgrofsen der Modellierung. Neben dem Mittelwert
und der Volatilitéit der monatlichen stetigen Renditen sind Sharpe Ratio!, minimale
Monatsrendite und maximale Monatsrendite aufgefiihrt. Es fallt auf, dass der DAX die
hochste mittlere Rendite bei allerdings héchster Volatilitét erzielt hat. Dies untermauern
die Extremwerte. Der Dow Jones zeigt die beste Sharpe Ratio. Abbildung 6.2 enthélt
Kerndichteschitzungen der Renditeverteilung der Anlagealternativen.?

Tabelle 6.5: Statistische Kennzahlen der monatlichen stetigen Zielgrofenrenditen 1975-2008

Zielgrofe DJIA MSCIW MSCIE DAX GSCI USD
Mittelwert 0,74% 0,54% 0,64% 0,82% 0,61% -0,11%
Volatilitat 4,06% 3,79% 4,56% 6,52% 5,56%  2,31%
Sharpe Ratio  18,33% 14,19%  13,95%  12,55%  11,03%

Minimum -16,41%  -12,63% -16,44% -29,33% -14,99% -6,61%

Maximum 10,08% 11,95%  13,64% 19,37% 14,66%  4,48%

Dow Jones MSCI World MSCI Europe
15 15 15
10 10 10
5 5 5
0 0 0
-02-01 0 0.1 0.2 -0.2-01 0 0.1 0.2 -0.2-01 0 0.1 0.2
DAX GSCI Dollar
15 15 15
10 10 10
5 5 5
0 0 0
-02-01 0 0.1 0.2 -02-01 0 01 0.2 -02-01 0 01 0.2

Abbildung 6.2: Verteilung der monatlichen stetigen Zielgréfenrenditen 1975-2008

! Die Sharpe Ratio wird nur fiir positive Renditen angegeben. Negative Sharpe Ratios sind nicht sinnvoll
interpretierbar, da ein hoherer Wert nicht mehr fiir ein glinstigeres Verhéltnis von Rendite und Risiko

stehen wiirde.
2 Zu Kerndichteschiitzungen vgl. PETERSMEIER (2003).
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Als potentielle Einflussgrofen liegen 113 weitere Kapitalmarktzeitreihen und 6konomi-
sche Schliisselindikatoren! in monatlicher Frequenz vor. Diese enthalten Daten zu In-
landsprodukten, Pro-Kopf-Einkommen, Konsum, Erwerbstétigenzahl bzw. -quote, Ar-
beitslosenzahlen bzw. -quote, Anzahl unbesetzter Stellen, Inflation, Industrieproduktion,
Konsumentenkredite, Geldpolitik, Zinsstruktur bzw. Zinsspreads und Zins-Cross-Rates,
Konsumentenpreise, -zufriedenheit bzw. -einkommen, Sparleistung bzw. -quote, Im- und
Exporte sowie Arbeitsproduktivitit jeweils teils fiir die USA, Europa bzw. Deutschland.?
Die Daten wurden um ein bis einschlieflich drei Monate zeitverzogert beriicksichtigt. Bei
einigen Grofen ist ein Verdffentlichungslag zu beriicksichtigen.? Die beriicksichtigten Mo-
dellierungsverfahren und die fiir eine Modellierung notwendigen Datentransformationen
werden im folgenden Abschnitt diskutiert.

6.3.3 Methodischer Aufbau

Mit dem (Augmented-)Dickey-Fuller-Test werden die origindren Zeitreihen auf schwa-
che Stationaritit* iiberpriift. Schwache Stationaritiit der Datenreihen ist eine unbedingte
Voraussetzung fiir eine sachgerechte Anwendung statistischer Regressionsverfahren.® Von
jenen Zeitreihen, die nicht bereits schwach stationar vorliegen, werden stetige Renditen
bzw. Differenzen gebildet. Bei den nicht schwach stationédren beriicksichtigten Datenrei-
hen sind diese ersten Differenzen schwach stationér.®

Wihrend konventionelle Verfahren wie die lineare Regression oder GARCH-Modelle in
gangigen statistischen Softwarepaketen haufig bereits implementiert sind, miissen die
nichtparametrischen Verfahren von Grund auf eigens implementiert werden. Insbeson-
dere der nichtparametrische Kernregressionsschétzer, der Signifikanztest zur Pradiktor-
selektion und die Konfiguration dieser Verfahren zur Schiatzung von Renditeerwartungs-
werten, -volatilitdten und -korrelationen sind fiir die empirischen Untersuchungen ge-
eignet zu implementieren. Dariiber hinaus miissen die gesamte Datenverarbeitung, die

1
2

Zusammenstellung , Key Economic Indicators® durch Thomson Datastream.

Eine vollstdndige Auflistung findet sich in Anhang E. Insbesondere fehlen aufgrund der beschriebe-
nen Datenbeschaffungsmaoglichkeiten mit der Marktrisikoaversion, dem Goldpreis, dem Olpreis und
Bondperformancedaten einige Gréfen, die in fritheren Untersuchungen als aussichtsreiche Pradiktor-
kandidaten identifiziert wurden.

Z.B. liegen Beschéftigtenzahlen fiir Januar 2000 erst im Mérz 2000 vor und kénnen somit erst dann
zur Modellierung verwendet werden.

Eine schwach stationére Zeitreihe hat zu allen Zeitpunkten den gleichen Erwartungswert und die
gleiche (Autoko-)Varianz.

® Vgl. ECKEY, KOSFELD und DREGER (2004) S. 227ff.

6 Die US-Bevolkerungszahl scheint integriert vom Grade zwei zu sein, da auch die ersten Differenzen
der Zeitreihe nach dem ADF-Test nicht schwach stationér sind. Diese Zeitreihe wird daher nicht
beriicksichtigt.
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verschiedenen Giitemalfse, die Portfoliooptimierung und die Performancemessung pro-
grammiert werden. In Abschnitt 3.6 ist verdeutlicht, wie die Implementierung einer 6ko-
nometrischen Modellierung grundsatzlich aufgebaut ist.

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit wird die Softwareumgebung Matlab zur Implemen-
tierung eines solchen Prognose-, Allokations- und Performanceanalyse-Tools eingesetzt.
Im modularen Aufbau orientiert sich diese Neuimplementierung wesentlich an friihe-
ren, in GAUSS-Code vorliegenden Prototypen von DICHTL (2001) und PETERSMEIER
(2003). Die wesentlichen Algorithmen werden jedoch selbst bei methodischer Ahnlichkeit
vollstindig neu entwickelt.

Zur Beurteilung der Giite der Prognosen des Kernregressionsschétzers sollen die empiri-
schen Untersuchungen auf dieser zentralen Methodik dieser Arbeit und auf verschiedenen
Vergleichsverfahren basieren. Als Vergleichsverfahren werden der empirische Mittelwert
der Zielgrofenrenditen auf den Schitzdaten, die naive Prognose?, deren Gegenteil und
ein ARMA(1,1)-Modell gebildet. Die Anpassungs- und Prognosegiite dieser Verfahren
gibt einen Beurteilungsmafsstab fiir die Modellgiite. Die Anpassungsgiite des historischen
Mittelwertes erlaubt Riickschliisse auf einen langfristigen Trend, wahrend die naive bzw.
antinaive Schitzung das Auftreten von Phasen bzw. , flatternden” Bewegungen annimmt.
Die Giite dieser Vergleichsverfahren muss insofern als Mindestanforderung an die Giite
eines Prognosemodells verstanden werden.

Zum Vergleich der empirischen Leistungsfahigkeit der nichtparametrischen Pradiktorse-
lektion iiber den Signifikanztest nach LAVERGNE und VUONG (2000) (LV-Test?) soll die
Auswahl der Variablen iiber den Schitzfehler einer Kreuzvalidierung® der Kernregres-
sion und ein Kernregressions-Kombinationsmodell® verwendet werden.® Aufgrund des
sog. Fluch der Dimension” wird fiir die Kernregression eine je nach Schitzdatenumfang
variierte Anzahl maximal zuléssiger Pradiktoren beriicksichtigt.

Als parametrisches Standardregressionsverfahren wird die lineare Kleinste-Quadrate-
Regression in Verbindung mit einer Pridiktorselektion mittels des t-Tests verwendet.®
Als nichtparametrische Alternative werden MLP-Ensembles eingesetzt.”

Einzig das MLP-Modul wurde nicht vom Verfasser eigens fiir diese Arbeit implementiert.

Zur naiven Prognose vgl. Abschnitt 3.4.1.1.

Vgl. Abschnitt 4.5.3.3.

Vgl. Abschnitt 3.5.1.

Vgl. Abschnitt 4.5.4.

Aufgrund der theoretischen Betrachtungen in Abschnitt 4.5.3 wird von einer Verwendung alternati-
ver Signifikanztests abgesehen. Uberdies haben die Untersuchungen von PETERSMEIER (2003) gezeigt,
dass der Test von FAN und L1 (1996) teilweise selbst auf kiinstlichen Daten mit bekannten Zusam-
menhéngen keinen der relevanten Prédiktoren als signifikant erkennt, vgl. a.a.O. S. 320.

7 Vgl. Abschnitt 4.5.2.

8 Vgl. Abschnitt 3.3.1.

9 Vgl. Abschnitt 4.3.3.

=W N =
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Zur Risikomodellierung werden empirische Varianzen und Kovarianzen sowie das
GARCH(1,1)-Modell als parametrisches Standardverfahren herangezogen.! Als nichtpa-
rametrische Alternative wird der exponentiell gewichtete gleitende Durchschnitt (EW-
MA) und die Varianz der MLP-Ensembles beriicksichtigt.?

Zur Portfolio-Selektion wird nach Abschnitt 2.3.2 der folgende Ansatz verwendet.
fip — X 65 — max!

mit [ip: geschitzte Portfoliorendite, fip = w? Y
w: Vektor der Portfoliogewichte, " w; =1
Y: Vektor der geschitzten Zielgrofenrenditen
6%:  geschiitzte Portfoliovarianz, 6% = w” %2 w
22 geschétzte Kovarianzmatrix der Zielgrofsenrenditen Y
A: Risikoaversionsparameter, A > 0

Als Risikoaversionsparameter werden verschiedene Werte herangezogen. Aus A = 0 resul-
tiert das Maximum-Ertrag-Portfolio zur isolierten Untersuchung der Renditeprognosen.
A\ = 2 ist ein Standardwert institutioneller Anleger.® Aufgrund der Unterschitzung des
Prognoserisikos auf Basis der Schitzdaten und zur Untersuchung der Effekte der Ri-
sikoprognosen auf die Portfoliooptimierung werden im Folgenden auch hohere Werte
beriicksichtigt, da sich anhand verschiedener Risikoaversionsparameter der Einfluss der
Risikoprognosen auf die Portfolioperformance untersuchen lasst. Die Beriicksichtigung
des Minimum-Varianz-Portfolios
o 123 — min!

ist nicht sinnvoll, da die Risikoprognosen als Schéatzrisikoerwartung der Renditemodelle
konstruktionsbedingt nicht sinnvoll isoliert zu verwenden sind.*

Die Giite der konstruierten Portfolien wird ins Verhéltnis zu einer naiven gleichgewich-
teten Benchmark gesetzt.® Uber diese Benchmark lassen sich die aktive Rendite, die
Portfoliovarianz, die Sharpe-Ratio und Jensens Alpha analysieren.%

L Vgl. Abschnitt 5.3.3.

2 Vgl. Abschnitt 4.3.1.

3 Vgl. CHOPRA und ZIEMBA (1993) S. 10; DICHTL (2001) S. 390; PETERSMEIER (2003) S. 318; alle
Quellen mit der dquivalenten Form fip/A — 6% mit A = %, vgl. GRINOLD und KAHN (2000) S. 96.
Vgl. Abschnitt 5.3.2. Eine Risikoschétzung unter Verwendung des empirischen Mittelwertes kann
freilich zur Konstruktion des Minimum-Varianz-Portfolios herangezogen werden.

Diese naive Benchmark setzt implizit voraus, dass bei allen Anlagealternativen langfristig mit einer
Risikopramie gerechnet werden kann. Daher bieten sich hier vornehmlich Wertpapiere statt z.B. Roh-
stoffen und Wahrungen an. Die fortlaufende Wiederherstellung der Gleichgewichtung des Portfolios
bietet sich insbesondere bei langen Anlagezeitraumen an, da ein Buy-and-hold-Portfolio im Zeitablauf
starke Anteilsdnderungen aufweisen kann.

Bei einem Leerverkaufsverbot sollte eine risikolose Anlage zur Verfiigung stehen, um negative Rendite-
prognosen adiquat beriicksichtigen zu kénnen. Andernfalls kann nur die aktive Portfolioperformance
gegeniiber einer geeigneten Benchmark sinnvoll interpretiert werden.

t
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6.3.4 Renditeerwartungswertmodellierung

Zur Modellierung der Renditeerwartungen der Zielgréfsen werden die vorgenannten Ver-
fahren direkt auf die Daten angewendet. Die Vorwértssuche zur Variablenselektion, die
lineare Regression in Verbindung mit dem t-Test und die Kernregression in Verbindung
mit dem LV-Test bzw. einer Kreuzvalidierung konnen zur Modellierung des Erwartungs-
wertes nach Abschnitt 5.2 unmittelbar auf die Datenreihe angewendet werden, um auf
Signifikanz der potentiellen Einflussgrofien zu priifen, signifikante Variablen zu selektie-
ren und dementsprechend Prognosen der Zielgroke zu berechnen.

6.3.4.1 Pradiktorselektion

Obwohl das ARMA(1,1)-Modell als zeitreihenanalytisches Verfahren keine exogenen Pré-
diktoren beriicksichtigen kann, ldsst sich anhand der Modellparameter eine bestehende
Autokorrelation erster Ordnung sowie die Bedeutung des gleitenden Mittelwertes ana-
lysieren. Insofern stellt das ARMA-Modell eine Kombination von naiver Prognose (AR-
Term) und historischen Mittelwert (MA-Term) dar. Als Parameter eines ARMA(1,1)-
Modells werden fiir jeden Schéatzzeitraum eine Modellkonstante und je ein Parameter des
autoregressiven Terms erster Ordnung sowie des gleitenden Mittelwertterms geschétzt.
Die geschatzten Parameter schwanken fiir alle Zielgréfen stark im Zeitverlauf und sind
selten signifikant. Bei keiner der Zielgrofien zeigt sich anhand der Parameter ein eindeu-
tiger Schwerpunkt auf dem AR- oder dem MA-Term.

Zur Visualisierung der Prédiktorselektion im Verlauf der rollierenden Schéatzzeitraume
werden im Folgenden Abbildungen herangezogen, deren Aufbau kurz erldutert wird. Auf
der Abszisse sind die rollierenden Schétzzeitfenster abgetragen, da fiir jedes Zeitfenster
eine Priadiktorselektion durchgefiithrt wird. Auf der Ordinate sind die selektierten Préa-
diktoren aufgefiihrt. Eine Farbmarkierung dieser Abbildung bezeichnet nun, dass fiir
das jeweilige Zeitfenster der entsprechende Pradiktor selektiert wurde. Die Legende am
rechten Rand enthélt das Farbschema, nach dem unterschiedliche Signifikanzniveaus der
Pradiktoren gekennzeichnet sind. Bei der kreuzvalidierten Kernregression wird kein Si-
gnifikanztest verwendet, weswegen hier eine entsprechende Kennzeichnung fehlt. Beim
Vergleich verschiedener derartiger Abbildung ist zu beachten, dass sich die Menge der
selektierten Pradiktoren und damit die Ordinatenbeschriftung unterscheiden kann.

Das parametrische Standardverfahren zur Selektion relevanter Faktoren ist die lineare
Regression in Verbindung mit dem t-Test auf Signifikanz der Parameter. Bei einer rol-
lierenden Schétzung eines solchen linearen Faktormodells werden u.U. in jedem Schritt
aufgrund der um eine Beobachtung verschobenen Schéatzdaten verschiedene Faktoren
selektiert. In Abbildung 6.3 zeigt sich am Beispiel des Dow Jones, dass in der ersten
Halfte des Anlagezeitraumes, also etwa 1993 bis 2000, langfristige Zinsen und in Teilen
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Rohstoff- und Konsumentenpreise durchgéngig als relevante Faktoren selektiert werden,
wenn die jeweils vorangegangenen 18 Jahre als Schatzzeitraum beriicksichtigt werden.

Fiir die zweite Halfte des Anlagezeitraumes, also etwa 2001 bis 2008, wurden auf den
Schétzdaten neben langfristigen Zinsen eher Konsumindikatoren als relevant erkannt.
Zusatzlich zu diesen genannten Faktoren erfiillen wechselnde andere Indikatoren das
geforderte Signifikanzniveau von 5%. Eventuell alterniert die Selektion auch zwischen
einzelnen hoch korrelierten Grofen. Die im Zeitablauf wechselnden selektierten Grofien
deuten zunéchst auf eine Anderung der beim linearen Regressionsmodell fiir die Zielgrofe
relevanten Einflussgrofen hin. Anhand der Anpassungsgiite wird im néchsten Abschnitt
ein konkretes Storphénomen deutlich gemacht.

Die Darstellungen zum linearen Regressionsmodell lassen sich nun mit den selektier-
ten Variablen der Kernregressionsmodelle unter Beriicksichtigung des LV-Tests in Ab-
bildung 6.4, unter Verwendung einer Kreuzvalidierung in Abbildung 6.5 und fiir die
Kombination mehrerer Kernregressionsmodelle in Abbildung 6.6 vergleichen.

Bei der Kernregression mit LV-Test fillt auf, dass im Vergleich zur linearen Regression
teilweise andere Indikatoren als relevante Pradiktoren selektiert werden. Die langfristi-
gen Zinsen sind jedoch auch hier zumindest in der ersten Hélfte des Anlagezeitraums
als relevant identifiziert. Insgesamt weist der Verlauf eine hchere Fluktuation auf. Teil-
weise wird nur ein Pradiktor selektiert. Zudem &ndern sich die selektierten Pradiktoren
bei Bertiicksichtigung eines kiirzeren Schéatzdatenzeitraumes. Beim Dow Jones z.B. taucht
jedoch immer wieder das Im-/Exportverhéltnis auf. Bei der Kernregression mit Kreuzva-
lidierung werden héufig der européische Aktienindex, die langfristigen US-Zinsen und die
Konsumentenpreisentwicklung selektiert. Bei der Beriicksichtigung univariater Kernre-
gressionsmodelle fiir ein Kombinationsmodell nach Abschnitt 4.5.4 werden ebenfalls der
europiische Aktienindex, der reale Wechselkurs! und Zinsverinderungen als relevante
Grofsen identifiziert. Ab dem 152. Zeitfenster ergibt sich aufgrund der rollierenden Da-
tenbasis ein grundsétzlich anderes Bild. Die Hintergriinde werden im néchsten Abschnitt
diskutiert.

Fiir die anderen Zielgrofen ergibt sich ein dhnliches Bild. Fiir die Aktienmérkte werden
ahnliche, aber nicht immer identische Prédiktoren identifiziert. Im Verlauf der rollie-
renden Schitzdatenzeitfenster ergeben sich stets deutliche Anderungen der relevanten
Préadiktoren. Die selektierten Grofen der linearen Regression sind deutlich zeitstabiler
als die der Kernregressionmodelle. Je kiirzer der Schétzzeitraum gewahlt wird, desto
unregelméfiger wird der Verlauf der selektierten Faktoren. Darstellungen der selektier-
ten Préadiktoren sdmtlicher Zielgrofsen unter Berticksichtigung von 18, 12 und 6 Jahren
Schétzdatenzeitraum finden sich im Anhang A.

Ein bedeutender Unterschied zwischen dem linearen und dem nichtparametrischen Mo-
dell ergibt sich zwangsldufig durch die Beschrankung der Modelldimension beim nichtpa-

I Austauschverhéltnis zwischen den exportierten und den importierten Giitern, Terms of Trade.
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Abbildung 6.3: Verlauf der selektierten Faktoren des linearen Modells fiir Renditeerwartung Dow Jones
bei 18 Jahren Schétzzeitraum
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bei 18 Jahren Schétzzeitraum

142



6.3 Untersuchung realer Daten

Wage & Salary Rates YOY DE(- T
Proi uctlvnx(DEé 3:2
Industrial Prod. Y!
Imports CIF YOY DE(—
Exports FOB YOY DE(-
Terms of Trade DE(-:
Sales Houses US(-!
Sales Houses US(-

M3Y
Import Prices DE(~
Export Prices DE(-
Export Prices DE(-
Consumer Confidence US(-:
Chicago Business Barometer(-
Wkly Hours US(-:
FIBOR 3M(-
US CrossRate 5 3 Y(-
US CrossRate 5 3 Y(-
REX 2Y(-

MSCI EURO(—
MSCI EURO
US

Mind. einmal selektierte Pradiktorkandidaten
|

ndlng
Lending DE
Unemployment Rate US(-
Unemployment Level 90 DE(~
Unemployment Level 92 DE(—
Unemployment Level 92 DE(-
Unemployment Level 92 DE(-
Employed nonfarm US(-:
DowJones(—

IlI‘IF.

JII 1

60 80 100 120
Index rollierender Zeitfenster

140 160

180

Abbildung 6.5: Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression bei Kreuzvalidierung fiir Rendi-
teerwartung Dow Jones bei 18 Jahren Schétzzeitraum
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rametrischen Modell.! Insgesamt kann festgehalten werden, dass die nichtparametrische
Pradiktorselektion groferen Schwankungen unterworfen ist als das lineare Modell. Eine
derartige Sensitivitat bzgl. des Austausches einer einzigen Beobachtung der Schitzdaten
ist nicht wiinschenswert. Ob die grofere Schwankung dem zugrunde liegenden Daten-
material eher gerecht wird als der leicht konsistentere Verlauf beim linearen Modell, ist
— wenn iiberhaupt — anhand der Anpassungsgiite der Modelle zu beantworten.

6.3.4.2 Anpassungsgiite

Die Giite der Anpassung des Modells an die Daten im Schétzzeitraum zeigt, wie gut
der Zusammenhang zwischen der Zielgréfte und den selektierten Pradiktoren modelliert
werden kann. Der Verlauf der Anpassungsgiite der verschiedenen Modelle iiber die rollie-
renden Zeitfenster gibt Aufschluss iiber die Modellanpassung an die Struktur der Daten
im Schétzzeitraum.?

Die Anpassungsgiite der naiven Prognose ist fiir den Dollar mit einer Trefferquote von
gut 61% und einer Wegstrecke von 38,4% im Mittel aller rollierenden Zeitfenster als An-
passungsgiite nicht besonders hoch. Es handelt sich jedoch bereits um eine Prognosegiite,
da es kein Modell gibt, das angepasst wird. Jede naive Schétzung ist eine Prognose fiir
unbekannte Daten. Fiir die Prognose des Anlagezeitraumes ist daher eine ganz dhnliche
Giite zu erwarten. Daher sind die Ergebnisse herausragend. Ebenfalls mafsgebend sind
die Ergebnisse des gleitenden Mittelwertes fiir die Aktienmérkte und mit Einschrankun-

gen fiir den Rohstoffpreisindex. Hier resultieren Trefferquoten zwischen 60% und 65%
(Rohstoffindex: 53,8%) und Wegstrecken zwischen 16% und 28%.

Die Betrachtung der Ergebnisse der ad-hoc-Prognose-Faustregeln wie naive Prognose
bzw. gleitender Mittelwert zeigt grundsétzliche Eigenschaften der Zielgrofen auf. Insbe-
sondere wird ein Buy-and-hold-Portfolio auf den Aktienmérkten schwer zu schlagen sein.
Fiir den Dollar wiederum scheint der autoregressive Term erster Ordnung als Pradiktor
plausibel.

Abbildung 6.7 zeigt sechs wichtige Gilitemake der Anpassung der Modelle an den Dow
Jones fiir rollierende Zeitfenster.®> Bei der Korrelation der geschitzten mit den wahren
Werten fallen einzelne konstante Modelle ohne selektierte Variable deutlich aus dem
Rahmen und sind somit auf den entsprechenden Ubersichten im Anhang gut zu erkennen.
Darstellungen der Anpassungsgiite samtlicher Modelle, sémtlicher Zielgrofen und unter
Berticksichtigung von 6, 12 und knapp 18 Jahren Schéitzdatenzeitraum finden sich im
Anhang B.

1 Fiir jeden Schitzdatenumfang wurden verschiedene Dimensionsbeschrinkungen beriicksichtigt, um
die Vorteilhaftigkeit verschiedener Ansétze zu untersuchen. Die Auswirkungen dieser Wahl werden
noch erlautert.

2 Vgl. Abschnitt 3.4.1 zur Berechnung der Giitemafe.

3 Vgl. Abschnitt 3.4.1 zur Definition und Bedeutung der einzelnen Giitemafe.
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Abbildung 6.7: Anpassungsgiite fiir Dow Jones Renditeerwartung bei 18 Jahren Schétzzeitraum

Das ARMA(1,1)-Modell kombiniert die Einfliisse einer naiven Prognose und des gleiten-
den Mittelwertes und kann in der Anpassungsgiite im Mittel beide Faustregeln iiber-
treffen. Aufgrund der schwankenden Parameter der Modellschatzung ist jedoch fraglich,
inwiefern &hnliche Ergebnisse auf unbekannten Daten erzielt werden kénnen.

Insgesamt ist die Anpassungsgiite des ARMA-Modells und der Kernregression-
Kombination vergleichsweise schlecht. Die Anpassungsgiite der MLP-Ensembles ist ver-
gleichsweise besser, schwankt jedoch stdrker als die der anderen Modelle (siche Ab-
bildung 6.7). Diese gute Anpassung ist konsistent mit der Modellkonstruktion der
MLP-Ensembles.! Die iibrigen Regressionsmodelle bewegen sich dazwischen. Teilweise
schwankt die Anpassungsgiite der Regressionsmodelle &hnlich, was auf die konsistente
Identifizierung dhnlicher Zusammenhinge schliefen lisst.?

Von den Varianten der Kernregression erlaubt die kreuzvalidierungsbasierte Variablense-
lektion die beste Anpassung. Die signifikanztestbasierte Kernregression schneidet leicht
schlechter ab. Die Kombination von univariaten Kernregressionsmodellen kann fiir die
Aktienmérkte in weiten Teilen nicht iiberzeugen. Sehr kleine Bestimmtheitsmafe und
sehr kleine Trefferquoten fiir Wendepunkte lassen erkennen, dass diese Variante kaum in
der Lage ist, die Variabilitit der Aktienmérkte zu modellieren. Fiir Rohstoffe und Dollar

L Vgl. Abschnitt 4.3.3.
2 Diese Konsistenz in der Pridiktorselektion verschiedener Verfahren zerstort jedoch evtl. deren Unab-
héngigkeit, die bei einer Modellkombination wiinschenswert ware, vgl. Abschnitt 4.5.4.
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ist die Anpassungsgiite der Kombinationen nicht ganz so schlecht, jedoch keineswegs gut
(siehe Anhang B).

Anhand des Verlaufs der Schétzfehler der Modelle in Abbildung 6.7 (Diagrammtitel:
RMSE) wird ein wesentlicher modelliibergreifender Effekt sichtbar. Offensichtlich ist bei
allen Modellen aufser dem MLP ab der 152. rollierenden Modellierung der Modellfeh-
ler wesentlich kleiner als zuvor. Bis zum 151. rollierenden Schétzzeitraum (10/1987 bis
07/2005) enthalten alle 214-Monats-Schétzzeitraume den Borsencrash im Oktober 1987.
Erst der 152. rollierende 214-Monats-Schétzzeitraum (11/1987 bis 08/2005) enthélt diese
Beobachtung nicht mehr.! Die Aktienindexrenditen des Oktober 1987 von bis zu —28%
sind Ausnahmen, wie Abbildung 6.2 zeigt. Sie beeinflussen die Modellierung jedoch er-
heblich. Neben der deutlichen Beeinflussung des Modellfehlers zeigt sich im Verlauf der
selektierten Variablen ab dem 152. Zeitfenster, dass andere Zusammenhénge identifi-
ziert wurden.? Diese Merkmale zeigen sich durchgéingig bei allen Aktienmarkt-Zielgrofen
und Schéatzzeitraumen. Die Ergebnisse der Renditeerwartungswertmodellierung verén-
dern sich jedoch nicht wesentlich, wenn zur Milderung des Einflusses der Ausreifser als
Optimalitatskriterium der Parameterschitzung der mittlere absolute Fehler (MAE) statt
der Quadratwurzel des mittleren quadrierten Fehlers (RMSE) herangezogen wird oder
eine Transformation angewendet wird, bei der Ausreiffer auf eine standardisierte Ziel-
groRenrendite vom Wert drei begrenzt werden.?

Da die Anpassungsgiite die Schétzgiite der Modellierung auf den zur Modellkonfigura-
tion — d.h. zur Prédiktorselektion und Parameterschétzung — verwendeten Schéitzdaten
darstellt, gibt diese Anpassungsgiite Auskunft iber die Fahigkeit der Modellierung, die
Struktur der zur Verfiigung stehenden Daten nachzubilden. Einer weiteren Verwendung
der angepassten Modelle liegt neben der Annahme eines kausalen Wirkungszusammen-
hangs auch die Persistenzannahme zugrunde. Anhand der Anpassungsgiite lédsst sich
jedoch nicht auf Persistenz und somit nicht auf die Modellgiite auf unbekannten Daten
schliefsen. Um sich der Abschétzung der Prognosegiite zu nahern, wird die Kreuzvalidie-
rung eingesetzt.

! Bei einem 144-Monats-Schiitzzeitraum (12 Jahre) enthiilt bereits das 82. Zeitfenster (11/1987 bis
10/1999) nicht mehr den Oktober 1987. Bei einem 72-Monats-Schétzzeitraum (6 Jahre) ist dies bereits
fiir das 10. Zeitfenster (11/1987 bis 10/1993) der Fall.

2 Vgl. Abbildungen 6.3, 6.4, 6.5, 6.6 und Anhang A.

Diese Transformation begrenzt den Einfluss der Ausreifser, ohne die Information einer grofen Veran-

derung zu verlieren und ist an eine Transformation mit dem Tangens Hyperbolicus bzw. der robusten

Regression angelehnt, bei der eine Glattung der standardisierten Zielgrofen allerdings iiber den gesam-

ten Datenbereich erfolgt und somit alle Daten transformiert. Vgl. STREET, CARROLL und RUPPERT

(1988); DumMOUCHEL und O’BRIEN (1992); ROUSSEEUW und LEROY (2003); HUBER (2004).
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6.3.4.3 Kreuzvalidierungsgiite

Zur Analyse der Giite eines konfigurierten Modells auf unbekannten Daten kann bei der
Modellierung neben dem Schétz- und dem Prognosezeitraum ein dazwischen liegender
Validierungszeitraum beriicksichtigt werden. Bei diesem Ansatz sind die Ergebnisse je-
doch stark von dem Validierungszeitraum abhéngig, der daher moglichst lang gewahlt
werden sollte. Dies steht jedoch der Konfiguration des Modells auf mdoglichst aktuellen
Daten im Wege. Bei der Kreuzvalidierung wird das selektierte Modell mehrfach auf Teil-
zeitrdumen der Schiatzmenge geschitzt und die Prognoseleistung auf dem verbleibenden
Teil der Schitzmenge validiert.! In jedem Fall konnen die Validierungsdaten nur einmal
als dem Modell unbekannte Daten herangezogen werden.

Tabelle 6.6 illustriert den Unterschied zwischen der Anpassungsgiite und der auf ei-
ner Kreuzvalidierung basierenden Schéatzgiite fiir drei Modelle. Neben dem RMSE als
Optimalitéatskriterium der Modellschétzung ist die Korrelation zwischen Schétzung und
beobachteten Zielgréfsen aufgefiihrt. Die kreuzvalidierte Modellgiite stellt sich nur wenig
schlechter dar als die Anpassungsgiite. Bei der Variante der Kernregression, die die Pra-
diktoren iiber eine Kreuzvalidierung selektiert, sind die Ergebnisse sogar beinahe gleich.
Die Berticksichtigung der Kreuzvalidierung liefert daher wenig differenzierte Erkenntnis-
se. Die Kreuzvalidierung kann daher ebenso wie ein einzelner Validierungszeitraum am
Ende des Schitzdatenzeitraumes zur Vermeidung einer Uberanpassung des Modells an
die Schétzdaten herangezogen werden, die Persistenz der identifizierten Zusammenhénge
und die Prognosefahigkeit des Modells kann jedoch hier noch nicht beurteilt werden.

Tabelle 6.6: Vergleich der Giitemafe in Prozent der Anpassung und Kreuzvalidierung (Jackknife) mit 7
Subsamples gemittelt iiber 180 rollierende 214-Monats-Zeitfenster

regr kdr kdrev
RMSE p RMSE p RMSE p
An KV An KV An KV An KV An KV An KV

DJIA 4,10 421 36 30 424 435 29 22 412 409 36 38
MSCIW 336 3,56 51 42 3,72 385 32 24 3,62 3,59 38 40
MSCIE 4,02 426 46 35 427 441 35 29 420 4,19 38 39
DAX 5,15 5,62 50 39 5,69 593 31 20 5,50 547 38 40
GSCI 3,84 422 58 45 450 4,66 31 22 435 435 39 39
USD 1,98 2,20 69 60 245 253 44 39 240 2,39 47 48
0 3,74 4,00 52 42 415 429 34 26 4,03 4,01 39 40

I Zum Ansatz der Kreuzvalidierung vgl. Abschnitt 3.5.1.
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6.3.4.4 Prognosegiite

6.3.4.4.1 Vorbemerkungen

Zur Auswertung der Giite der Prognosemodelle auf unbekannten Daten werden die rol-
lierend gebildeten Prognosen auf dem Zeitraum 02/1993 bis 01/2008 mittels gangiger
Giitemake! mit den tatséichlich beobachteten Zielgrofenrenditen verglichen. Diese Giite-
mafe beschreiben die Qualitdt der Prognoseinformation separat fiir einzelne Zielgrofsen.
Tabellarische Ubersichten der Prognosegiite der verschiedenen beriicksichtigten Modelle
fiir alle Zielgrofen unter Beriicksichtigung von 6, 12 und knapp 18 Jahren Schéatzdaten-
zeitraum finden sich im Anhang C.

Die naive Prognose beruht nur auf der letzten Renditebeobachtung und ist daher un-
abhéngig von dem beriicksichtigten Schétzzeitraum. Die naive Prognose zeigt sehr gute
Ergebnisse fiir den US-Dollar-Kurs. Eine Korrelation von 30% zwischen geschéatzten und
beobachteten Renditen, Trefferquoten von fast 60% und eine Wegstrecke von 40% sind
eine mafigebende Referenz fiir die elaborierteren Verfahren. Fiir die iibrigen Zielgréften
ist die naive Prognose kaum besser als ein Miinzwurf.

6.3.4.4.2 Schatzzeitraum 214 Monate

Fiir einen Schétzzeitraum von knapp 18 Jahren erzielt der historische empirische Mit-
telwert auf den Aktienmérkten die Performance einer Buy-and-hold-Strategie. Treffer-
quoten von gut 60% und Wegstrecken von knapp 17% bis gut 23% werden hier erreicht.
Die Korrelation der geschatzten mit den beobachteten Zielgréfien ist jedoch iiberwiegend
im einstelligen negativen Bereich. Das nichtparametrische Bestimmtheitsmaf R? ist fiir
alle Zielgrofsen Null, die Variabilitdt der Zielgrofse wird also gar nicht erfasst. Schliefllich
wird bis auf den US-Dollar keine einzige negative Renditebeobachtung korrekt progno-
stiziert.

Das ARMA(1,1)-Modell kombiniert die Vorteile des empirischen Mittelwerts und der
naiven Prognose, da es je nach Zielgrofe starkes Gewicht auf den autoregressiven Term
bzw. auf den gleitenden Durchschnitt legt. Hierin liegt wegen der Beschréinkung auf die-
se beiden bestimmenden Grofsen jedoch gleichzeitig der grofe Nachteil des Modells. Die
Trefferquoten und Wegstrecken fiir die Aktienmérkte sind fiir das ARMA-Modell ver-
gleichbar mit denen des empirischen Mittelwertes und fiir den Dollar sogar leicht besser
als das naive Modell. Jedoch ist das ARMA-Modell fiir die Aktienmérkte in Bezug
auf die Korrelation zwischen geschéitzten und beobachteten Zielgrofen, das Bestimmt-
heitsmaf und die Trefferquote negativer Renditebeobachtungen &hnlich schlecht wie das
Mittelwertmodell.

1 Vgl. Abschnitt 3.4.1.
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Die lineare Regression bleibt in Bezug auf den RMSE, die Trefferquoten und die Wegstre-
cken hinter der Giite des ARMA-Modells zuriick. Bei der Korrelation, dem Bestimmt-
heitsmaf und der Trefferquote fiir negative Renditebeobachtungen ist das Regressions-
modell jedoch deutlich besser. Die liberwiegend bessere Erklarung der Variabilitdat der
Zielgrofken erfasst jedoch nicht die meisten und/oder betragsméfig bedeutenden Rendi-
tebeobachtungen, da die Wegstrecke gegeniiber den vorgenannten Verfahren abfallt.

Die Varianten der Kernregression zeigen stark unterschiedliche Prognosegiiten. In Ver-
bindung mit dem LV-Test und der kreuzvalidierungsbasierten Pradiktorselektion ist die
Kernregressionsschiatzung in Bezug auf die Korrelation, das Bestimmtheitsmaf und die
Wegstrecke schlechter als die lineare Regression. Die Kombination univariater Kernre-
gressionsmodelle! zeigt im Vergleich gute Wegstrecken, jedoch sehr kleine Bestimmt-
heitsmafse. Letzteres ldsst sich mit der Mittelung dieses Modellansatzes {iber viele ver-
schiedene Einfliisse erkldren, da ein stark gemittelter Schétzer eine sehr kleine Varianz
aufweist.

Die MLP-Ensembles zeigen in diesem Vergleich die insgesamt besten Ergebnisse auf
den Aktienmérkten. In Bezug auf GSCI und US-Dollar fallen die Ergebnisse der MLP-
Ensembles jedoch gegeniiber den anderen Verfahren ab.

6.3.4.4.3 Schatzzeitraum 144 Monate

Fiir einen Schétzzeitraum von 12 Jahren erzielt der historische empirische Mittelwert auf
den Aktienmérkten erneut die Performance einer Buy-and-hold-Strategie. Trefferquoten
von gut 60% und Wegstrecken von knapp 17% bis gut 23% werden auch hier erreicht.
Die Ergebnisse sind beinahe identisch zu denen auf dem ldngeren Schétzzeitraum. Auch
die Ergebnisse des ARMA-Modells sind vergleichbar mit denen fiir den ldngeren Schétz-
zeitraum. Das Bestimmtheitsmaf ist minimal héher, die Wegstrecke jedoch kleiner.

Die Ergebnisse der linearen Regression dhneln ebenfalls sehr denen fiir den ldngeren
Schétzzeitraum. Hervorzuheben sind die im Vergleich hoheren Bestimmtheitsmafe. Die
iiberwiegend bessere Erkléarung der Variabilitdt der Zielgrofsen erfasst jedoch nicht die
meisten und/oder betragsméfig bedeutenden Renditebeobachtungen, da die Wegstre-
cken im Vergleich leicht abfallen.

Die Kernregression in Verbindung mit dem LV-Test und der kreuzvalidierungsbasierten
Pradiktorselektion schneidet in Bezug auf das Bestimmtheitsmaft und die Wegstrecke
fiir diesen Schéatzzeitraum besser ab und schliefst damit zur linearen Regression auf. Die
Kombination univariater Kernregressionsmmodelle zeigt sich insgesamt im Vergleich zum
langeren Schétzzeitraum kaum veréndert.

1 Vgl. Abschnitt 4.5.4.
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Die MLP-Ensembles gewinnen zwar ebenfalls in Bezug auf das Bestimmtheitsmals; sie
verlieren im Vergleich zum ldngeren Schitzzeitraum jedoch deutlich bei der Wegstrecke
und fallen nun gegeniiber den anderen Verfahren ab.

6.3.4.4.4 Schéatzzeitraum 72 Monate

Fiir einen Schétzzeitraum von 6 Jahren erzielt der historische empirische Mittelwert auf
den Aktienmérkten nicht mehr die Performance einer Buy-and-hold-Strategie. Aufer fiir
den Dow Jones fallen die Ergebnisse deutlich ab. Die Korrelation der geschétzten mit den
beobachteten Zielgrofen ist wieder sehr klein bzw. sogar negativ. Das nichtparametrische
Bestimmtheitsmaf R? ist fiir alle Zielgrofen beinahe Null. Auch die Ergebnisse des
ARMA-Modells fallen gegeniiber denen fiir lingere Schitzzeitraume in der Wegstrecke
deutlich ab, wihrend die anderen Giitemafie in vergleichbarer Hohe bleiben.

Die Ergebnisse der linearen Regression unterscheiden sich ebenfalls sehr von denen fiir
die ldngeren Schétzzeitrdume. Hervorzuheben sind die im Vergleich wesentlich héheren
Prognosefehler (RMSE) und kleineren Wegstrecken bei hoheren Bestimmtheitsmafen.
Erneut erfasst hier die iiberwiegend bessere Erklarung der Variabilitat der Zielgrosen
nicht die betragsméfig bedeutenden Renditebeobachtungen.

Die Kernregression in Verbindung mit dem LV-Test und der kreuzvalidierungsbasierten
Pradiktorselektion schneidet fiir diesen Schéitzzeitraum in Bezug auf das Bestimmtheits-
mafs besser, in Bezug auf die Wegstrecke jedoch deutlich schlechter ab. Die Ergebnisse
sind mit denen der linearen Regression vergleichbar. Auch die Kombination univariater
Kernregressionsmmodelle féllt im Vergleich zum ldngeren Schétzzeitraum in der Weg-
strecke ab.

Die MLP-Ensembles gewinnen zwar ebenfalls in Bezug auf das Bestimmtheitsmaf; sie
verlieren wie die anderen Verfahren jedoch deutlich bei der Wegstrecke und bleiben bei
den Ergebnissen im Rahmen des linearen Modells und der Kernregressionsvarianten.

6.3.4.5 Zusammenfassung der Ergebnisse der Renditeerwartungswertmodellierung

Je nach Modellkonfiguration — insbesondere je nach Variante der Kernregression — er-
geben sich sehr unterschiedliche Prognosegiiten fiir einzelne Zielgrofsen. Bei der Beriick-
sichtigung kiirzerer Schétzzeitrdume ergeben sich je nach Modell und Zielgrofe unter-
schiedliche Vor- und Nachteile.

Ex post kann beinahe fiir jedes Modell eine Konfiguration gefunden werden, die eine sehr
gute Prognosegiite ermoglicht. Die erzielbare Wegstrecke kann in dieser Untersuchung je-
doch nicht anhand der Anpassungsgiite des Modells antizipiert werden, wie Tabelle 6.7
zeigt. Bei dhnlich guten Anpassungsgiiten fiir verschiedene Verfahren bzw. Zielgréfen
ergeben sich teilweise extrem unterschiedliche Prognosegiiten. Ex ante weiff man daher
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nicht, welches Modell verwendet werden sollte. Insbesondere ldsst sich keine Aussage
ableiten, welcher Schétzzeitraum und welche Modellvariante allgemein zu empfehlen ist.
Uberdies werden samtliche Modelle mit dem Modellfehler RMSE als Optimalitétskrite-
rium geschatzt. Weitere, fehlerunabhéngig abgeleitete Gilitemalfse wie Trefferquote und
Wegstrecke werden nicht zur Modellschétzung herangezogen und kénnen daher konstruk-
tionsbedingt schwanken.

Tabelle 6.7: Vergleich der Wegstrecken in Prozent jeweils fiir den Schétzzeitraum gemittelt iiber rollie-
rende 214-Monats-Zeitfenster (in) und den Prognosezeitraum (out)

arma regr kdr kdrev komb mlp
in out in out in out In out Iin out in out

DJIA 29 21 45 13 38 -2 42 13 29 22 57 25
MSCIW 27 19 53 10 42 8 47 5 29 16 72 18
MSCIE 29 21 54 12 43 9 46 7 30 15 71 18
DAX 20 7 51 13 37 12 42 18 29 14 73 11
GSCI 22 10 55 20 37 1 40 4 29 9 79 4
USD 35 41 71 20 49 20 51 15 41 26 8 15
%) 27 20 55 15 41 8§ 45 10 31 17 73 15

Auf kiinstlichen Daten ist die Schiatzung der Renditeerwartung relativ robust. Jedoch
muss fiir reale Daten von einer erheblichen Verrauschung ausgegangen werden. Die Pra-
diktorselektion auf den realen Daten dieser Untersuchung ist verfahrensiibergreifend sehr
sensitiv gegeniiber minimalen Anderungen in den Schétzdaten. Insbesondere abnormale
Beobachtungen (Ausreifser) storen die Modellierung erheblich. Es existiert ex-ante kein
Indikator fiir die Prognosegiite. Die schlechten Prognosegiiten lassen eine ékonomische
Vorselektion der Einflussgrofen sinnvoll erscheinen.

6.3.5 Renditevarianzmodellierung

Zur Modellierung der Varianzen der Zielgrofen werden die beriicksichtigten Verfahren
auf die quadrierten Residuen der jeweiligen Renditemodelle angewendet. Die Model-
lierung der Varianzen basiert daher auf der Renditeschitzung.! Der Gegenstand der
Renditevarianzmodellierung ist somit die Analyse etwaiger Zusammenhénge zwischen
quadrierten Residuen (Variablilitat der Schétzfehler) und potentiellen erkldrenden Gro-
fen.

1 Vgl. Abschnitt 5.3.
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6.3.5.1 Pradiktorselektion

Nach dem ARCH-Test von ENGLE (1982)! sind in den ZielgroRen keine signifikanten
ARCH-Effekte vorhanden. Es gibt also keine Hinweise auf Autokorrelationen in den
Varianzen. Der Verlauf der Selektion von Pradiktoren fiir die Renditevarianz mittels
Kernregression ist fiir den Dow Jones in den Abbildungen 6.8 (Kernregression mit LV-
Test) und 6.9 (Kernregression mit Kreuzvalidierung) illustriert. Die Darstellungen fiir die
weiteren Zielgrofsen und verschiedene Schétzdatenzeitrdume finden sich in Anhang A.

Die Varianzmodellierung wird durch Ausreifer? der ZielgroRenrenditen extrem gestort.
Wenn der Schitzzeitraum die Aktienkursverluste im Oktober 1987 umfasst, kann kaum
ein relevanter Pridiktor fiir die Varianz identifiziert werden.® Jedoch ist die Modellgiite
der Varianzmodellierung nicht besser, wenn nur der Unterzeitraum betrachtet wird, bei
dem die rollierenden Schétzzeitrdume den Oktober 1987 nicht umfassen. Die Ergebnisse
der Modellierung veréndern sich allerdings bei der Kernregression mit Kreuzvalidierung
wesentlich, wenn zur Milderung der Ausreifsersensitivitdt Werte iiber einer standardi-
sierten ZielgroRke vom Betrag drei abgeschnitten werden (sieche Abbildung 6.9).* Jedoch
zeigen sich auch dann keine zeitstabilen Zusammenhénge (vgl. Anhang A).

6.3.5.2 Anpassungsgiite

Die Giite von Varianzmodellen ist schwer interpretierbar. Géngige Fehlermafie, die Kor-
relation zwischen den wahren und den geschétzten Werten, das Bestimmtheitsmaf und
der Theilsche Ungleichheitskoeffizient lassen mehr noch als bei einem Renditemodell nur
einen Vergleich der Giite verschiedener Modelle zu als eine isolierte Aussage iiber die Gii-
te eines Modells. Eingéngige Giitemafe fehlen in der Literatur. Speziell fiir die Giite von
Varianzmodellen vorgeschlagene Giitemafse sind allesamt Varianten der o.g. Mafse und
damit dhnlich zu interpretieren.® Zudem basiert die Varianzmodellierung auf den Resi-
duen des entsprechenden Renditemodells, weswegen jedes Modell mit unterschiedlichen
Daten operiert, was die Vergleichbarkeit beeintriachtigt. Abbildung 6.10 zeigt die An-
passungsgiite der beriicksichtigten Modelle fiir die Zielgrofe Dow Jones anhand von vier
ausgewahlten Giitemafen. Fiir die weiteren Zielgrofsen finden sich die entsprechenden
Abbildungen in Anhang B.

L Vgl. Abschnitt 5.3.3.

2 Vgl. Abbildung 6.2.

3 Vgl. Abbildung 6.8.

4 Diese Transformation begrenzt den Einfluss der Ausreifier, ohne die Information einer grofen Versin-
derung zu verlieren und ist an eine Transformation mit dem Tangens Hyperbolicus bzw. der robusten
Regression angelehnt, bei der eine Glattung der standardisierten Zielgrofien allerdings iiber den gesam-
ten Datenbereich erfolgt und somit alle Daten transformiert. Vgl. STREET, CARROLL und RUPPERT
(1988); DuMOUCHEL und O’BRIEN (1992); ROUSSEEUW und LEROY (2003); HUBER (2004).

5 Vgl. Abschnitt 3.4.1.
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Abbildung 6.8: Verlauf der selektierten Faktoren der Kernregression mit LV-Test fiir Renditevarianz

Dow Jones bei 18 Jahren Schitzzeitraum
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Abbildung 6.10: Anpassungsgiite fiir Dow Jones Renditevarianz bei 18 Jahren Schétzzeitraum

Die Anpassungsgiiten zeigen hohe Schwankungen, insbesondere bei der Kernregression
mit LV-Test und bei den MLP-Ensembles. Der Einfluss insbesondere des Oktober 1987
auf die Modellierung der Aktienindizes wird hier nochmal deutlich. Die Kreuzvalidierung
zeigt sich dem LV-Test bei der Kernregression iiberlegen. Die Kernregression erzielt hohe
Bestimmtheitsmafe, jedoch werden vom LV-Test oftmals keine Pradiktoren selektiert.
Diese Fille fallen in Abbildung 6.10 wegen der hohen negativen Korrelation auf. Erreicht
kein Pradiktor das geforderte Signifikanzniveau, wird auf den Schétzdaten ein Leave-
One-Out-Mittelwert geschétzt. Dieser beriicksichtigt jeweils genau die zu schétzende
Beobachtung nicht und ist daher perfekt negativ korreliert. Fiir die anderen Zielgrofen
ergibt sich ein dhnliches Bild. Je kiirzer der Schitzzeitraum ist, desto sensitiver reagiert

die Modellierung auf AusreiRer.!

1 Vgl. Anhang B.
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6.3.5.3 Prognosegiite

Die tabellarischen Ubersichten der Prognosegiiten aller beriicksichtigten Verfahren und
Schétzdatenzeitraume finden sich in Anhang C. Als Prognosegiitemafe sind die Wurzel
des mittleren quadrierten Prognosefehlers (RMSE), die Korrelation der Schitzungen
mit den beobachteten Zielgrfen® (p), das nichtparametrische Bestimmtheitsmaf (R?)
und der Theilsche Ungleichheitskoeffizient aufgefiihrt. Zum Vergleich wird der RMSE
und die Korrelation auch fiir eine naive Prognose? und den historischen Mittelwert der
beobachteten Zielgroken ausgegeben.?

Fir das ARMA-Modell und die lineare Regression wird zur Varianzmodellierung das
GARCH(1,1)-Modell herangezogen. In beiden Fillen und fiir alle Schitzzeitraume sind
die Prognosegiiten kaum von den entsprechenden Referenzwerten fiir naives Modell und
Mittelwertmodell unterscheidbar. Da sich das GARCH-Modell bereits in der Anpassung
als nicht addquat herausgestellt hat, waren diese Ergebnisse zu erwarten.

Die Varianzprognosen der Kernregression in Verbindung mit dem LV-Test bzw. der
Kreuzvalidierung sind fiir alle Schétzzeitraume im Bestimmtheitsmaf deutlich besser
als das GARCH-Modell. Da die Korrelationen klein bis nahe Null sind, kann nicht da-
von ausgegangen werden, dass der Erklarungsbeitrag des Bestimmtheitsmafes relevant
ist. Die weiteren Giitemake lassen keine allgemeine Beurteilung zu. Die Kombination
univariater Kernregressionsmodelle zeigt durchgehend schlechtere Ergebnisse.

Die aus den MLP-Ensembles abgeleitete Varianzschitzung?® zeigt iiber alle Schiitzzeitriu-
me mit relativ hohem p und Bestimmtheitsmals gerade fiir die beiden kiirzeren Schétz-
zeitrdume im Vergleich die besten Ergebnisse.

Zum Vergleich soll auch die Prognosegiite der bei Beriicksichtigung der Kernregression
vom Renditemodell implizierten Varianz aufgefiihrt werden.® Tabelle 6.8 liefert einen
entsprechenden Vergleich iiber alle Zielgrofien und einen Schétzzeitraum von knapp 18

L Als Zielgrofen werden zur Varianzmodellierung die quadrierten Residuen des entsprechenden Rendi-

temodells herangezogen.

Die naive Varianzprognose wird als quadriertes Residuum des jeweiligen Modells der Vorperiode
berechnet.

Aufgrund der Abhéngigkeit der Residuen als beobachtete Zielgréfen vom verwendeten Renditemodell
héngen die naive Prognose und der Mittelwert hier im Gegensatz zur Renditeerwartungsschétzung
ebenfalls von dem jeweils beriicksichtigten Modell ab.

Ein hohes R? bei niedriger Korrelation p deutet auf eine relativ hohe Varianz der Schitzung hin, ohne
dass ein starker linearer Zusammenhang zwischen der Schéitzung und den beobachteten Zielgrofien
besteht. Wiahrend die Korrelation die lineare Abhéngigkeit der Schitzung von den beobachteten
Zielgrofen misst, handelt es sich bei dem Bestimmtheitsmaf um den Quotient der Varianzen.

Aus den Prognosen der unabhéngig voneinander initialisierten und trainierten MLP-Ensembles wer-
den der empirische Mittelwert als Erwartungswertschitzer und die empirische Varianz als Varianz-
schétzer gebildet.

6 Vgl. Formel 5.19.
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Jahren. Die vom Renditemodell implizierte Varianzschatzung hat eine deutlich bessere
Korrelation mit den beriicksichtigten Zielgrofen und einen etwas kleinen Ungleichheits-
koeffizienten, also einen im Vergleich zur naiven Schéatzung kleineren Fehler. Fiir sich
genommen rechtfertigen diese Ergebnisse die aufwéndige Modellierung der Varianz mit-
tels erneuter Pradiktorselektion nicht. Die 6konomische Giite der Varianzprognosen wird
noch iiber die Performance von aufgrund der Prognosen gebildeten Portfolien zu unter-
suchen sein.

Tabelle 6.8: Prognosegiite Varianzmodellierung Schitzdatenumfang 214 Monate

kdrcv RMSE RMSEnaiV RMSEhist 1% Pnaiv  Phist Rz Theil-U

DJIA 0,51% 0,41% 0,34% -4% 8% 8% 111% 155%
MSCIW  0,31% 0,30% 028% 8% 23% % 29% 102%
MSCI E  0,58% 0,52% 0,54% -8% 31% -3% 11% 123%

DAX 1,00% 1,02% 0,95% 3% 19% 7% 14% 95%
GSCI 0,59% 0,62% 0,51% -6% 3% 4% 35% 92%
USD 0,10% 0,11% 0,09% -3% -5% 1% 14% 2%
0 0,51% 0,50% 0,45% 2% 13% 4% 36% 106%

implizit RMSE RMSEn., RMSEn« £ poav fuise B2 Theil-U

DJIA 0,36% 0,41% 0,34% 5% 8% &% 6% 78%
MSCIW  0,29% 0,30% 0,28% 9% 23% ™% % 89%
MSCI E  0,55% 0,52% 0,54% 1% 31% -3% 4% 110%

DAX 0,98% 1,02% 0,95% 5% 19% % 12% 92%
GSCI 0,50% 0,62% 0,51% 24% 3% 4% 9% 65%
USD 0,09% 0,11% 0,09% 23% -5% 1% 22% 61%
0 0,46% 0,50% 0,45% 10% 13% 4% 10% 82%

6.3.5.4 Zusammenfassung der Ergebnisse der Renditevarianzmodellierung

Die vorliegenden monatlichen Daten zeigen keine ARCH-Effekte. Die Beriicksichtigung
des GARCH-Modells liefert daher keine niitzliche Prognoseinformation. Mit nichtpara-
metrischen Regressionsmodellen wurde versucht, die Varianz durch exogene Einfluss-
grofen zu modellieren. Wirklich zeitstabile Zusammenhénge konnten nicht identifiziert
werden.

Die Anpassungsgiite auf den Schéatzdaten ist bei allen Regressionsmodellen wesentlich
besser als die Prognosegiite auf unbekannten Daten. Insbesondere wird der Modellfehler
auf den Schétzdaten minimiert und das Bestimmtheitsmalfs ist deutlich hoher. Daher sind
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die In-Sample-Residuen verzerrt. Wenn auf Basis dieser In-Sample-Residuen ein Varianz-
modell geschétzt wird, dann werden die wesentlich geringeren In-Sample-Abweichungen
auf unbekannte Daten extrapoliert. Die Untersuchungen auf kiinstlichen Daten zeigen,
dass die Varianzmodellierung vergleichsweise sensibler auf verrauschte Daten reagiert.
Nach den Ergebnissen der Renditemodellierung kann von relativ stark verrauschten Da-
ten ausgegangen werden. Insofern sind die Ergebnisse der Varianzmodellierung auf den
realen Daten dieser Untersuchung konsistent zu den auf kiinstlichen Daten basierenden
Erkenntnissen.

6.3.6 Renditekorrelationsmodellierung

Zur Modellierung der Korrelation zwischen den Zielgrofien werden die berticksichtigten
Verfahren auf das Produkt der standardisierten Residuen der jeweiligen Renditemodel-
le angewendet.! Bei der Modellierung der Renditekorrelation liegt damit eine dreifache
Verbundhypothese vor. Es wird angenommen, dass sowohl das Rendite- und das Vari-
anzmodell als auch das Korrelationsmodell korrekt spezifiziert werden konnen. Das Kor-
relationsmodell wird daher zusétzlich zu der Verrauschung der Ausgangsdaten sowohl
von den geschitzten Varianzmodellen als auch von den geschétzten Renditemodellen
gestort.

6.3.6.1 Pradiktorselektion

Das multivariate GARCH-Modell fiir die Korrelationsmatrix? liefert deutliche Hinwei-
se gegen GARCH-Effekte in den Korrelationen. So erkennt der statistische Test® des
DCC-Modells keine GARCH-Effekte in der Korrelationsmatrix. Die Parameter des DCC-
Modells sind dementsprechend niemals signifikant von Null verschieden. Daher &hneln
die Schatzungen des DCC-Modells stark der empirischen Korrelationsmatrix.

Die Abbildungen 6.11 und 6.12 zeigen einen relativ alternierenden Verlauf der selek-
tierten Grofen des multivariaten nichtparametrischen Kernregressionsmodells fiir die
Korrelationsmatrix.* Es gibt demnach keinen durchgingig identifizierten Pradiktor. Nur
bei der kreuzvalidierten Kernregression (siehe Abbildung 6.12) lassen sich einige haufiger
selektierte Groken erkennen.

1 Vgl. Abschnitt 5.4.3.3. Dieser dem DCC-Modell nach ENGLE (2002) entsprechende Ansatz hat den
Vorteil, dass die Varianzen und die Korrelationsmatrix der Zielgréffen getrennt untersucht werden
kénnen. Die alternative direkte Untersuchung der Kovarianzmatrix birgt die Gefahr von Fehlspezifi-
kationen durch zeitvariable Volatilitdten der Daten, vgl. ENGLE und SHEPPARD (2001) S. 10f.

2 Vgl. Abschnitt 5.4.3.3 zum DCC-Modell nach ENGLE (2002).

3 Vgl. Abschnitt 5.4.3.3.

4 Vgl. Abschnitt 5.4.3.6.
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6.3.6.2 Anpassungsgiite

Tabelle 6.9 zeigt die Anpassungsgiite der Korrelationsschitzung fiir das multivariate
GARCH-Modell und die Kernregression jeweils mit Pradiktorselektion durch den LV-
Test bzw. eine Kreuzvalidierung.! Die Anpassungsgiite wird jeweils gemittelt iiber die
Elemente der geschétzten Korrelationsmatrizen dargestellt. Als Giitemake werden die
Korrelation p zwischen Schiitzung und beobachteten Zielgréfen?, das nichtparametrische
BestimmtheitsmaR R2, der Theilsche Ungleichheitskoeffizient und die Trefferquote auf-
gefiihrt.? Die Trefferquote wird zum Vergleich auch fiir die naive Prognose und die histo-
rische Korrelation auf Basis der jeweiligen modellabhéngig berticksichtigten Zielgrofen
aufgefiihrt.

Die Anpassungsgiite des multivariaten GARCH-Modells und der nichtparametrischen
Korrelationsschétzung gleicht beinahe exakt der empirischen Korrelationsmatrix. Das
multivariate GARCH-Modell bzw. die kreuzvalidierungsbasierte Kernregression sind bei
Bestimmtheitsmafken von 0% bzw. 2% nicht bzw. kaum in der Lage, die Variabilitat der
Korrelationsmatrix zu modellieren. Die Schétzungen der signifikanztestbasierten Kern-
regression zeigen sogar hohe negative Korrelationen mit den aufgrund der Unbeobacht-
barkeit der ,wahren“ Korrelationen als Zielgrofe herangezogenen beobachteten Residu-
alkreuzprodukte.

Diese Giitemalke zeigen deutlich, dass eine Anpassung der Modelle an die Daten nicht
moglich ist. Die Modellierung lasst sich in dieser Untersuchung nicht durch Betrachtung
einzelner (paarweiser) Korrelationen, durch Modellierung der Kovarianzmatrix bzw. ein-
zelner Kovarianzen verbessern. Die Diskussion der dhnlich einzuordnenden Prognosegii-
ten eriibrigt sich.

6.3.6.3 Zusammenfassung der Ergebnisse der Korrelationsmodellierung

Das multivariate GARCH-Modell vermag die Variabilitdt der Korrelationsmatrix nicht
zu modellieren. Der Exponentially Weighted Moving Average (EWMA) berechnet einen
gleitenden Mittelwert unter starkerer Gewichtung der aktuellsten Beobachtung, dhnelt

L Zum Vergleich kénnte ergéinzend die implizite Korrelationsschiitzung einer Kernregression nach Ab-

schnitt 5.4.3.6 durchgefiihrt werden. Diese basiert allerdings auf einem Simultanmodell des Rendi-

teerwartungswertes und miisste mit entsprechenden Simultanmodellen verglichen werden. In dieser

Untersuchung konnte dieser ergéinzende Ansatz nicht mehr beriicksichtigt werden.

Wegen der Unbeobachtbarkeit der wahren Korrelationen als Zielgrofse werden die beobachteten Re-

sidualkreuzprodukte als wahrer Wert herangezogen.

3 Der Modellfehler ist hier nicht eigens aufgefiihrt. Das Verhiltnis des Modellfehlers und des Fehlers
der naiven Prognose ist als Theil-U aufgefiihrt.
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Tabelle 6.9: Mittlere Anpassungsgiite der rollierenden Korrelationsmodellierung bei 214-Monats-
Schitzzeitraumen

mvgarch ) R TheikU TQ TQuui TQui

DJIA 1% 0% 51%  69%  63% 70%
MSCIW 4% 0% 53% 2%  66% 2%
MSCIE 2% 0% 52% 3%  65% 73%

DAX 4% 0% 53%  70%  63%  70%
GSCI 0% 0% 57%  61%  59%  61%
USD 5% 0% 48%  62%  58%  62%
%) 3% 0% 52%  68%  62%  68%
kdr p R?  Theil-U TQ TQu.. TQu
DJIA 11%  25% 60%  65% 61%  67%

MSCIW -10%  24% 60%  66%  63% 69%
MSCIE -10% 21% 58%  67%  62% 69%

DAX 10%  23% 60%  65% 61%  67%
GSCI 15%  25% 64%  59%  58%  60%
USD 15%  24% 60%  59% 59%  61%
%) 12%  24% 60%  64% 61%  65%
kdrev p R?  Theil-U TQ TQ... TQu
DJIA 7% 2% 50%  67T%  61%  67%

MSCIW 9% 2% 50%  69%  63% 69%
MSCIE 9% 2% 50%  70%  63% 70%

DAX 9% 2% 50%  67%  61% 67%
GSCI 7% 2% 51%  60%  59% 60%
USD 4% 2% 50%  60%  59% 61%
O 8% 2% 50%  66%  61% 66%

somit in der Grundidee einem ARCH(o00)-Modell und kommt zu &hnlich schlechten Er-
gebnissen.!

Die Untersuchungen auf kiinstlichen Daten haben gezeigt, dass Einflussgrofsen der Korre-
lation aufgrund der Verrauschung kaum erkannt werden konnen. Die Ergebnisse der Pra-
diktorselektion und Modellanpassung auf realen Daten sind dazu konsistent. Die Progno-
severfahren vermogen die empirische Korrelationsschatzung weder in der Anpassungs-
noch in der Prognosegiite zu iibertreffen.

! Die zentralen Unterschiede liegen in der exponentiellen Gewichtung und der Art der Parameterschiit-
zung.
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6.3.7 Portfolioperformance

Der Anlagezeitraum von 02/1993 bis 01/2008 zeigt fiir alle beriicksichtigten Zielgro-
Ren langfristige Seitwértsbewegungen sowie Auf- und Abschwungphasen. Eine géngige
Strategie fiir sehr langfristige Anlagezeitraume ist, Wertpapiere zu kaufen und auf eine
langfristig gute Kursentwicklung zu hoffen (,buy and hold“). Die Aktienmérkte haben
sich in dem genannten Zeitraum mit einer stetigen Rendite von durchschnittlich ca. 123%
(ca. 8,2% p.a.) entwickelt. Ahnlich entwickelte sich der Rohstoffindex mit ca. 110%, der
US-Dollar verlor indes -19,5%.

Ein gleichgewichtetes Portfolio, bei dem alle Anlagealternativen gleichgewichtet bertick-
sichtigt werden und bei dem die Gleichgewichtung der Anlagealternativen laufend {iber-
priift und gegebenenfalls wieder hergestellt wird, erzielte im genannten Anlagezeitraum
eine stetige Rendite von ca. 97% (ca. 6,5% p.a.).! Diese Wertentwicklung kann als Min-
destanspruchsniveau fiir jeden (aktiven wie passiven) Asset-Management-Ansatz auf die-
sem Anlagezeitraum gelten.

Die Aggregation der Prognoseinformationen in eine Portfoliostruktur dient zunéchst
der Renditemaximierung iiber alle Anlagealternativen und damit der Ausnutzung der
Renditeprognoseinformation. Zur isolierten Analyse der Renditeprognosen wird zunéchst
eine Portfoliooptimierung mit Risikoaversionsparameter A = 0 durchgefiihrt. Aus diesem
Wert resultiert das Maximum-Ertrag-Portfolio.

Zur Beriicksichtigung der konkurrierenden Risikominimierung werden verschiedene Ri-
sikoprognosen beriticksichtigt. Dazu wird zunéchst die empirische Kovarianzmatrix der
Residuen der Renditemodelle herangezogen.? Bei Beriicksichtigung der Varianzmodel-
lierung wird aus den entsprechenden Varianzschétzungen und der empirischen Korrela-
tionsmatrix der Residuen eine geschétzte Kovarianzmatrix berechnet. Schliefslich kann
die Korrelationsmatrixmodellierung beriicksichtigt werden, um mittels der Varianzschét-
zungen eine Kovarianzmatrixschitzung zu berechnen.? Der Einfluss dieser verschiedenen
Risikoprognosen auf die Portfoliooptimierung wird iiber Risikoaversionsparameter in Ho-
he von A =2, A = 3, A =4 bzw. A = 8 untersucht.

Tabelle 6.10 vergleicht die Portfolioperformance der verschiedenen Prognoseverfahren
fiir den knapp 18jahrigen Schitzdatenzeitraum. Dabei ist jeweils die Performance un-
ter Berticksichtigung der Renditeprognosen mit empirischer Kovarianzmatrix (R), der

L Obwohl bei Rohstoffpreisen und dem US-Dollar eine langfristige Wertsteigerung nicht in vergleichba-

rer Weise wie bei Aktienindizes erwartet werden kann und ein gleichgewichtetes Aktienportfolio, das
alle Aktienindizes der Anlagealternativen beriicksichtigt, mit einer stetigen Rendite von ca. 8,2% p.a.
ex post als Benchmark realistischer erscheint, sind bei einer quasi ex ante definierten Benchmark alle
Anlagealternativen gleichermafen zu berticksichtigen.

Die Ergebnisse dndern sich nicht wesentlich, wenn statt der Residualkovarianzmatrix die Kovarianz-
matrix der origindren Zielgrofen berticksichtigt wird.

3 Vgl. Kapitel 5.
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Rendite- und Varianzprognosen mit empirischer Korrelationsmatrix (R,V) sowie der
Rendite-, Varianz- und Korrelationsprognosen (R,V,K) zur Portfoliooptimierung auf-
gefiihrt.! Eine vollstindige tabellarische Auflistung von Kennzahlen zur Portfolioperfor-
mance aller beriicksichtigten Verfahren iiber verschiedene Schéitzzeitraume findet sich in
Anhang D.

Tabelle 6.10: Portfolioperformance bei knapp 18jéhrigen Schétzzeitrdaumen und Risikoaversionsparame-

ter 3

Modell kum. Rendite Rendite p.a. Vola Sharpe Ratio Alpha
Benchmark 97% 0,54% 3,2% 0,17

naiv 106% 0,59% 4,2% 0,14 0,22%
antinaiv 23% 0,13% 4,6% 0,03 -0,38%
mean 113% 0,63% 3,4% 0,19  0,09%
arma (R) 154% 0,86% 3,8% 0,23  0,40%
arma (R,V) 143% 0,79% 3,6% 0,22  0,33%
arma (R,V,K) 143% 0,79% 3,7% 0,22  0,33%
regr (R) 145% 0,80% 5,2% 0,16 0,22%
regr (R,V) 150% 0,83% 5,1% 0,16 0,25%
regr (R,V,K) 150% 0,83% 5,1% 0,16 0,25%
kdr (R) 134% 0,75% 4,4% 0,17  0,14%
kdr (R,V) 137% 0,76% 4,5% 0,17 0,14%
kdr (R,V,K) 130% 0,72% 4,5% 0,16 0,11%
kdrev (R) 151% 0,84% 4,7% 0,18 0,25%
kdrev (R,V) 157% 0,87% 4,9% 0,18 0,27%
kdrev (R,V,K) 153% 0,85% 4,9% 0,17  0,24%
komb (R) 119% 0,66% 4,1% 0,16  0,05%
komb (R,V) 123% 0,68% 4,1% 0,17 0,08%
komb (R,V,K) 121% 0,67% 4,1% 0,17  0,07%
mlp (R) 174% 0,97% 5,3% 0,18 0,35%
mlp (R,V) 154% 0,86% 5,2% 0,16 0,25%

Wenn die naive Prognose oder der rollierende Mittelwert als Renditeschatzung und
die empirische Kovarianzmatrix als Risikoschétzung zur Portfoliooptimierung verwendet
werden, so kann die Benchmark bereits ibertroffen werden. An diesen Vergleichsmodellen
miissen sich die aufgrund der Prognosen der sechs beriicksichtigten Prognoseverfahren
gebildeten Portfolien messen lassen.

! Fiir die MLP-Ensembles wurden in dieser Untersuchung keine Simultanmodelle und somit keine
Korrelationsprognose berechnet.
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Bei Schétzzeitraumen von knapp 18 Jahren kénnen alle Prognoseverfahren die Bench-
mark und Vergleichsmodelle schlagen. Aufgrund der Prognosegiiten — insbesondere auf-
grund der Wegstrecken — fiir einzelne Anlagealternativen war dieses Ergebnis nicht zu
erwarten. Bei kiirzeren Schétzzeitraumen von 12 bzw. 6 Jahren variiert die Performan-
ce teilweise ganz erheblich. So erzielen die MLP-Ensembles bzw. die Kernregression
auf Schitzzeitrdumen von 12 bzw. 6 Jahren jeweils die hochste Portfolioperformance.*
Die Wahl des Schatzdatenumfangs hat also einen extremen Einfluss auf das 6konomi-
sche Erfolgspotential eines Prognosemodells, ohne dass sich dies in diesem Mafe in der
Anpassungs- oder Prognosegiite abgezeichnet.

Die Auswirkungen der Risikoschéatzungen auf die Portfolioperformance sind diffus. Nur
in wenigen Féllen fiihrt die teilweise aufwindige Risikomodellierung zu einer Verrin-
gerung der Portfoliovarianz, was jedoch das Ziel der Modellierung ist. Teilweise kann
eine Renditesteigerung erzielt werden.? Abbildung 6.13 veranschaulicht den Einfluss der
Wahl des Risikoaversionsparameters. Eine hohere Risikoaversion verstarkt den Einfluss
des Prognoserisikos auf die Portfoliooptimierung. Es ist daher nicht zu erwarten, dass
bei hoherer Risikoaversion sicherere Anlagealternativen hoher gewichtet werden, sondern
solche mit sichereren Prognosen. Obwohl sich die Portfoliorendite und -volatilitéat bei ho-
herer Risikoaversion reduziert, ergibt sich kein wesentlich anderes Bild der kumulierten
Renditen fiir die Risikoaversionsparameter 2, 4 bzw. 8.

Die Ergebnisse sind im untersuchten Anlagezeitraum von 1993 bis 2008 nicht von Markt-
phasen (Auf-, Ab- oder Seitwértsbewegungen) abhéngig, da die Ergebnisse auf entspre-
chenden Unterzeitrdumen nicht wesentlich variieren. Abbildung 6.13 zeigt, dass die Re-
gressionsmodelle eine im Trend &dhnliche Portfolioentwicklung induzieren. Zum einen
lasst dieser Befund auf dhnliche Portfolien schliefsen. Zum anderen entwickelt sich je-
doch mit den Aktienmérkten der Grofteil der Anlagealternativen dhnlich, so dass eine
ahnliche Entwicklung von auf diesen Anlagealternativen basierenden Portfolien erwartet
werden konnte. Trotz schlechter Prognosegiiten kann eine gute Portfolioperformance re-
sultieren, wenn die Prognosen das Verhéltnis der einzelnen Zielgréfsen antizipieren und
dadurch besser performende Anlagealternativen iibergewichtet werden.

6.3.8 Weitere Verfahrensvarianten

Die empirischen Untersuchungen basieren auf vielfiltigen Verfahrensvarianten. Dieser
Abschnitt gibt einen Uberblick und skizziert die in der Ergebnisbeschreibung bisher
nicht beriicksichtigten Varianten.

1 Vgl. Anhang D.
2 Ein interessanter Aspekt ist an dieser Stelle, ob aufgrund der Risikoschiitzung bei einem Abschwung
die entsprechende Zielgrofe untergewichtet wird.
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Abbildung 6.13: Kumulierte Portfoliorenditen bei 214-Monats-Schétzzeitrdaumen

e Mit der naiven Prognose, dem gleitenden Mittelwert, dem ARMA-Modell, dem

GARCH-Modell, dem linearen Regressionsmodell, den drei Varianten der Kernre-
gressionsschitzung® sowie den MLP-Ensembles werden mehrere alternative Pro-
gnoseverfahren beriicksichtigt. Im Ergebnis kann kein Verfahren als iiberlegen be-
zeichnet werden.

Der zur Modellschétzung und Variablenselektion beriicksichtigte Schitzdatenzeit-
raum wird variiert. Die Spannweite reicht von 6 iiber 12 bis hin zu knapp 18 Jah-
ren. Die Einzelergebnisse unterscheiden sich fiir verschiedene Zeitraume teilweise
extrem, so dass sich keine Empfehlung bzgl. der Lange des Schatzdatenzeitraums
ableiten lasst.

Mittels der drei Varianten der Kernregression werden sowohl Simultan- als auch
Partialmodelle geschitzt. Das Simultanmodell der Kernregression, bei dem alle
Zielgréfken in einem Modell geschéatzt werden, zeigt fast durchgéngig hohere Pro-
gnosegiite, jedoch schlechtere Portfolioperformance als die jeweiligen Partialmo-

I Pridiktorselektion mittels LV-Test, mittels Kreuzvalidierung und Kombination von mehreren univa-
riate Kernregressionsmodellen.
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delle. Modelltheoretisch konnte das Gegenteil erwarten werden, da ein Simultan-
modell weniger speziell auf einzelne Zielgrofen modelliert wird, jedoch eine ge-
meinsame Modellierung das Verhaltnis zwischen den Zielgréfenrenditen beriick-
sichtigt. Insbesondere scheint das Simultanmodell die hoch korrelierten Aktien-
mérkte besser zu erkléren, weil es Einflussgrofsen iiber regionale Unterschiede ge-
mittelt selektiert. Bei der Portfolioperformance ergibt sich jedoch nur vereinzelt
eine Verbesserung. Die modelltheoretisch zu erwartende bessere Modellierung von
Interdependenzen der Zielgrofen stellt sich also nicht ein bzw. liefert keine Ergeb-
nisverbesserung. Gegeniiber anderen Varianten treten diese Unterschiede zwischen
Simultan- und Partialmodellen in den Hintergrund.

e Aufgrund der Sensitivitdt der Verfahren gegeniiber Ausreifsern in den beobachte-
ten Daten wird eine entsprechende Transformation beriicksichtigt. Teilweise kann
durch die Ausreifierkontrolle eine Verbesserung der Portfolioperformance erreicht
werden. Insbesondere bei der Kernregression mit Kreuzvalidierung, bei der die Pra-
diktoren iiber den kreuzvalidierten Fehler selektiert werden, liefert die Transfor-
mation der Zielgrofe eine grofe Verbesserung. Die Berticksichtigung des absoluten
Fehlers MAE statt des quadrierten Fehlers RMSE bringt jedoch keinen Erfolg.

e Die Anzahl der maximal zuléssigen Pradiktoren eines Modells und damit die zulés-
sige Modellkomplexitét wird variiert. Insbesondere bei der Kernregression, jedoch
auch bei der linearen Regression gibt es statistische Griinde, die maximale An-
zahl der Regressoren zu begrenzen.! Je nach der akzeptierten maximalen Anzahl
an Pradiktoren der Kernregression ergeben sich sehr unterschiedliche Ergebnis-
se. Je nach Zielgrofse und Schétzdatenumfang ist eine hhere Modellkomplexitét
von Vor- bzw. Nachteil. Bei einer Beschrankung der Modellkomplexitét ergibt sich
konstruktionsgeméis eine schlechtere Anpassungsgiite. Bei der linearen Regression
resultieren beispielsweise bei einem Schétzdatenumfang von knapp 18 Jahren fiir
weniger Regressoren schlechtere Prognosegiiten, bei 12 Jahren Schitzdatenumfang
ist die Prognosegiite bei einer Beschrankung besser. Jedoch lésst sich keine all-
gemeine Aussage iiber die Vorteile einer kleinen bzw. grofseren Anzahl maximal
zulassiger Pradiktoren ableiten. Es kann keine Empfehlung abgeleitet werden, wel-
che Variante zu préaferieren ist. Deswegen werden im Anhang die Ergebnisse mit
der nach Abschnitt 4.5.2 empfohlenen, relativ restriktiven maximalen Modellkom-
plexitit aufgefiihrt. Bei einer Beschrinkung der Modellkomplexitit? der linearen
Regression ergibt sich bei einem Schitzdatenumfang von 12 und knapp 18 Jahren
eine bessere Portfolioperformance, bei 6 Jahren nicht. Die Auswirkungen auf die
Giitemake sind ebenfalls uneinheitlich. Die aufgefiihrten Ergebnisse der linearen
Regression wurden daher ohne Komplexitatseinschrankung erstellt.

1 Vgl. Abschnitt 4.5.2.
2 Als maximale Anzahl der Regressoren wird ein Zehntel des Schitzdatenumfangs angenommen.
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e Eine Vorselektion der potentiellen Pradiktoren nach der Region der Zielgrofe und
unabhéngig davon eine Hauptkomponentenanalyse zur Transformation der Ein-
flussgrofsen wird untersucht. Die Datenbasis enthélt eine Vielzahl potentieller Pra-
diktoren. Bei steigender Anzahl der Pradiktorkanditaten steigt die Wahrscheinlich-
keit, dass ein Kandidat als statistisch relevant erkannt wird. Wenn jedoch keine
gute Prognosegiite erzielt werden kann, so ist die Kausalitit der identifierten Zu-
sammenhénge fraglich. Die Prognosegiite lasst sich in dieser Studie teilweise durch
eine Vorselektion der potentiellen Pradiktoren verbessern, wenn nur regionale Ein-
flussgrofen! beriicksichtigt werden. Die Portfolioperformance lisst sich jedoch da-
durch hier nicht steigern. Alternativ wurden die potentiellen Einflussgrofien mittels
einer Hauptkomponentenanalyse zu einer kleineren Menge statistischer Faktoren
komprimiert. Die Giite der Modellierung liefs sich basierend auf dieser Faktorana-
lyse gegeniiber den Ergebnissen auf den origindren Einflussgréfien nicht verbessern.

e Die bei der Verwendung der Kernregression vom Renditemodell implizierte Varianz
wird dem Varianzmodell inklusive entsprechender Préadiktorselektion gegeniiber
gestellt. In der Mehrzahl der Fille erzielt die aufwéndige explizite Modellierung
der Varianz keinen Ergebnisvorteil gegeniiber der impliziten Varianzschatzung.

e Die Modellierung wird jeweils sowohl auf rollierenden Zeitfenstern als auch sta-
tisch durchgefiihrt. Wahrend bei der dynamischen Modellierung auf rollierenden
Zeitfenstern die Modellierung mit Pradiktorselektion und Parameterschitzung fiir
jedes Zeitfenster durchgefiihrt wird, begniigt sich die statische Modellierung mit
dem anfangs einmal geschétzten Modell und wendet dieses auf immer wieder ak-
tualisierte Daten an. Die statische Modellierung liefert teilweise vergleichbare Pro-
gnosegiiten und haufig eine vergleichbare Portfolioperformance. Wenn das Modell
das Verhéltnis der einzelnen Zielgréften antizipieren kann und dadurch besser per-
formende Anlagealternativen iibergewichtet werden, dann liegt dieser Erfolg an-
scheinend eher in der Identifizierung der wichtigsten Einflussgréfen begriindet als
in der konkreten Art deren Berticksichtigung.

6.4 Zusammenfassung der empirischen Untersuchungen

Die nichtparametrische Modellierung von Erwartungswerten, Varianzen und Korrelatio-
nen der Zielgrofenrenditen ist mit der Kernregression vergleichsweise einfach und intuitiv
umsetzbar. Zur Effizienz des Verfahrens der Kernregression ist festzuhalten, dass die Mo-
dellierung zwar theoretisch und softwaretechnisch aufwandiger ist, jedoch einigen Mehr-
wert gegeniiber einfacheren konventionellen Verfahren wie dem GARCH-Modell und der
linearen Regression generiert. Die MLP-Ensembles liefern insgesamt bessere Ergebnisse,

1 7.B. keine Beriicksichtigung deutscher 6konomischer Daten fiir die Modellierung vom US-Aktienindex.
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sind jedoch iiberaus aufwéndiger zu berechnen und greifen in der hier beriicksichtigten
Variante auf von anderen Modellen selektierte Pradiktoren zuriick.

Grundlage der Giite jedes Regressionsmodells ist der Erkléarungsbeitrag der potentiellen
erklarenden Variablen. Soweit wichtige Einflussgroffen fehlen, weil sie unbekannt, nicht
beobachtbar oder nicht verfiighar sind, so kénnen entsprechende Zusammenhénge nicht
erkannt werden. Die Datenbasis der Untersuchung lasst bedingt durch die moglichst
lange Historie einige eventuell bedeutende Datenreihen wie einen Marktrisikoaversions-
index, den Goldpreis, den Olpreis und Bondperformancedaten vermissen. Jedoch ist mit
dem Rohstoffpreisindex eine in der jlingeren Vergangenheit als alternative Investition
bedeutende Zielgréfse enthalten.

Je nach Modell, Zielgrofte und weiteren Faktoren ist ein unterschiedlicher Schéatzda-
tenumfang vorteilhaft. Auch die extern vorgegebene Anzahl maximal zuldssiger Pra-
diktoren hat einen teilweise erheblichen Einfluss auf die Prognosegiite der Modelle auf
unbekannten Daten. Je nach Schatzdatenzeitraum, Markt und Modell sind einmal mehr,
einmal weniger maximal zuléssige Pradiktoren vorzuziehen. Die Pradiktorselektion auf
den Schitzdaten zeigt sich insofern wenig persistent, wie auch die Verlaufsiibersichten?
verdeutlichen. Dies gilt uneingeschrankt auch fiir die Pradiktorselektion {iber eine Kreuz-
validierung.

Die Anpassungsgiite und auch die Giite einer Kreuzvalidierung geben keine validen Hin-
weise auf die Prognosegiite der Modelle auf unbekannten zukiinftigen Daten. Somit steht
bei der Modellierung kein geeignetes Kriterium zur Modellvalidierung und -selektion zur
Verfiigung.

Die Identifikation von relevanten Pradiktoren fiir die Varianz des Prognosefehlers resul-
tiert in iiberwiegend marginalen Ergebnisverbesserungen. Ahnliche Ergebnisse kénnen
in dieser Untersuchung erzielt werden, wenn die durch das Renditemodell implizierte Va-
rianzschitzung? direkt und wesentlich schneller aufgrund der Pridiktoren des Rendite-
modells berechnet wird, wie die Ergebnisiibersichten zur Varianzmodellierung zeigen.

Die Rangfolge der Prognosegiite und der Portfolioperformance unterscheidet sich teilwei-
se deutlich. Eine bessere Prognosegiite eines Modells bzw. einer Modellvariante resultiert
nicht zwingend in einer besseren Portfolioperformance.

Bei der Interpretation der Prognoseergebnisse sollten die Renditeerwartungsprognosen
im Mittelpunkt des Interesses stehen, da bei einem schlechten Renditeerwartungsmodell
die Risikomodellierung gestort wird.

Bezugnehmend auf die Untersuchung mit kiinstlichen Daten kann davon ausgegangen
werden, dass Zusammenhénge in den realen Daten erkannt werden koénnen. Die Er-
gebnisse der Untersuchung realer Daten legen daher nahe, dass die Renditen zu einem

1 Vgl. Anhang A.
2 Vgl. Formel 5.19.
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guten Teil zuféllig sind, dass relevante Einflussgrofen fehlen, falsch transformiert sind
oder hohes Rauschen die Identifikation verhindert. Trotz der Beriicksichtigung kurzer
Schétzdatenzeitraume konnten keine Hinweise darauf gefunden werden, dass relevante
Zusammenhénge nur kurzfristig giiltig sind.
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7 Konklusion

7.1 Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit behandelt Prognoseverfahren und deren Einsatz zur Finanzana-
lyse als wichtigstes Element im Rahmen des Portfoliomanagementprozesses. Zur Anwen-
dung im Asset Management wurden insbesondere Kapitalmarktindizes als Zielgroften der
Modellierung beriicksichtigt. Fiir diesen Prognosegegenstand werden statistische Funda-
mentalmodelle bevorzugt.

Im theoretischen Teil wurden grundsétzliche Fragen der addquaten Modellierung der
Entwicklung dieser Zielgrofen beleuchtet, insbesondere die Modellevaluierung und die
modellspezifische Prognoseunsicherheit, die sich vom allgemeinen Investmentrisiko un-
terscheidet und im Portfoliomanagement wesentliche Bedeutung besitzt.

Den thematischen Schwerpunkt bildet die Modellfamilie der nichtparametrischen Kern-
regressionsschitzung. Die Analyse umfasste neben der Operationalisierbarkeit und Au-
tomatisierbarkeit der Verfahren die Vielzahl der Konfigurationsméglichkeiten der nicht-
parametrischen Kernregression. Zu diesem Verfahren existieren sowohl restriktivere, ein-
facher zu handhabende als auch allgemeinere, kompliziertere Alternativen. In einem
theoretischen Vergleich wurden zentrale Unterschiede und Gemeinsamkeiten der ver-
schiedenen Verfahren diskutiert.

Fiir Renditeprognosen lag der Schwerpunkt auf der Diskussion der theoretischen Eignung
verschiedener Signifikanztests. Der fiir die empirischen Untersuchungen herangezogene
Test besitzt einige Vorteile gegeniiber seinen Alternativen, wie die methodische Diskussi-
on und die empirischen Untersuchungen belegen. Die Kernregressionsschatzung erlaubt
zudem eine konsistente Modellierung von Renditeerwartungen und -risiken sowie eine
integrierte Modellierung mehrer Assetklassen. Die Diskussion dieser ungewohnlichen Ei-
genschaft und die Konzeption entsprechender Modellansétze stellt den Abschluss der
theoretischen Uberlegungen dar.

In empirischen Studien werden die Verfahren auf kiinstliche und reale Daten angewendet
und die Leistungsfahigkeit untersucht. Die Bedeutung fiir die 6konometrische Forschung
liegt in der Untersuchung der Leistungsfdhigkeit der Prognosemethodik in Verbindung
mit den verschiedenen existierenden Selektionsmethoden im Vergleich mit verschiedens-
ten alternativen Verfahren.
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Die Ergebnisse der empirischen Untersuchungen belegen die Komplexitat der Modellie-
rung mehrerer Finanzmaérkte zur Finanzanalyse im Rahmen des Portfoliomanagement-
prozesses und bestétigen damit frithere Arbeiten von PODDIG (1996), DicHTL (2001)
und PETERSMEIER (2003). Die systematische Untersuchung des nichtparametrischen Si-
gnifikanztests zeigt, dass dieses Verfahren gegeniiber der heuristischen Pradiktorselektion
iiber Kreuzvalidierungen keinen Vorteil erzielen kann.! Die Kernregression zeigt dennoch
insgesamt gute Ergebnisse. Aufgrund der hohen Datenanforderung der Kernregression
werden eventuell nur kurzfristig zu beobachtende Zusammenhénge nicht oder neue Zu-
sammenhénge spater identifiziert. Insofern muss der Sinn des groferen Aufwandes fiir
derartige nichtparametrische Modelle auch unter Berticksichtigung der Dynamik 6kono-
mischer Wirkungszusammenhénge beurteilt werden. Die Schatzung von Ensembles ver-
hilft dem MLP-Ansatz zu einer wesentlichen Ergebnisverbesserung, die allerdings trotz
des Fehlens einer Pradiktorselektion mit einem héheren Rechenaufwand einher geht.

Die Risikoprognosemodelle verstiarken unter Umstédnden den Effekt von Unterschieden
in der Anpassungs- und Prognosegiite, da das Prognoserisiko umso kleiner geschéatzt
wird, je besser sich das Renditeerwartungsmodell an die Daten anpassen lidsst. Wenn
eine Renditeprognose eine hohe Anpassungsgiite hat, wird das Prognoserisiko sehr klein
geschétzt und die entsprechende Anlagealternative bei der Portfoliooptimierung iiberge-
wichtet. Systematisch falsche Prognosen haben in diesem Fall aufgrund der Risikomodel-
lierung systematisch einen hoheren Einfluss auf das Ergebnis der Portfoliooptimierung,
da die Schétzungen auf den zur Modellanpassung verwendeten Beobachtungen verzerrt
sind.?

7.2 Ausblick

Im Zuge der Diskussion theoretischer Eigenschaften und der empirischen Untersuchung
bleiben aufgrund von vielfdltigen Modellierungs- und Verfahrensvarianten einige For-
schungsfragen offen. Interessante Fragestellungen werden im Folgenden skizziert.

Aufgrund der Datenanforderungen der Kernregression wurden nur Daten mit einer sehr
langen verfiigbaren Datenhistorie beriicksichtigt. Mit Bonds ist die neben Aktien gén-
gigste Anlagealternative nicht enthalten. Die Voruntersuchung hat jedoch gezeigt, dass
sich Bondindizes in der jiingeren Vergangenheit relativ gut modellieren liefsen. Weitere
Untersuchungen sollten hier nachfassen. Je nach Zeithorizont des betrachteten Anla-
gekonzeptes konnen wochentliche Kapitalmarktdaten modelliert werden. Berticksichtigt

! Ahnlich bereits PETERSMEIER (2003) fiir eine Variante des hier beriicksichtigten Tests.
2 Die Verzerrung lieRe sich durch die Verwendung von tatsichlichen Prognosefehlern vermeiden. Hierzu
existiert jedoch bislang kein schliissiger Modellierungsansatz.
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das Anlagekonzept nur zwei Anlagealternativen!, so konnte die Renditedifferenz zwi-
schen den Zielgréften oder in einer Klassifikation das Vorzeichen der Rendite modelliert
werden.

Bereits auf der Ebene der verfahrensunabhéngigen, allgemeinen finanzwirtschaftlichen
Modellierung stellen sich wesentliche methodische Fragestellungen. Zum einen ist es
das Grundprinzip der Okonometrie, 6konomische Theorien empirisch zu iiberpriifen. Im
Kontext der Finanzmarktmodellierung besteht eine 6konomische Theorie in einer An-
nahme eines kausalen Wirkungszusammenhangs zwischen verschiedenen Zeitreihen. Aus
dieser Perspektive wire fiir einzelne Zielgrofse eine weitaus rigidere Vorselektion von
gemaéls okonomischer Theorien relevanten Einflussgréfsen sinnvoll, die iiber die hier er-
folgte Auswahl von potentiell relevanten Einflussgrofien hinaus geht. Weiterhin kénnten
okonomische Uberlegungen die Linge des Schitzzeitraumes, die Anzahl der maximal
plausiblen Einflussgrofen und die zu berticksichtigende Zeitverzogerung (Lags) eingren-
zen. Zu kurze oder zu lange Zeitrdume sind eventuell nicht reprasentativ fiir kausale
Wirkungszusammenhénge bzw. durch untypische extreme Einfliisse verzerrt. Monokau-
sale Zusammenhénge sind im Allgemeinen ebenso unplausibel wie ein komplexes Modell
mit einer Vielzahl an Einflussgroken. Ahnliches gilt fiir die maximal plausible Zeitverzo-
gerung (Lag) von Zusammenhéngen. In der vorliegenden Arbeit konnten die Auswirkun-
gen verschiedener Verfahrensalternativen aufgezeigt werden, zur Entscheidung, welche
Variante zu bevorzugen ist, erscheinen weitere Untersuchungen notwendig.

Die aufgrund derartiger Uberlegungen ausgewihlte Datenbasis kann transformiert wer-
den. Neben einer Hauptkomponentenanalyse bietet sich je nach Kontext eventuell eine
nichtparametrische Faktoranalyse an. Haufig haben extreme Werte in den Beobachtun-
gen (sog. Ausreifser) einen unverhéltnisméfigen Einfluss auf die Ergebnisse der Model-
lierung. Fiir die lineare Regression werden ausreiferrobustere Alternativen diskutiert.?
Derartige Ansétze scheinen grofies Potential zu besitzen und sollten beriicksichtigt wer-
den.

Zur modellunabhéngigen Identifikation relevanter Gréfien existieren neben Pearsons li-
nearen Korrelationskoeffizient mit dem Rangkorrelationskoeffizient und dem Delta- bzw.
Lambda-Test allgemeinere Abhéngigkeitstests. Der Rangkorrelationskoeffizient misst
den Grad des monotonen, nicht zwingend linearen Zusammenhangs zwischen zwei Gro-
fen.® Der Delta- bzw. Lambda-Test ist ein nichtparametrischer Test auf Abhingigkeit
zweier Zeitreihen.* Entsprechende Untersuchungen konnten zeigen, wann sich derarti-
ge Verfahren zur modellunabhéngigen Variablenselektion eignen. Insbesondere bieten

1" Z.B. Best-of-Two-Strategie nach MARGRABE (1978).

2 Vgl. STREET, CARROLL und RUPPERT (1988); DUMOUCHEL und O’BRIEN (1992); ROUSSEEUW und
LEROY (2003); HUBER (2004).

Neben Spearmans Rangkorrelationskoeffizient existiert eine noch allgemeinere Version von Kendall.
Wie bei Pearsons Korrelationskoeffizient kann auch hier auf Signifikanz der Korrelation getestet wer-
den, vgl. PRESS ET AL. (2007) S. 748ff.

4 Vgl. MOLLER (2003).
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sich die Abhéngigkeitstests fiir Verfahren an, fiir die kein modellspezifischer Ansatz zur
Variablenselektion existiert.

Bei der Modellierung — insbesondere der Pradiktor- und Modellselektion — werden sta-
tistisch signifikante bzw. modellfehlerminimierende Zusammenhénge identifiziert. Einer
Anwendung des Modells auf unbekannte oder zukiinftige Daten liegt die Annahme von
persistenten kausalen Wirkungszusammenhéngen zugrunde. Bei der Modellierung bzw.
Selektion kann jedoch aufgrund der Schitzdaten nicht auf Kausalitat oder Persistenz ge-
schlossen werden. Insofern lasst sich das ,beste oder gar ,richtige Modell ex ante nicht
identifizieren. Dieser Umstand bezieht sich ausnahmslos auch auf die einzelnen Elemen-
te (Verfahren, Pradiktoren, Schétzzeitraum) eines Modells. Meta-Modelle, Multi-Stage-
Modelle oder die anderweitige Kombination mehrerer Modelle (,Council of Experts®)
sollen das Problem der Selektion eines einzigen Modells vermeiden, indem alle Modelle
in die Bildung einer Gesamtprognose eingehen. Allerdings wird dazu ein weiteres Modell
(das Kombinationsmodell) benétigt und auch hierzu existieren verschiedenste alternative
Ansétze.

Die Portfoliooptimierung basiert auf Prognosen einzelner Anlagealternativen. Je besser
die einzelnen Prognosegiiten geraten, desto bessere Portfolioperformance resultiert all-
gemein. Konkret fithrt jedoch eine hohere Wegstrecke (gewichtete Trefferquote) oder die
Verbesserung eines anderen Giitemafies nicht zwingend zu einer hoheren Portfoliorendite.
Die Wegstrecke beispielsweise berticksichtigt nur das Vorzeichen der Prognose, wiahrend
die Portfoliooptimierung wesentlich auf dem Verhéltnis der verschiedenen Prognosen
basiert. Es sind daher weitere Giitemafle als Indikator fiir die Portfolioperformance ge-
fragt.

Die Risikomodellierung mittels der Kernregression wurde auf den Schétzdatenresidu-
en eines Renditeerwartungsmodells durchgefiihrt. Sie ist daher durch die Anpassung
verzerrt und entspricht einer Schétzfehleranalyse. Das mit einer Prognose verbundene
Risiko miisste aufgrund von Prognosen fiir eine Generalisierungsmenge analysiert wer-
den. Diese liegen jedoch ex ante nicht vor. Am aktuellen Rand der Daten und damit
im Echteinsatz kann keine echte Prognose analysiert werden, um das Prognoserisiko zu
modellieren. Es ist offen, wie dieses Grundproblem einer Risikomodellierung umgangen
werden kann. Soll ohne Beriicksichtigung einer bedingten Renditeerwartungswertschét-
zung — beispielsweise fiir das Risikomanagement oder ein Minimum-Varianz-Portfolio —
die Volatilitat der Zielgrofe direkt untersucht werden, so basiert die Modellierung auf
den zentrierten Zielgrofen und benotigt kein Erwartungswertmodell, so dass in diesem
Fall keine Verzerrung vorliegt.

Beziiglich der Verfahrensvarianten der Kernregression konnten trotz der umfangreich an-
gelegten empirischen Untersuchungen nicht alle Aspekte umfassend untersucht werden.
Es gibt alternative Kernfunktionen, die wie der Gauss-Kern einen unendlichen Trager
haben und somit numerische Grundanforderungen der Bandweitenoptimierung erfiillen.
Die technischen Grundlagen miissten jedoch stérker aus mathematischer Perspektive
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beleuchtet werden, bevor entsprechende Untersuchungen zeigen sollten, welche Auswir-
kungen alternative Kerne auf Prognosemodelle haben. Eine weitere Variante ist die be-
reits skizzierte Local-Linear-Kernregression, die an den Réndern des Datenbereichs und
in Kriimmungen des Zusammenhangs eine bessere Anpassung erlaubt. Umfangreiche
Untersuchungen sollten zeigen, ob diese Moglichkeit der besseren Anpassung auch bei
verrauschten Finanzmarktdaten bestehen bleibt.

Die Anpassung der Bandweite als einziger Parameter der Kernregression ist mit einem
Leave-one-out-Spezialfall einer Kreuzvalidierung verbunden. Fiir die Pradiktorselektion
innerhalb einer Kreuzvalidierung wird die Bandweitenschéatzung auf jeder Validierungs-
teilmenge durchgefiihrt. Es handelt sich also um eine verschachtelte doppelte Kreuzva-
lidierung. Die Leave-one-out-Kreuzvalidierung zur Bandweitenoptimierung lésst sich zu
einer Leave-n-out-Kreuzvalidierung verallgemeinern. Eventuell kénnen die Bandweiten-
schiatzung und die Pradiktorselektion integriert in einer Kreuzvalidierung durchgefiihrt
werden. Empirische Untersuchungen miissen zeigen, ob mit der zu erwartenden Rechen-
zeitersparnis ein Verlust an Robustheit gegeniiber Uberanpassung einher geht.

Ein Modell wird — auch bei einer Kreuzvalidierung — ex post angepasst. Die Schéitzung
einer Beobachtung basiert in der Regel auch auf Daten, die zum Zeitpunkt der Beob-
achtung nicht bekannt waren. Die Anpassungsgiite ist durch diesen Wissensvorsprung
verzerrt. Diese Verzerrung lasst sich durch einen zeitreihenanalytischen Ansatz der Kern-
regression vermeiden. Dieser Ansatz beriicksichtigt auch bei der Modellanpassung nur
zeitlich frither beobachtbare Daten. Statt wie beim Leave-one-out-Ansatz nur das Ge-
wicht der einzelnen Beobachtung fiir die Schéatzung ihrer selbst zu eliminieren, konnten
innerhalb der Kernregression mit minimalem Aufwand zur Schitzung einer Grofe y;,
t =1,...,n nur die vorhergehenden ¥, ...,y 1 beriicksichtigt werden. Fiir die frithes-
ten Werte der Schitzmenge ist dann jedoch eine Schitzung nicht oder nur auf ein paar
wenigen Daten moglich, was ebenfalls zu einer Verzerrung fiihrt. Die Vor- und Nachteile
eines derartigen Ansatzes sollten theoretisch und empirisch untersucht werden.

Die Vor- und Nachteile eines Prognoseverfahrens lassen sich nur im Vergleich weite-
rer elaborierter Techniken beleuchten. Der in dieser Arbeit angestrengte Vergleich der
Kernregression mit MLP-Ensembles sollte ausgebaut und um weitere nichtparametrische
Prognoseverfahren wie beispielsweise die Support Vector Regression ergénzt werden.

Es existieren somit verschiedene Ansatzpunkte, in weiteren Arbeiten konkrete bedeuten-
de Aspekte der verschiedenen Modellierungsverfahren vergleichend zu untersuchen und
die nichtparametrische Modellierung weiter fiir die Zwecke des Asset Managements zu
adaptieren.
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Anhang A

Selektierte Pradiktoren

Dieser Abschnitt enthélt graphische Darstellungen des Signifikanzniveaus der selektier-
ten Pradiktoren iiber rollierende Zeitfenster fiir alle beriicksichtigen Zielgréfen, die ver-
wendeten Selektionsalgorithmen und sédmtliche gewéhlte Schitzdatenumfinge. Fiir den
Renditeerwartungswert und die -varianz erfolgt die Pradiktorselektion separat fiir je-
de einzelne Zielgrofe, die Renditekorrelationsmatrix wird gemeinsam fiir alle Zielgrofsen
modelliert.

Am linken Rand der Abbildungen sind die Pradiktoren benannt, in der jeweiligen waa-
gerechten Linie ist der Verlauf des Signifikanzniveaus des betreffenden Pradiktors geméfs
der jeweils am rechten Rand platzierten Legende abgetragen. Bei der Kreuzvalidierung
wird kein Signifikanzniveau berechnet und nur die Aufnahme einer Variable verzeich-
net.

A.1 Renditeerwartungswert

Fiir den Renditeerwartungswert ist die lineare Regression anwendbar. Beim Selektionsal-
gorithmus der linearen Regression werden einzelne Regressoren im Laufe der schrittwei-
sen Modellierung bei Uberschreiten des 10%-Signifikanzniveaus eliminiert, daher enthélt
ein Modell u.U. Pradiktoren mit einem Signifikanzniveau zwischen 5-10%, obwohl 5%
die erforderliche Hiirde zur Aufnahme in das Modell darstellt.

175



Anhang A Selektierte Pradiktoren
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Anhang A Selektierte Pradiktoren

Schétzdatenumfang 144 Monate
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A.3 Renditekorrelation

Schétzdatenumfang 72 Monate
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Anhang B

Anpassungsgiite

Die folgenden tabellarischen Ubersichten der Anpassungsgiite verstehen sich jeweils als
die tiber 180 rollierende Schétzdatenzeitfenster ermittelte durchschnittliche Giite und
deren Schwankung.

B.1 Renditeerwartungswert

Schatzdatenumfang 214 Monate

naiv RMSE P R2 TQ Weg

DJIA 6,25% 0,28% -0,7% 3,7% 100,1% 1,8% 455% 15% -3.6% 2,9%
MSCIW 526% 0,31% 98% 1,9% 100,0% 1,3% 52,2% 1,0% 6,0% 3,0%
MSCIE  6,09% 045% 10,0% 1,6%  99,9% 1,7% 542% 3,3%  91% 2,9%
DAX 8,19% 0,92%  53% 24%  998% 1,3% 525% 09% 7.6% 2,1%
GSCI 6,31% 0,56% 104% 32%  99.8% 14% 52,3% 2,0% 138% 3,2%
USD 3,17% 0,16% 32,0% 1,7% 100,1% 0,8% 61,3% 12% 36,8% 3,3%
%} 588% 0,45% 11,1% 24% 100,0% 1,4% 53,0% 1,7% 11,6% 2,9%
antinaiv RMSE p R2 TQ Weg
DJIA 6,47% 0,35%  0,7% 3,7% 100,1% 1,8% 545% 15%  3.,.6% 2,9%
MSCIW 598% 0,29% -98% 1,9% 100,0% 1,3% 47,8% 1,0% -6,0% 3,0%
MSCIE  6,94% 0,44% -10,0% 1,6%  99.9% 1,7% 458% 3,3% -91% 2,9%
DAX 8,78% 0,84%  -53% 24%  99,8% 1,3% 475% 09% -7.6% 2,1%
GSCI 718% 0,61% -104% 3.2%  99.8% 14% 47.7% 2,0% -13,8% 3,2%
USD 443% 017% -32,0% 1,7% 100,1% 0,8% 38,7% 12% -36,8% 3,3%
%} 6,63% 045% -11,1% 24% 100,0% 14% 47,0% 1,7% -11,6% 2,9%
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Anhang B Anpassungsgiite

mean RMSE p R? TQ Weg

DJIA 441% 021% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 615% 2,6% 263% 4.8%
MSCIW 3,92% 0,22% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 64,0% 1,9% 23,1% 6,9%
MSCIE 4,54% 0,33% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 662% 3,6% 239% 6,9%
DAX 595% 0,63% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 60,7% 21% 17,7% 5,3%
GSCI 4,72% 041% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 56,7% 1,7% 20,7% 3,3%
USD 2,72% 0,12% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 495% 2,0% 55% 3,2%
%) 437% 0,32% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 59.8% 23% 195% 5,1%
arma RMSE R? TQ Weg
DJIA 4,39% 021% 84% 53% 0,9% 0,9% 621% 22% 285% 5,0%
MSCIW 389% 0,23% 108% 24% 12% 05% 63,3% 2,6% 268% 6,7%
MSCIE 451% 034% 11,0% 23% 13% 05% 658% 43% 285% 81%
DAX 594% 063%  65% 24% 0,5% 04% 603% 2,7% 198% 6,2%
GSCI 4,66% 037% 145% 62%  25% 18% 569% 22% 21,9% 3,0%
USD 2,56% 0,13% 34,1% 2,8% 11,7% 1,9% 60,9% 1,7% 354% 5.2%
%) 4,32% 0,32% 14.2% 3,6%  3,0% 1,0% 615% 2,6% 268% 5,7%
regr RMSE R2 TQ Weg
DJIA 4,09% 0,22% 364% 62% 13,7% 4,7% 648% 32% 455% 6,2%
MSCIW 335% 0,25% 51,2% 54% 265% 5,6% 668% 32% 534% 6,5%
MSCIE 4,01% 0,33% 464% 58% 21,9% 55% 70,6% 29% 542% 6,4%
DAX 515% 0,60% 49,8% 53% 251% 52% 67.6% 2,7% 512% 4,5%
GSCI 3,86% 0,39% 57.2% 6,2% 331% 6,9% 681% 3,0% 550% 7,0%
USD 1,97% 0,15% 68,9% 4,1% 47,6% 5,6% 74,6% 3,3% 70,9% 5:2%
%) 3,74% 0,32% 51,7% 55% 28,0% 56% 68,7% 3,1% 55,0% 6,0%
kdr RMSE R2 TQ Weg
DJIA 424% 023% 29,0% 58% 16,0% 5,6% 632% 3,7% 381% 7,7%
MSCIW 3,72% 0,20% 324% 64% 17.9% 7,6% 651% 3,0% 41,5% 9,1%
MSCIE 427% 0,33% 355% 48% 21,6% 6,3% 66,5% 3,6% 42,7% 9,8%
DAX 569% 0,59% 31,3% 57% 196% 72% 62,7% 2,8% 374% 81%
GSCI 450% 0,39% 30,9% 7.6% 16,6% 81% 61,7% 3,5% 371% 84%
USD 2,45% 0,14% 442% 42% 23,7% 6,0% 662% 2,6% 48,7% 6,5%
%) 4,15% 0,32% 33,9% 58% 192% 6,.8% 642% 3.2% 40,9% 8,3%
kdrev RMSE R2 TQ Weg
DJIA 412% 021% 358% 52% 16.8% 5,0% 64,0% 3,6% 41,9% 8,3%
MSCIW 3,62% 0,23% 383% 5,0% 181% 56% 67,1% 3,0% 47,0% 9,0%
MSCIE 4,20% 0,31% 38,0% 4,7% 19,7% 55% 682% 32% 46,3% 7.8%
DAX 550% 0,61% 385% 53% 172% 54% 648% 3.1% 425% 7.8%
GSCI 4,35% 0,39% 38,7% 4,9% 17.6% 50% 63,0% 29% 40,0% 6,6%
USD 2,40% 0,15% 47,3% 44% 23,3% 3,7% 66,6% 2,6% 50,5% 6,3%
%) 4,03% 0,32% 394% 4,9% 188% 50% 656% 31% 44,7% 7,6%
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komb RMSE p R2 TQ Weg

DJIA 4,32% 020% 298% 39% 0,7% 02% 62,1% 22% 292% 5:2%
MSCIW 3,83% 0.21% 29,0% 4,6% 08% 04% 650% 1,5% 289% 4,3%
MSCIE 442% 031% 314% 3,7% 1,0% 0,6% 681% 21% 304% 3,4%
DAX 581% 0,61% 304% 3,7% 08% 0,3% 63,6% 18% 29,1% 4,6%
GSCI 4,60% 0,40% 294% 51% 14% 09% 59.2% 1,7% 28,9% 5,6%
USD 2,62% 0,10% 471% 3,6% 0,7% 0,1% 62,3% 4,0% 41,1% 9,7%
%} 427% 031% 32,9% 4,1% 09% 04% 634% 22% 31,3% 5,5%
mlp RMSE P R? TQ Weg
DJIA 3,62% 0,40% 564% 12,6% 21,6% 72% 692% 58% 57,6% 10,9%
MSCIW 257% 031% 761% 7,6% 381% 75% 757% 48% 728%  87%
MSCIE 3,11% 049% 733%  9.8% 342% 85% 785% 44% 720%  9,8%
DAX 3,95% 0,60% 75,0% 10,0% 357% T7,7% T7,0% 42% 732%  9.8%
GSCI 2,74% 048% 81,8%  82% 44,3% 85% 79,7% 48% 79,0%  9,1%
USD 1,25% 0,23% 89,5%  42% 588% 6,7% 855% 3,6% 89,1%  5,0%
%} 287% 042% 753%  8,7% 388% T,7% T7.6% 4,6% T739%  89%
Schétzdatenumfang 144 Monate

naiv RMSE P R? TQ Weg
DJIA 627% 0,15% -3,7% 6,1% 100,1% 2,8% 445% 15% -48% 52%
MSCIW 538% 0,18% 83% 4,7% 100,0% 2,0% 514% 23% 4,0% 4,3%
MSCIE 6,28% 0,31%  9,7% 4,6% 100,0% 2,6% 51,9% 4,6% 84% 5.8%
DAX 8,66% 0,82%  42% 52%  998% 1,7% 53,0% 19%  83% 4,4%
GSCI 6,38% 0,92% 122% 43%  99,6% 1,6% 53,7% 3,3% 145% 5,6%
USD 3,06% 0,25% 32,6% 1,7% 100,3% 14% 61,1% 1,0% 384% 4,1%
%} 6,00% 0,44% 10,6% 4,4% 100,0% 2,0% 52,6% 24% 11,5% 4,9%
antinaiv RMSE 0 R2 TQ Weg
DJIA 6,35% 0,39%  3,7% 6,1% 100,1% 2,8% 555% 1,5%  48% 52%
MSCIW  6,00% 0,19% -83% 4,7% 100,0% 2,0% 48,6% 2,3% -4,0% 4,3%
MSCIE 7,11% 0.22% -97% 4,6% 100,0% 2,6% 481% 4,6% -84% 5.8%
DAX 917% 047%  -42% 52%  998% 1,7% 47,0% 19%  -8,3% 4,4%
GSCI 7,34% 0,77% -12,2% 4,3%  99,6% 1,6% 46,3% 3,3% -14,5% 5,6%
USD 4,31%  0,35% -32,6% 1,7% 100,3% 1,4% 38,9% 1,0% -384% 4,1%
%} 6,71% 0,40% -10,6% 4,4% 100,0% 2,0% 474% 24% -11,5% 4,9%
mean RMSE P R? TQ Weg

DJIA 4,36% 0,17% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 63,6% 25% 280% 5,0%
MSCIW 3,97% 0,09% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 635% 31% 212% 6,3%
MSCIE 4,67% 017% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 646% 45% 22,0% 5.8%
DAX 6,25% 0,46% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 612% 2,0% 17,7% 5,1%
GSCI 481% 061% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 556% 23% 193% 7,3%
USD 2,63% 0,20% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 51,6% 24% 73% 6,2%
%} 4,45% 0,28% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 60,0% 2,8% 192% 6,0%

227



Anhang B Anpassungsgiite

arma RMSE 0 R? TQ Weg

DJIA 4,33% 0,18% 10,4% 45% 1,3% 1,0% 642% 2,6% 30,1% 5,5%
MSCIW 395% 0,09% 10,5% 3.9% 13% 08% 624% 3,0% 24,7% 6,7%
MSCIE 463% 017% 12,7% 3,7% 1,7% 09% 64,3% 47% 27.5% 6,9%
DAX 6,22% 046%  9.6% 3,6% 1,0% 06% 61,0% 25% 21,6% 7.1%
GSCI 4,70% 0,56% 20,5% 58%  45% 2,3% 585% 1,5% 257% 5,0%
USD 245% 020% 36,0% 2,5% 13,0% 18% 61,3% 1,7% 38,7% 7,0%

%) 4,38% 0,28% 16,6% 4,0% 3.8% 12% 61,9% 2,7% 281% 6,4%
regr RMSE R? TQ Weg
DJIA 3,71% 03™% 50,9% 11,0% 27,1% 11,5% 69,7% 4.2% 57,5%  9,4%
MSCIW 321% 025% 581% 83% 344%  99% 70,5% 4,6% 599%  94%
MSCIE 388% 029% 551% 7.4% 309% 80% 723% 3,9% 596%  83%
DAX 4,80% 0,68% 61,3%  9,9% 385% 11,7% 702% 4,5% 61,5% 10,2%
GSCI 343% 0,62% 69,5%  74% 488% 10,6% 73,5% 4,7% 65,7% = 9.2%
USD 1,69% 0,17% 76,3%  4,6% 584%  6,9% 788% 34% T17.6% 55%
%) 3,47% 0,40% 61,8%  81% 39,7%  9.8% 72,5% 42% 63,6%  8,6%
kdr RMSE R? TQ Weg
DJIA 410% 0.23% 33,.9% 195% 24,3% 10,6% 672% 3.8% 482% 9,5%
MSCIW 3,72% 0,16% 36,3%  94% 24,1% 12,1% 66,6% 3,7% 44,2% 9.8%
MSCIE  4,35% 0,20% 38,6% 62% 26,1% 7,5% 67,7% 31% 472% 7,3%
DAX 589% 045% 36,4%  56% 258%  94% 657% 4,1% 43,7% 9,1%
GSCI 4,49% 0,54% 354% 16,0% 22,2%  8,0% 64,6% 4.2% 43,3% 9,5%
USD 233% 023% 46,9% 53% 27.6% 7.0% 661% 3,6% 488% 6,9%
%) 4,15% 0,30% 37,9% 10,3% 25,0%  9,1% 66,3% 3,8% 459% 8,7%
kdrev RMSE R2 TQ Weg

DJIA 3,99% 026% 39,9% 94% 21,6% 7,9% 681% 42% 484% 9,6%
MSCIW 3,58% 0,16% 44,0% 6,4% 234% 95% 684% 4,0% 47,7% 9,7%
MSCIE  425% 0,16% 41,8% 6,6% 24,5% 84% 69,3% 4,5% 50,5% 9,4%
DAX 571% 0,46% 41,4% 57% 21,5% 74% 658% 3,3% 455% 8,5%
GSCI 4,31% 0,55% 44,7% 52% 23,7% 72% 655% 4,3% 462% 8,8%
USD 2,26% 0,22% 51,6% 4,4% 292% 62% 67,3% 3,4% 532% 6,5%

%) 4,02% 0,30% 43,9% 6,3% 24,0% 7,7% 674% 4,0% 48,6% 8,8%
komb RMSE R2 TQ Weg

DJIA 4.25% 0,16% 284% 85% 14% 0,7% 651% 2,6% 316% 6,1%
MSCIW 381% 0,07% 399% 7,0% 14% 0,6% 674% 19% 374%  9,6%
MSCIE 448% 0,14% 41,3% 51% 14% 05% 69,6% 3,2% 38.8%  6,9%
DAX 6,01% 044% 41,7% 59% 12% 0,6% 67.8% 29% 395%  9,1%
GSCI 4,65% 0,59% 34,6% 86% 18% 1,3% 599% 3,0% 31,0%  8,0%
USD 2,52% 0,19% 49,6% 4,2% 09% 02% 648% 52% 46,3% 10,5%

%) 428% 0.27% 39,3% 6,6% 14% 0,6% 658% 32% 374%  84%
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mlp RMSE P R? TQ Weg
DJIA 2,67% 0,76% 77,3% 159% 40,8% 14,6% 79,0% 8,0% 77,3% 14,4%
MSCIW 223% 051% 822% 9,6% 492% 10,8% 80,0% 7,0% 79,0% 11,9%
MSCIE  2,64% 0,70% 81,8% 11,4% 485% 11,7% 82,3% 7,0% 79,6% 12,5%
DAX 3,20% 0,89% 854% 10,0% 53,1% 11,4% 814% 64% 82,6% 11,3%
GSCI 2,12% 0,45% 90,3%  4,5% 59.8%  7,1% 859% 4,3% 87,8%  6,0%
USD 1,01% 0,13% 93,0% 1,8% 672% 3, 7% 88,7% 2,5% 93,0%  2,6%
%) 2,31%  0,57% 85,0%  8,9% 53,1%  99% 829% 59% 832%  9,8%
Schétzdatenumfang 72 Monate

naiv RMSE P R? TQ Weg
DJIA 6,15% 0,95% -9,5% 8,7% 100,6% 6,7% 445% 3,1% -51% 11,7%
MSCIW 538% 081% 44% 11,1% 100,5% 5,3% 50,8% 3,9%  3.8%  9,6%
MSCIE 6,35% 1,04% 7,0% 82% 1004% 59% 494% 44% 6,0%  8,6%
DAX 9,0% 1,67% 0,3%  94% 100,1% 4,8% 528% 3.8% 74%  83%
GSCI 6,90% 1,45% 11,0% 81%  99,7% 3,6% 553% 3,9% 13,1% 10,1%
USD 291% 0,24% 31,8%  4,0% 1004% 2,9% 61,7% 2.8% 414%  84%
) 6,13% 1,03% 7.5% 83% 100,3% 4,9% 524% 3,6% 11,1%  9,5%
antinaiv RMSE p R? TQ Weg
DJIA 596% 0,95%  95% 8,7% 100,6% 6,7% 555% 3,1%  51% 11,7%
MSCIW 583% 094% -44% 11,1% 100,5% 5,3% 492% 39% -3.8%  9,6%
MSCIE 7,01% 092% -7,0% 82% 100,4% 59% 50,6% 4,4% -6,0%  8,6%
DAX 9,35% 1,66% -0,3%  94% 100,1% 4,8% 472% 38% -74%  83%
GSCI 780% 1,32% -11,0%  8,1%  99,7% 3,6% 44,7% 3,.9% -13,1% 10,1%
USD 4,12%  0,39% -31,.8%  4,0% 100,4% 2,9% 383% 28% -414%  8,4%
0 6,68% 1,03% -7.5% 83% 100,3% 4,9% 47,6% 3,6% -11,1%  9,5%
mean RMSE P R? TQ Weg

DJTA 417% 0,2% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 623% 68% 245% 16,0%
MSCIW 391% 0,64% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 59,6% 7,6% 166% 13,7%
MSCIE  4,65% 0,71% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 59,7% 7,7% 18,6% 14,1%
DAX 6,44% 1,20% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 595% 6,8% 17,1% 12,4%
GSCI 516% 0,95% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 54,6% 3,7% 157%  9.4%
USD 2,50% 0,24% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 556% 48% 134% 10,3%

%) 447% 0,74% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 58,6% 62% 17,6% 12,6%
arma RMSE p R? TQ Weg

DJTA 4,10% 0,73% 181% 7,5% 3,5% 3,0% 61,7% 6,8% 26,6% 16,3%
MSCIW 3,86% 0,64% 154% 6,5% 2,6% 2,0% 602% 63% 254% 13,7%
MSCIE  459% 0,72% 154% 7,3%  2,5% 22% 60,3% 58% 24,0% 12,1%
DAX 6,35% 1,23% 154% 94%  2,6% 34% 595% 62% 22,3% 11,9%
GSCI 500% 0,92% 24,3% 75% 62% 3,1% 59,1% 3,1% 281%  9,9%
USD 2,32% 0,21% 36,1% 3,8% 132% 2,7% 62,0% 3,4% 39,7%  9,8%
) 431% 0,74% 208% 7.0% 51% 2,7% 60,5% 52% 27,7% 12,3%

229



Anhang B Anpassungsgiite

regr RMSE R? TQ Weg
DJIA 233% 1,31% 77,9% 1977% 64,6% 27.3% 7192% 11,6% 77,7% 19,9%
MSCIW 2,06% 091% 828% 11,1% 69,8% 18,0% 829% 7.7% 825% 12,7%
MSCIE 241% 1,16% 832% 129% 709% 19,.9% 83.4%  91% 834% 14.2%
DAX 3,24% 1,47% 844% 11,0% 725% 175% 814%  7.2% 84,4% 10,8%
GSCI 222%  1,02% 88,1%  9,0% 784% 152% 862% 7.4% 86,8% 10,4%
USD 1,20% 0,45% 851% 10,7% 73,5% 17,3% 83.8% 83% 851% 11,1%
%) 225% 1,06% 83,6% 124% 71,6% 192% 82.8%  8,6% 83,3% 13.2%
kdr RMSE R? TQ Weg

DJIA 3,76% 0,67% 454% 7,0% 35,5% 10,0% 638,0% 64% 51,8% 11,9%
MSCIW 347% 0,60% 47.8% 74% 378% 124% 68,6% 6.2% 50,5% 12,1%
MSCIE 4,09% 0,70% 494% 84% 37,9% 150% 70,8% 55% 55,7% 10,7%
DAX 582% 1,18% 453% 6,2% 33,3% 11,1% 69,0% 58% 53,0% 10,2%
GSCI 458% 0,86% 482% 7,0% 389% 143% 674% 6,0% 51,7% 11,1%
USD 2,12% 025% 53.8% 88% 41,9% 13,9% 705% 56% 588% 11,7%
%) 3,97% 0,71% 483% 7,5% 37,6% 128% 69,1% 59% 53,6% 11,3%
kdrev RMSE R? TQ Weg

DJIA 3,50% 0,64% 54,7% 7,0% 35,0% 10,5% 71,6% 6,3% 60,4% 12,1%
MSCIW  3,24% 0,559% 56,5% 6,7% 36,7% 11,7% 71,9% 54% 59,1%  9,7%
MSCIE  3,89% 0,70% 555% 6,9% 37,9% 11,8% 72,5% 5,3% 60,2% 10,9%
DAX 554% 1,11% 518% 6,9% 32,.8% 10,.8% 68,9% 54% 53,9% 11,5%
GSCI 4,22% 0,72% 56,9% 82% 37.2% 13,0% 69,0% 6,6% 57,4% 11,6%
USD 2,03% 0.22% 584% 8,0% 40,1% 12,3% 71,7% 5,7% 61,0% 11,8%
%) 3,74% 0,66% 55,6% 7,3% 36,6% 11,7% 70,9% 5.8% 58,6% 11,3%
komb RMSE R2 TQ Weg

DJIA 391% 0,66% 451% 105% 3,0% 1,5% 67,4% 5,0% 46,0% 10,6%
MSCIW  3,63% 0,59% 49,9% 12,0% 28% 1,0% 70,0% 42% 483% 10,1%
MSCIE 430% 0,71% 523% 87% 32% 1,6% 708% 50% 522% 122%
DAX 596% 1,15% 50,3%  9,6% 3,6% 2,1% 69,6% 50% 49,0% 11,8%
GSCI 4,75% 0.89% 56,6%  7.6% 2,7% 12% 664% 4,.8% 50,7%  9,9%
USD 230% 024% 58,7% 74% 22% 05% 681% 3,.9% 51,6% 10,2%

%) 4,14%  0,71% 52,1%  93% 29% 13% 68,7% 4,6% 49,7% 10,8%
mlp RMSE R? TQ Weg
DJIA 1,91% 0,95% 87,7% 12,8% 632% 15,5% 84,3% 8,6% 857% 15,0%
MSCIW 1,52% 0,39% 92,5% 29% 703%  62% 88,0% 43% 909%  56%
MSCIE 1,81% 0,53% 924% 38% 694% 7,0% 87.8% 4.8% 90,6%  7.6%
DAX 240% 0,63% 93,1% 24% 705% 59% 86,7% 4,0% 922% = 4.2%
GSCI 1,91% 0,39% 93,3%  1,6% 71,7%  3,6% 88.2% 41% 91,5%  4.2%
USD 0,96% 0,18% 924%  34% 71,7% 64% 871% 45% 91,0%  5,1%
%) 1,75% 0,51% 91,9%  4,5% 69,5% 7,4% 87,0% 51% 90,3%  7,0%
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Schitzdatenumfang 214 Monate

arma RMSE P R? Theil

DJIA 0,52% 0,09% 5,40% 3.89% 1,81% 241% 53.20% 2,68%
MSCIW 0,35% 0,05% 871% 7,83% 2,89% 548% 53,63% 2,65%
MSCIE 0,59% 0,11% 941% 7,69% 287% 5.25% 54,37% 3,99%
DAX 0,74% 0,14% 19,34% 2,42% 6,66% 4,21% 61,56% 3,34%
GSCI 0,37% 0,04% 16,13% 3,63% 5,73% 1,53% 55,32%  2,40%
USD 0,10% 0,01%  507% 5,36% 0,03% 0,07% 46,25% 1,26%

%) 0,45% 0,07% 10,67% 5,14% 3,33% 3,16% 54,05% 2,72%

regr RMSE 0 R2 Theil

DJIA 0,44% 0,08%  6,15% 3,34% 1,80% 1,88% 51,92% 4,12%
MSCIW 0,26% 0,04%  8,03% 4,22% 1,22% 2,34% 53,53%  4,40%
MSCIE 045% 0,08% 10,52% 523% 095% 2,02% 54.87% 6,32%
DAX 0,55% 0,13% 11,06% 4,33% 2,02% 2,03% 55,95% 6,05%
GSCI 0,24% 0,04%  9,11% 5,15% 1,26% 1,18% 50,17% 5,59%
USD 0,06% 0,01%  3,32% 3.84% 0,13% 0,34% 47,79% 5,88%

) 0,33% 0,06%  8,03% 4,35% 1,23% 1,63% 52,37% 5,39%

kdr RMSE p R? Theil

DJIA 0,47% 0,12%  8,10% 48,60% 14,52% 15,80% 48,73% 6,42%
MSCIW 0,29% 0,05% 28,39% 26,85% 20,20% 14,31% 49,12% 6,05%
MSCIE 045% 0,10% 11,83% 51,24% 16,04% 16,56% 50,11%  6,69%
DAX 0,60% 0,11% 37,19% 12,32% 23,66% 15,41% 53,49% 8,55%
GSCI 0,32% 0,04% 39,63% 11,03% 23,86% 12,17% 47,37% 7,22%
USD 0,09% 0,01% 36,14% 14,17% 22,50% 10,89% 43,78% 5,50%
%) 0,37% 0,07% 26,88% 27,37% 20,13% 14,19% 48,77% 6,74%
kdrev RMSE ) R2 Theil
DJIA 0,41% 0,10% 39,02% 19,07% 17,71% 13,18% 42,29% 10,04%
MSCIW  0,26% 0,05% 47,59% 1525% 26,04% 12,85% 41,61%  9,00%
MSCIE 045% 0,10% 42,75% 20,56% 17,01% 12,38% 44,52% 10,51%
DAX 0,54% 0,12% 47.61% 13,25% 29,74% 16,10% 46,51%  9,52%
GSCI 0,28% 0,04% 49,89% 10,11% 27,64% 12,07% 42,55%  8,35%
USD 0,07% 0,01% 4883%  9,13% 26,36% 10,71% 37,48%  4,96%
) 0,33% 0,07% 45,95% 14,56% 24,08% 12,88% 42,49%  8,73%
komb RMSE p R? Theil

DJIA 0,51% 0,10% 16,72% 10,97% 2,10% 2,23% 51,98% 2,27%
MSCIW 0,34% 0,05% 25,65%  848% 2,03% 1,73% 53,91% 2,56%
MSCIE 0,57% 0,10% 12,13% 12,26% 1,55% 1,83% 56,91% 3,87%
DAX 0,72% 0,12% 29,74%  4,82% 2,01% 2.44% 60,36% 4,54%
GSCI 0,37% 0,03% 31,89%  5,78% 0,89% 0,42% 5523% 3,85%
USD 0,10% 0,01% 31,96%  880% 1,01% 0,51% 46,93% 1,92%

%) 0,43% 0,01% 24,68%  852% 1,60% 1,53% 54,22% 3,17%
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mlp RMSE p R? Theil
DJIA 0,34% 0,11% 991% 14,78% 042% 0,93% 59,68% 16,35%
MSCIW 0,13% 0,04% 19,23% 15,35% 1,97% 2,01% 60,50% 16,32%
MSCIE 0,23% 0,12% 20,92% 16,95% 1,99% 2,54% 59,89%  20,48%
DAX 0,34% 0,12%  9.45% 15,32% 1,57% 1,73% 61,54% 16,20%
GSCI 0,14% 0,05%  9,76% 11,67% 2,21% 1,82% 54,77% 16,94%
USD 0,03% 0,01% 11,66% 10,48% 4,24% 2,40% 52,44% 17,75%
0] 0,20% 0,07% 13,49% 14,09% 2,07% 1,90% 58,14% 17,34%
Schétzdatenumfang 144 Monate
arma RMSE p R? Theil
DJIA 0,48% 0,15%  9,17%  4,68% 2,90% 3,03% 52,22% 3,15%
MSCIW 0,33% 0,09% 16,01% 10,54% 829% 7.86% 55.28%  3,79%
MSCIE 0,54% 0,19% 16,37% 13,15% 7,95% 8,44% 58,96% 8,17%
DAX 0,79% 0,13% 21,86%  2,88% 7,03% 6,09% 59,45%  4,42%
GSCI 0,36% 0,07% 19,79%  8,66% 511% 2,75% 55,77% 6,50%
USD 0,10% 0,02%  3,04%  4,26% 0,01% 0,02% 46,39% 2,28%
%) 0,43% 0,11% 14,38%  7,36% 521% 4,70% 54,68% 4,72%
regr RMSE P R? Theil
DJIA 0,36% 0,16% 721% 5,01% 343% 6,77% 51,49% 10,66%
MSCIW 0,22% 0,00% 10,64% 5,07% 2,08% 2,88% 51,78%  9,41%
MSCIE 0,36% 0,12% 10,92% 8,77% 2,711% 4,41% 5441%  9,98%
DAX 0,46% 0,14%  9,25% 6,38% 1,53% 1,93% 52,40% 12,70%
GSCI 0,18% 0,06%  546% 5,23% 0,46% 1,01% 48,63% 11,38%
USD 0,04% 0,01%  4,90% 582% 0,30% 0,83% 49,09%  9,83%
%) 027% 0,10%  8,06% 6,05% 1,75% 2,97% 51,30% 10,66%
kdr RMSE ) R2 Theil
DJIA 0,37% 0,15% 32,17% 30,90% 22,51% 12,92% 46,12%  8,77%
MSCIW 0,25% 0,07% 40,47% 1945% 27,30% 14,70% 44,54%  8,61%
MSCIE 0,40% 0,15% 14,29% 59,68% 23,89% 19,31% 47,34%  9,08%
DAX 0,60% 0,13% 41,86% 17,24% 27,21% 14,02% 46,99% 10,11%
GSCI 0,30% 0,05% 44,13% 12,79% 33,93% 17,57% 47,95% 11,93%
USD 0,07% 0,02% 41,89%  9,08% 29,70% 13,90% 42,43%  6,46%
) 0,33% 0,09% 35.80% 24,86% 27,42% 15,40% 45,89%  9,16%
kdrev RMSE p R? Theil
DJIA 0,36% 0,17% 46,84% 17,75% 22,48% 16,71% 40,36%  9,56%
MSCIW 0,23% 0,09% 49,80% 16,43% 31,21% 1821% 40,27% 10,75%
MSCIE 041% 017% 4317% 1881% 21,24% 16,66% 44,05%  9,31%
DAX 0,53% 0,11% 54,58% 13,04% 34,87% 18,45% 40,78% 11,12%
GSCI 0,25% 0,04% 55,38% 11,03% 34,73% 16,59% 39,95% 11,76%
USD 0,06% 0,01% 54,53% 12,02% 33,80% 13,13% 34,79%  6,54%
0 0,31% 0,10% 50,72% 14,85% 29,72% 16,62% 40,03%  9,84%
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komb RMSE P R? Theil
DJIA 0,46% 0,16% 27,34% 14,53% 1,75% 1,78% 50,54% 3,19%
MSCIW 0,31% 0,09% 34,66% 17,62% 2,09% 1,55% 54,01%  2,90%
MSCIE 051% 0,18% 27.28% 2220% 1,22% 1,44% 59.68% 6,52%
DAX 0,75% 0,11% 35,30%  9,91% 1,98% 1,39% 57,83% 6,13%
GSCI 0,35% 0,04% 38,56%  5,52% 1,30% 0,40% 56,04% 8,38%
USD 0,09% 0,02% 36,91%  9,22% 1,53% 1,07% 46,71% 2,74%
%) 0,41% 0,10% 33,34% 13,17% 1,65% 1,27% 54,13% 4,97%
mlp RMSE p R? Theil
DJIA 0,18% 0,14% 21,41% 22,11% 4,42% 5,30% 52,35% 25,43%
MSCIW 0,00% 0,05% 14,87% 13,37% 4,01% 4,34% 59,59% 21,11%
MSCIE 0,14% 0,10% 19,52% 15,96% 5,15% 5,75% 57,36% 26,37%
DAX 0,20% 0,13% 19,78% 13,89% 4,89% 4,73% 55,55% 24,68%
GSCI 0,08% 0,04% 14,37% 11,60% 4,91% 3,04% 52,17% 19,36%
USD 0,02% 0,01% 13,52%  9,31% 6,39% 3,02% 51,17% 15,00%
) 0,12% 0,08% 17,24% 14,37% 4,96% 4,36% 54,70% 21,99%
Schétzdatenumfang 72 Monate
arma RMSE P R? Theil
DJIA 0,34% 0,16% 13,45% 857%  3,2% 598% 52,79%  7,99%
MSCIW 0,24% 0,09% 20,94% 11,89%  853%  7,79% 57,62%  8,61%
MSCIE 0,37% 0,18% 24,16% 13,65% 12,88% 10,76% 60,78% 12,24%
DAX 0,80% 0,34% 17,72% 11,76%  7,90% 10,45% 59,92%  9,90%
GSCI 0,38% 0,11% 17,57% 14,20%  5,08% 10,53% 53,05% 11,51%
USD 0,08% 0,02%  592% 7,21%  0,35%  0,82% 47,92%  4,90%
0 0,37% 0,15% 16,63% 11,21%  6,41%  7,72% 5535%  9,19%
regr RMSE p R? Theil
DJIA 0,12% 0,15% 9,85% 8,84% 2,04% 4,33% 47,54% 24,61%
MSCIW 0,07% 0,06% 10,34% 9,40% 3,08% 5,40% 46,79% 24,10%
MSCIE 0,11% 0,13%  848% 818% 2,76% 7,37% 46,19% 24,59%
DAX 0,20% 0,20% 10,57% 8,65% 2,89% 4,64% 46,41% 25,90%
GSCI 0,09% 0,07%  8,77% 8,38% 2,20% 8,30% 46,28%  27,86%
USD 0,02% 0,01%  9,33% 7,90% 1,82% 3,98% 46,57% 25,58%
%) 0,10% 0,10%  9,56% 8,56% 2,47% 567% 46,63% 25,44%
kdr RMSE p R? Theil
DJTA 0,23% 0,15% 49,11% 24,05% 38,78% 22,24% 39,71% 11,20%
MSCIW 0,17% 0,06% 50,57% 29,98% 42,36% 19,59% 38,71% 11,52%
MSCIE 0,26% 0,12% 5096% 27,11% 40,54% 22,25% 41,53% 13,91%
DAX 0,52% 0,21% 55,05% 16,59% 38,96% 16,75% 39,58% 13,30%
GSCI 0,27% 0,09% 52,04% 19,78% 44,14% 19,01% 36,67%  9,75%
USD 0,06% 0,02% 54,17% 15,65% 42,39% 19,89% 37,56%  9,64%
) 0,25% 0,11% 51,99% 22,19% 41,20% 19,95% 38,96% 11,55%
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kdrev RMSE R2 Theil
DJIA 017% 0,11% 63,55% 13,60% 45,70% 22,69% 31,98% 12,05%
MSCIW  0,14% 0,07% 61,74% 16,15% 44.47% 22,65% 33,80% 14,17%
MSCIE 0,22% 0,13% 59,46% 1597% 38,39% 21,63% 40,65% 18,53%
DAX 0,44% 0,21% 62,24% 14,43% 42,65% 21,63% 35,37% 14,76%
GSCI 021% 0,07% 62,95% 11,43% 44,94% 18,56% 33,38% 16,84%
USD 0,04% 0,01% 63,96% 11,92% 45,26% 19,24% 30,03% 10,95%
%} 0,20% 0,10% 62,32% 13,92% 43.,57% 21,07% 34,20% 14,55%
komb RMSE R2 Theil

DJIA 029% 0,15% 47,77% 1524% 3,54% 2,20% 47.25%  6,53%
MSCIW 0,21% 0,08% 46,62% 18,24% 3,05% 2,42% 51,45%  7.97%
MSCIE 0,32% 0,16% 46,09% 14,50% 3,73% 2,49% 55,24%  9,96%
DAX 0,69% 0,27% 40,08% 18,74% 3,52% 2,61% 52,61% 11,09%
GSCI 0,32% 0,08% 47,28%  8,66% 4,20% 3,74% 46,22% 11,63%
USD 0,07% 0,02% 51,53% 11,92% 3,66% 2,90% 43,54%  541%
%} 0,32% 0,13% 46,56% 14,55% 3,61% 2,73% 49,38%  8,76%
mlp RMSE R? Theil

DJIA 0,00% 0,12% 16,83% 17,15% 6,32% 5,33% 55,09% 22,95%
MSCIW 0,04% 0,02% 14,38% 14,54% 6,48% 5,13% 54,30% 19,12%
MSCIE 0,06% 0,04% 16,46% 1553% 7.57% 5,82% 54,16% 21,11%
DAX 0,10% 0,07% 19,15% 16,40% 8,53% 6,09% 51,80% 17,86%
GSCI 0,07% 0,03% 1557% 1529% 6,14% 4,11% 53,44% 17,73%
USD 0,02% 0,01% 13,29% 13,85% 5,34% 3,77% 55,33% 20,10%
%) 0,06% 0,06% 15,95% 1546% 6,73% 5,04% 54,02% 19,81%
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Prognosegiite

C.1 Renditeerwartungswert

Schétzdatenumfang 214 Monate

naiv RMSE P R2 Theil-U TQ Tons TQneg TQTrend TQWende Weg
DJIA 59% 6%  99% 100%  47% 58% 30% 51% 0% 3,1%
MSCI W 52% 4%  98% 100%  52% 61% 3% 55% 0% 5,3%
MSCI E 6,3% 4% 9% 100%  47% 57% 31% 51% 0% 0,0%
DAX 92% -1%  96% 100%  53% 61% 39% 59% 0% 3,3%
GSCI 76% 6% 100% 100%  53% 57% 48% 49% 0% 4.8%
USD 2,7% 30% 100% 100%  59% 60% 59% 57% 0%  40,1%
0] 6,1% 6% 98% 100%  52% 59% 41% 54% 0% 9,4%
antinaiv. ~ RMSE p R?  TheilU TQ TQpos TQues TQmrend  TQwende Weg
DJIA 5,7% 6%  99% 95%  53% 42% 70% 0% 5%  -3,1%
MSCI W 55%  -4%  98% 114%  48% 39% 63% 0% 53%  -5,3%
MSCI E 6,6% 4% 9% 112%  53% 43% 69% 0% 56% 0,0%
DAX 9,2% 1%  96% 101%  47% 39% 61% 0% 53%  -3,3%
GSCI 82%  -6% 100% 116% 47% 43% 52% 0% 2%  -4,8%
USD 3, 7% -30% 100% 186% 41% 40% 41% 0% 36% -40,1%
0] 6,0% 6% 98% 121%  48% 41% 59% 0% 49%  -9,4%
mean RMSE  p R*  TheilU TQ TQu TQues TQrend TQwende  Weg
DJIA 4,1%  -T% 0% 48% 62%  100% 0% 5% 0% 23,3%
MSCI W 3.8%  -3% 0% 53% 61%  100% 0% 2% 0% 17,5%
MSCI E 4,6%  -3% 0% 53% 61%  100% 0% 74% 0% 17,7%
DAX 6,5% -10% 0% 51% 61%  100% 0% 70% 0%  16,7%
GSCI 5,6%  -6% 0% 54% 54%  100% 0% 59% 0% 13,8%
USD 2,3% 9% 0% 1%  49% 4% 92% 48% 1% 3,3%
0] 4,5%  -3% 0% 55% 58% 84% 15% 66% 0% 15,4%
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arma RMSE p R*>  TheilkU TQ TQu TQuee TQrend TQwende  Weg
DJIA 41%  -T% 1% 48%  60% 97% 0% 73% 0%  20,8%
MSCI W 3.9% 9% 1% 55%  61% 95% 6% 68% 1% 19,5%
MSCI E 46% 2% 1% 54%  62% 95% 9% 70% 2% 20,7%
DAX 6,6% -17% 1% 52% 58% 91% % 68% 2% 71%
GSCI 55%  15% 3% 52%  56% 83% 23% 48% 13% 9,9%
USD 22%  32% 12% 64% 61% 56% 65% 48% 12%  40,9%
0 4,5% 2% 3% 54%  59% 86% 18% 63% 5% 19,8%
regr RMSE P RQ Theil-U TQ Tons TQneg TQTrend TQWende Weg

DJIA 43% 8% 1% 53%  56% 69% 35% 42% 19%  13,3%
MSCI W 42% 9%  33% 65% 56% 57% 53% 37% 24% 9,6%
MSCI E 52% 10%  43% 69% 54% 62% 43% 46% 16%  11,6%
DAX 74% 9% 41% 66% 55% 61% 45% 38% 21%  13,5%
GSCI 6,4% 8%  46% 2%  58% 70% 43% 40% 22%  20,4%
USD 29% 19%  94% 112%  57% 61% 54% 39% 25%  19,7%
%) 51% 10%  46% 3% 56%  64%  45% 40% 0%  14,7%
kdr RMSE P RQ Theil-U TQ Tons TQneg TQTrend TQWende Weg

DJIA 48% -T%  32% 66% 53% 64% 35% 29% 25%  -1,9%
MSCI W 41% 1% 16% 61% 54% 75% 21% 42% 16% 7,8%
MSCI E 50% 1% 21% 64% 61% 76% 3% 51% 27% 9,0%
DAX 6,9% 3% 15% 57%  56% 2% 32% 46% 19%  11,8%
GSCI 58% 3% 11% 58% 51% 64% 34% 28% 24% 1,0%
USD 2,6% 9%  39% 91%  58% 53% 64% 38% 29%  19,7%
0] 49% 2% 22% 66% 55% 67% 3% 39% 23% 7,9%

kdrcv RMSE p R?  TheilU TQ TQpos TQues TQriena  TQwende Weg

DJIA 44% 6% 26% 5% 5%  T1%  26% 49% 6% 13,1%
MSCIW  41% 4%  23% 63% 54% 3%  26% 45% 6%  5,0%
MSCI E 52% -4%  25% 68% 54% 4%  24% 40% 9%  6,7%
DAX 7.0% 11%  27% 58% 55%  69%  34% 38% 25%  18,2%
GSCI 58% 6%  15% 59%  49% 1% 22% 32% 2%  42%
USD 2,6% 9%  36% 89% 56%  52%  60% 40% 16% 14,7%
0] 4.9% 5%  25% 66% 54%  69%  32% 41% 7% 10,3%
komb RMSE p R*  TheilU TQ TQus TQuee TQrend TQwende  Weg

DJTA 41% 2% 1% 8% 61%  99% 0% 74% 0% 22,0%
MSCIW  38% 3% 2% 53% 57%  89% % 57% 3%  16,3%
MSCIE  46% -3% 1% 54% 59%  93% 7% 63% 4%  15,0%
DAX 6,5% -2% 1% 51%  59%  90%  11% 61% 6% 13,6%
GSCI 56% 2% 1% 54% 54%  93% 7% 49% % 8,6%
USD 2,3% 23% 1% 69% 54%  34% 5% 47% 12%  26,3%
0] 45% 4% 1% 55% 58%  83%  18% 58% 5%  17,0%
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mlp RMSE P RQ Theil-U TQ Tons TQneg TQTrend TQWende ch
DJIA 43% 13%  28% 54%  56% 73% 29% 45% 16%  25,3%
MSCI W 4,6% 10% 65% 79% 59% 66% 47% 46% 24%  18,0%
MSCI E 54% % 52% 6% 57% 65% 43% 52% 17%  18,1%
DAX 76% "%  45% 69% 57% 1% 37% 37% 18%  10,6%
GSCI 6,8% -3%  48% 81% 51% 65% 34% 33% 14% 41%
USD 29% 19% 91% 111%  53% 55% 51% 30% 26%  14,6%
0] 53% 9%  55% 8% 55% 66% 40% 41% 19%  15,1%
Schitzdatenumfang 144 Monate

naiv RMSE p R?  Theil-U TQ TQpos TQues TQrena  TQwende Weg
DJIA 59% 6%  99% 100% 47% 58% 30% 51% 0% 3,1%
MSCI W 52% 4%  98% 100%  52% 61% 37% 55% 0% 5,3%
MSCI E 6,3% 4%  97% 100%  47% 57% 31% 51% 0% 0,0%
DAX 92% -1%  96% 100%  53% 61% 39% 59% 0% 3,3%
GSCI 76% 6% 100% 100%  53% 57% 48% 49% 0% 4,8%
USD 2,7% 30% 100% 100%  59% 60% 59% 57% 0% 40,1%
0] 6,1% 6%  98% 100%  52% 59% 41% 54% 0% 9,4%
antinaiv.  RMSE p R?  Theil-U TQ TQpos TQues TQrena  TQwende Weg
DJIA 5, 7% 6%  99% 95%  53% 42% 70% 0% 5%  -3,1%
MSCI W 556%  -4%  98% 114%  48% 39% 63% 0% 53%  -5,3%
MSCI E 6,6% -4% 9% 112%  53% 43% 69% 0% 56% 0,0%
DAX 9,2% 1% 96% 101% 47% 39% 61% 0% 53%  -3,3%
GSCI 82% -6% 100% 116% 47% 43% 52% 0% 2%  -4,8%
USD 3, 7% -30% 100% 186% 41% 40% 41% 0% 36% -40,1%
0 6,5% 6%  98% 121%  48% 41% 59% 0% 49%  -9,4%
mean RMSE P R?  Theil-U TQ TQpos TQuey TQrend  TQwende Weg
DJIA 41%  -1% 0% 48% 62%  100% 0% 5% 0%  23,3%
MSCI W 3,8% 2% 0% 53% 61%  100% 0% 2% 0% 17,5%
MSCI E 4,6% 0% 0% 53% 61%  100% 0% 4% 0% 17,7%
DAX 6,5% -7% 0% 51% 61%  100% 0% 70% 0%  16,7%
GSCI 56% -17% 0% 54% 54%  100% 0% 59% 0% 13,8%
USD 2,3% -15% 1% 4%  45% 30% 59% 39% 1% -14,3%
0] 45%  -6% 0% 55%  57% 88% 10% 65% 0%  12,5%
arma RMSE  p R*  TheilU TQ TQu TQues TQrend TQwende  Weg
DJIA 42% -16% 2% 50%  61% 98% 0% 73% 0%  18,6%
MSCI W 39%  -8% 2% 55% 58% 91% 6% 65% 0% 7,5%
MSCI E 47%  -T% 3% 56% 57% 87% 9% 62% 1% 5,4%
DAX 6,7% -16% 2% 53% 56% 86% 10% 56% ™% 7,2%
GSCI 55%  14% 6% 53% 55% 8% 28% 41% 15% 4.5%
USD 2,2% 30% 14% 65% 61% 58% 64% 45% 18%  42,1%
0 4.5% 0% 5% 55% 58% 83% 19% 57% %  14,2%
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regr RMSE P R2 Theil-U TQ Tons TQneg TQTrend TQWende ch

DJIA 52% 1%  63% "% 60% 68% 46% 39% 20%  19,7%
MSCIW  45% 11% 5% 5%  53% 56% 47% 28% 25%  10,4%
MSCI E 59% 0%  66% 89% 53% 55% 50% 36% 24%  2,6%
DAX 85% -5%  63% 87% 52% 57% 45% 27% 25%  3,6%
GSCI 6,7% 13%  68% 8%  57% 62% 51% 41% 26%  20,3%
USD 3.0% 22% 114% 119%  56% 57% 54% 39% 22%  22,2%
%) 56% % 2% 87%  55% 59% 49% 35% 25%  13,1%
kdr RMSE p R? TheilU TQ TQue TQue TQrend TQwende  Weg
DJIA 48% 1% 41% 66% 55% 68% 33% 39% 21%  12,0%
MSCIW  4,6% -12%  33% 78%  48% 62% 27% 30% 14%  -5,8%
MSCI E 50% 2%  23% 64% 5% 70% 36% 44% 21%  16,3%
DAX 74% 2%  31% 65% 5% 69% 39% 40% 24%  18,3%
GSCI 59% ™%  20% 61% 5% 1% 40% 38% 25%  12,6%
USD 2,7% 9%  51% 9% 52%  49% 55% 30% 21%  15,0%
0} 51% 1% 33% 2%  54% 65% 38% 37% 21%  11,4%
kdrey RMSE p R*  TheilU TQ TQus TQuee TQrend TQwende  Weg

DJIA 46% 2%  25% 60% 52% 67% 28% 30% 22%  1,2%
MSCIW  41% 8% 2% 63% 60% 79% 30% 47% 24%  26,6%
MSCI E 48% 16%  28% 59%  62% 5% 40% 46% 31%  25,7%
DAX 76% 0%  35% 68% 58% 70% 41% 36% 27%  11,6%
GSCI 6,2% ™% 33% 67% 50% 60% 38% 31% 24%  2.2%
USD 25% 21%  41% 82%  55% 48% 62% 41% 27%  19,9%
%) 50% 8%  32% 67% 56% 67% 40% 38% 26%  14,5%
komb RMSE p R?  TheilU TQ TQpos TQues TQriena  TQwende Weg

DJIA 411% 2% 2% 49%  60% 94% 6% 64% % 17,6%
MSCIW  38% 4% 2% 54%  59% 85% 17% 57% 9%  13,4%
MSCI E 4,6% -3% 2% 54%  59% 91% 10% 65% 3% 14,3%
DAX 6.6% 2% 2% 51%  59% 88% 14% 57% 5% 13,5%
GSCI 56% 3% 1% 54%  54% 88% 13% 51% 9%  13,4%
USD 2.3% % 2% 1% 51% 36% 65% 39% 10%  12,8%
0} 45% 1% 2% 55% 57% 80% 21% 56% %  14,2%
mlp RMSE o R*  TheilU TQ TQus TQuee TQmend TQwende  Weg

DJIA 52% -5% 5% 8% 54% 68% 33% 39% 20%  10,4%
MSCIW  47% 9% 70% 82%  50% 55% 41% 28% 17%  6,8%
MSCI E 6,3% 1%  90% 102%  54% 55% 53% 36% 27%  9,9%
DAX 83% -3%  61% 83% 53% 60% 42% 30% 22%  1.8%
GSCI 6,5% 13%  55% 3%  53% 58% 46% 30% 24%  7.7%
USD 2.8% 25% 100% 106%  57% 57% 56% 35% 22%  20,1%
%) 56% % 2% 87% 53% 59% 45% 33% 22%  9.4%
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Schétzdatenumfang 72 Monate

naiv RMSE » R*>  TheilU TQ TQuos TQuee TQrend TQwende  Weg
DJIA 59% 6%  99% 100% 47% 58% 30% 51% 0% 3,1%
MSCI W 52% 4%  98% 100%  52% 61% 37% 55% 0% 5,3%
MSCI E 6,3% 4% 9% 100% 47% 57% 31% 51% 0% 0,0%
DAX 92% -1%  96% 100%  53% 61% 39% 59% 0% 3,3%
GSCI 76% 6% 100% 100%  53% 57% 48% 49% 0% 4,8%
USD 2,7% 30% 100% 100%  59% 60% 59% 57% 0%  40,1%
0 6,1% 6%  98% 100%  52% 59% 41% 54% 0% 9,4%
antinaiv. ~ RMSE p R?  TheilU TQ TQpos TQues TQmrend  TQwende Weg
DJIA 5,7% 6%  99% 95%  53% 42% 70% 0% 5%  -3,1%
MSCI W 55%  -4%  98% 114%  48% 39% 63% 0% 53%  -5,3%
MSCI E 6,6% 4% 9% 112%  53% 43% 69% 0% 56% 0,0%
DAX 9,2% 1%  96% 101%  47% 39% 61% 0% 53%  -3,3%
GSCI 82% 6% 100% 116% 47% 43% 52% 0% 2%  -4,8%
USD 3, 7% -30% 100% 186% 41% 40% 41% 0% 36% -40,1%
0] 6,5% 6% 98% 121%  48% 41% 59% 0% 49%  -9,4%
mean RMSE P R?  Thei-U TQ TQpos TQues TQrena  TQwende Weg
DJIA 41% 2% 2% 48%  60% 95% 4% 73% 0%  20,3%
MSCI W 3,9% -11% 1% 55%  52% 75% 16% 52% 1% 1,2%
MSCI E 4,6% -10% 2% 55%  52% 74% 19% 52% 0% -3,0%
DAX 6,6% -12% 1% 52%  54% 2% 25% 55% 2% -2,9%
GSCI 56%  -% 1% 54%  55% 94% 9% 57% 0% 10,4%
USD 2,3% 3% 2% 2%  52% 48% 56% 53% 0% 7.3%
0] 45%  -™% 1% 56% 54% 76% 21% 57% 1% 5,5%
arma RMSE P RQ Theil-U TQ Tons Tang TQTrcnd TQchdc Weg
DJIA 4,2% 0% 6% 50% 56% 76% 23% 49% 11% 6,7%
MSCI W 41%  -24% 4% 61% 52% 79% 10% 53% 2% 1,6%
MSCI E 48% -18% 5% 60% 55% 80% 16% 61% 6% 0,2%
DAX 6,8% -13% 5% 56% 49% 68% 21% 40% 8%  -6,7%
GSCI 56%  10% ™% 54%  55% 4% 32% 41% 18% 9,5%
USD 22% 30% 16% 65% 58% 60% 57% 43% 14%  35,5%
) 46%  -3% % 58% 54% 73% 26% 48% 10% 7.8%
regr RMSE p R*  TheilU TQ TQus TQuee TQmend TQwende  Weg
DJIA 54% 4%  82% 83% 50% 54% 43% 24% 28%  -0,6%
MSCI W 52% 3%  95% 100%  50% 54% 44% 25% 24% 1,6%
MSCI E 57% 12% 6% 82% 52% 54% 49% 35% 25% 8,1%
DAX 88% -8% 69% 922%  54% 55% 52% 34% 2%  -3,9%
GSCI 10,5% 1% 259% 189%  54% 58% 50% 40% 19% 3,0%
USD 2,9% 20%  91% 109%  58% 57% 58% 35% 30%  23,2%
0] 6,4% 5% 112% 109%  53% 55% 49% 32% 26% 5,2%
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kdI‘ RMSE 14 RQ ThCll_U TQ Tons TQneg TQTrend TQWende ch
DJIA 53% -T% 58% 80% 51% 61% 35% 32% 19%  -8,2%
MSCIW  46% 0% 46% %  47% 55% 36% 30% 13% -2,7%
MSCI E 56% -3%  48% 80% 59% 71% 40% 44% 27%  10,6%
DAX 7.6% 1%  36% 68% 54% 62% 42% 27% 26%  15,0%
GSCI 6,5% 3% 39% 2%  53% 63% 40% 33% 31%  0,7%
USD 2,7% 12%  53% 9%6% 55% 56% 54% 31% 26%  12,1%
%) 54% 1% 4% 79%  53% 61% 41% 33% 24%  4,6%
kdrev RMSE »p R?  Theil-U TQ TQpos TQues TQrena  TQwende Weg
DJIA 50% -1% 53% 3% 47% 59% 28% 30% 5% -6,1%
MSCIW  45% ™% 53% 76%  56% 67% 39% 43% 23%  19,3%
MSCI E 50% 14%  41% 65% 63% 73% 47% 46% 29% 25, 7%
DAX 75% 2%  35% 67% 53% 67% 31% 40% 16%  8,6%
GSCI 6,6% -1%  40% 76%  54% 55% 52% 37% 24%  1,9%
USD 2,7% 10%  53% 9%  47% 44% 49% 23% 21%  -0,3%
%) 52% 5%  46% 76%  53% 61% 41% 37% 21%  8,.2%
komb RMSE p R*  TheilU TQ TQus TQuee TQrend TQwende  Weg
DJIA 42% -8% 5% 52%  53% 76% 17% 48% 9%  5,3%
MSCIW  39% 1% 5% 56%  54% 73% 24% 50% 8% 13,7%
MSCI E 46% 0% 4% 55%  56% 7% 21% 49% 8% 11,3%
DAX 6,5% 12% 6% 50%  59% 74% 37% 55% 20%  16,6%
GSCI 56% 2% 3% 54%  54% 82% 22% 48% 2%  1,3%
USD 2,3% 9% 3% 1%  52% 47% 57% 38% 11%  3,6%
%) 45% 3% 4% 56%  55% 1% 30% 48% 11%  8,6%
Hllp RMSE P RZ Theil-U TQ Tons Tang TQTrcnd TQchdc Weg
DJIA 5,5% 2% 8% 87% 51% 57% 41% 26% 24%  4,6%
MSCIW  53% 1% 100% 105% 50% 53% 46% 26% 24%  0,4%
MSCI E 5,9% %  83% 90% 55% 61% 46% 40% 21%  13,0%
DAX 9,4% -10%  89% 106% 53% 55% 49% 33% 25%  -5,0%
GSCI 78% 4% 107% 106% 51% 56% 44% 36% 18%  -4,8%
USD 3,0% 21% 114% 121%  56% 55% 57% 32% 33%  27,3%
%) 6,2% 4% 9% 102%  53% 56% 47% 32% 24%  5,9%
C.2 Renditevarianz
Schatzdatenumfang 214 Monate

arma RMSE RMSE,.iv RMSEhist £ Pnaiv Phist B2 Theil-U  Theil-Upig
DJIA 0,33% 0,44% 0,34% 13% 11% 6% 4% 57% 58%
MSCIW  0,24% 0,31% 0,25% 20% 16% 4% 3% 63% 65%
MSCIE  0,38% 0,46% 0,39% 18% 26% 5% 2% 70% 72%
DAX 0,95% 1,20% 0,96% 16% 13% 5% 6% 62% 63%
GSCI 0,45% 0,62% 0,45% 5% 2% 3% 6% 53% 52%
USD 0,07% 0,09% 0,07% -3% -5% 3% 2% 53% 53%

%) 0,40% 0,52% 0,41% 12% 10% 4% 4% 60% 61%
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regr RMSE RMSEn.v RMSEnist  p  paiv phiss B2 Theil-U  Theil-Upg

DJIA 0,33% 0,42% 0,33% 14% 1% ™% 3% 62% 62%

MSCIW  0,31% 0,35% 0,31% 24% 15% 12% 1% 81% 82%

MSCI E 0,47% 0,50% 0,47% 15% 21% 5% 0% 90% 90%

DAX 1,17% 1,27% 1,18% 13% 13% 7% 1% 85% 86%

GSCI 0,67% 0,69% 0,67% 10% 9% 1% 1% 94% 95%

USD 0,11% 0,12% 0,11% -1% -3% 0% 0% 79% 78%

0] 0,51% 0,56% 051% 13% 10% 6% 1% 82% 82%

kdr RMSE RMSEnaiv RMSEhiSt 1% Pnaiv Phist RQ Theil-U Theﬂ—Uhist
DJIA 0,44% 0,48% 0,41% 2% 6% 6% 14% 83% 2%
MSCIW  0,34% 0,29% 0,26% -10% 20% 2% 5% 137% 80%
MSCI E 0,48% 0,46% 0,47% 1% 3% -2% 9% 111% 103%
DAX 1,04% 1,13% 0,96% -3% 9% 5% 1% 85% 1%
GSCI 0,49% 0,59% 0,45% 2% -8% 8%  20% 69% 57%
USD 0,11% 0,12% 0,10% 8%  -3% 2%  46% 87% 65%
%) 0,48% 0,51% 044% 0% 10% 4% 27% 95% 75%
kdrev RMSE RMSEnaiV RMSEhiSt 1% Pnaiv Phist R2 Theil-U Theﬂ—Uhist
DJIA 0,51% 0,41% 0,34% -4% 8% 8% 111% 155% 70%
MSCIW  0,31% 0,30% 0,28% 8% 23% ™% 29% 102% 85%
MSCI E 0,58% 0,52% 0,54% -8% 31% -3% 11% 123% 106%
DAX 1,00% 1,02% 0,95% 3%  19% ™% 14% 95% 85%
GSCI 0,59% 0,62% 0,51% -6% 3% 4% 35% 92% 68%
USD 0,10% 0,11% 0,09% -3% -5% 1% 14% 72% 61%
] 0,51% 0,50% 0,45% 2% 13% 4% 36% 106% 79%
komb RMSE RMSE..y RMSEhist £ pmaiv pPhist B2 Theil-U  Theil-Upg

DJIA 0,33% 0,41% 0,32% 0% 11% ™% 6% 66% 62%
MSCIW  0,23% 0,27% 0,23% 5% 23% 4% 6% 5% 72%
MSCI E 0,41% 0,46% 0,40% 3%  30% 4% 6% 81% 78%
DAX 0,92% 1,17% 0,92% 4% 13% 5% 2% 62% 62%
GSCI 0,45% 0,60% 0,45% 4% -1% 4% 2% 56% 56%
USD 0,07% 0,09% 0,07% -3% -3% 4% 3% 55% 54%
0] 0,40% 0,50% 0,40% 2% 12% 5% 1% 66% 64%
mlp RMSE RMSEn.v RMSEnist  p  paiv phiss B2 Theil-U  Theil-Upg
DJIA 0,39% 0,44% 0,35% -3% 1%  12% 3% 79% 64%
MSCIW  0,46% 0,43% 041% 14% 10% 1™% 50% 113% 91%
MSCI E 0,58% 0,61% 0,60% 31% 20% -4% 30% 92% 98%
DAX 1,24% 1,21% 1,22% 7% 16% 5% 11% 105% 101%
GSCI 0,69% 0,71% 0,69% 6% -6% -4% 20% 97% 95%
USD 0,14% 0,14% 0,14% 12% 9% 5% 40% 98% 97%
0 0,58% 0,59% 0,57% 11% 8% 5%  25% 98% 91%
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Schétzdatenumfang 144 Monate

arma RMSE RMSE,.;y RMSEy; p Pnaiv Phist R?  Theil-U Theil-Upist
DJIA 0,35% 0,46% 0,35% 11% 8% -15% 5% 58% 58%
MSCIW  0,23% 0,30% 0,24% 21%  16% 3% 9% 62% 64%
MSCIE  0,39% 0,46% 0,39% 18% 23%  -1% % 1% 73%
DAX 0,94% 1,13% 0,96% 22% 17% -6% 11% 68% 72%
GSCI 0,46% 0,63% 0,46% 6% 0% 11% % 54% 53%
USD 0,07% 0,10% 0,07% -2% -5% 1% 2% 52% 52%
0] 0,41% 0,51% 0,41% 13% 10% -1% % 61% 62%
regr RMSE RMSE,aiv RMSEhist £ Pnaiv pnist  R2 Theil-U  Theil-Upig
DJIA 0,53% 0,59% 0,53% -3% -2% -23% 1% 81% 81%
MSCIW  0,35% 0,38% 0,35% -5% 5% -16% 1% 88% 87%
MSCIE  0,60% 0,62% 0,60% -6% 14% -18% 0% 95% 94%
DAX 1,45% 1,52% 1,46% 8% 5% 2% 1% 91% 93%
GSCI 0,72% 0,74% 0,72% 3% 4% 9% 1% 95% 95%
USD 0,13% 0,15% 0,13% -1% -11%  -1% 0% 86% 85%
%) 0,63% 0,67% 0,64% -1% 2%  -8% 1% 89% 89%
kdr RMSE RMSE,.iv RMSEpist 0 poaiv phist B2 Theil-U  Theil-Upg
DJIA 0,44% 0,50% 0,42% 2% 2% -27% 9% 76% 70%
MSCIW  0,40% 0,35% 0,30% -10% 10% -20%  78% 133% 73%
MSCIE  0,45% 0,51% 0,43% ™%  18% -10% @ 14% 78% 72%
DAX 1,14% 1,28% 1,15%  18% 22%  -3% 5% 80% 81%
GSCI 0,59% 0,62% 0,51% -5% 5% 11% 32% 89% 67%
USD 0,12% 0,13% 0,11% 2%  -4% 5%  14% 83% 73%
%] 0,52% 0,56% 0,49% 2% 9%  -T%  25% 90% 73%
kdrev RMSE RMSEnaiv RMSEhiSt P Pnaiv Phist R2 Theil-U Theﬂ—UhiSt
DJIA 0,40% 0,47% 0,37% -4% 4% -11% 15% 1% 60%
MSCIW  0,38% 0,37% 0,33% -1% 9% -3%  33% 103% 78%
MSCIE  0,39% 0,44% 0,37% 11% 26% -T%  14% 5% 70%
DAX 1,14% 1,11% 1,04% 2% 2% 5%  18% 104% 88%
GSCI 0,66% 0,63% 0,59% -9% 13% 10%  22% 109% 87%
USD 0,09% 0,10% 0,08% 14% -1% 4%  38% 89% 74%
0] 0,51% 0,52% 0,46% 2% 13% 0%  23% 92% 76%
komb RMSE RMSE,.iv RMSEnist £ Pnaiv phist  R2 Theil-U  Theil-Upig
DJIA 0,34% 0,42% 0,33% -7% 8% -16% 5% 66% 62%
MSCIW  0,25% 0,28% 0,23% -8% 20%  -5% % 79% 1%
MSCIE  0,40% 0,44% 0,39% 6% 30% 3% 4% 81% 80%
DAX 0,93% 1,17% 0,94% 10% 11% -™% 2% 63% 64%
GSCI 0,43% 0,58% 0,43% 10% 0% 13% 3% 54% 53%
USD 0,07% 0,10% 0,07% -3% -1% 4% 4% 58% 56%
%) 0,40% 0,50% 0,40% 1% 1% -2% 4% 67% 64%

242



C.2 Renditevarianz

mlp RMSE RMSEn, RMSEns p  poaiv phist B2 TheilU  Theil- Ui
DJIA 0,54% 0,59% 0,56% 18% -T% -21% 8% 86% 92%
MSCIW  0,35% 0,37% 0,36% 19% ™% -17% 17% 90% 97%
MSCIE  0,74% 0,80% 0,79% 31% 8% -13%  28% 85% 98%
DAX 1,68% 1,60% 157% 0% -5% 9% 2% 110% 96%
GSCI 0,66% 0,75% 0,74% 25% -™% -8% 15% 78% 97%
USD 0,15% 0,12% 0,11% 0% -10% 3% 131% 155% 95%
0] 0,69% 0,71% 0,69% 16% 2% -8% 3™% 101% 96%
Schétzdatenumfang 72 Monate
arma RMSE RMSE,,iv RMSEp;g P Pnaiv Phist R?  Theil-U  Theil-Upig
DJIA 0,36% 0,48% 0,37% 11% 6% 2% ™% 57% 58%
MSCIW  0,27% 0,31% 0,28% 28% 2% -2% 11% 74% 82%
MSCIE  0,43% 0,45% 0,45% 26% 36% 1% 13% 91% 98%
DAX 0,96% 1,08% 0,96% 11% 21% 2% 6% 79% 79%
GSCI 0,48% 0,64% 047% 9% -3% 11% 6% 54% 54%
USD 0,07% 0,10% 0,07% -4% -5% -3% 2% 53% 53%
0] 0,43% 0,51% 0,43% 13% 14% 2% % 68% 1%
regr RMSE RMSE,.;y RMSEy; P Pnaiv Phist R?  Theil-U Theil-Upist
DJIA 0,60% 0,61% 0,60% -3% 3% ™% 1% 95% 95%
MSCIW  0,47% 0,48% 047% 5% -2% 2% 1% 93% 93%
MSCIE  0,57% 0,58% 0,58% 7% 13% -1% 1% 98% 99%
DAX 1,63% 1,69% 1,63% 13% 0% 11% 1% 93% 93%
GSCI 7,29% 7,30% 729% 8% 3% 6% 0% 100% 100%
UsDh 0,13% 0,13% 0,13% -6% -1% -15% 1% 94% 93%
0 1,78% 1,80% 1,78% 1% 2%  -3% 1% 95% 95%
kdr RMSE RMSE,.;y RMSEy;g p Pnaiv Phist R?2  Theil-U Theil-Up
DJIA 0,47% 0,53% 0,49% 31% 11% 3% 24% 79% 86%
MSCIW  0,35% 0,36% 0,32% ™% % "% 35% 95% 7%
MSCI E 0,67% 0,67% 0,62% -5% 11% 3%  13% 100% 86%
DAX 1,16% 1,21% 1,04% 4% 8% 11%  29% 92% 74%
GSCI 0,69% 0,72% 0,64% 4% 3% 15% 15% 92% 80%
UsDh 0,11% 0,12% 0,10% 5% -9% 5% 25% 83% 70%
0] 0,58% 0,60% 0,53% 8% 5% % 23% 90% 79%
kdrev RMSE RMSEnuy RMSEnsc  p poaiv phist B2 TheilU  Theil-Upis
DJIA 0,48% 0,53% 0,46% 12% 1% 1%  32% 84% 75%
MSCIW  0,36% 0,37% 0,33% -7% 3% 9% 8% 92% 81%
MSCIE  0,49% 0,45% 0,43% -2% 26% 5% 25% 121% 94%
DAX 1,44% 1,37% 1,36% -3% 20% "% 11% 111% 99%
GSCI 0,77% 0,82% 0,76% 16% 1% 1% ™% 89% 87%
USD 0,12% 0,12% 0,11% -1% 4%  -1%  15% 96% 83%
0] 0,61% 0,61% 0,58% 3%  10% 6% 16% 99% 87%

243



Anhang C Prognosegiite

komb RMSE RMSEnaiv RMSEhist £ Pnaiv Phist B2 Theil-U  Theil-Upig
DJIA 0,36% 0,43% 035% ™% 10% 1% 16% 72% 67%
MSCIW  0,25% 0,28% 024% 5% 19% -3%  12% 80% 73%
MSCIE  0,39% 0,40% 0,38% 5% 36% 3% 9% 96% 92%
DAX 0,90% 1,12% 091% 14% 13% 4% 4% 64% 66%
GSCI 0,47% 0,60% 047% 8% 2% 10% % 61% 60%
USD 0,07% 0,09% 0,07% -8% 0% 2% 5% 62% 59%
%} 0,41% 0,49% 0,40% 3% 13% 3% 8% 73% 69%
mlp RMSE RMSEnaiv RMSEhiSt 1% Pnaiv Phist RQ Theil-U Theil—UhiSt
DJIA 0,73% 1,08% 1L,08% 9% -3% -T% 23% 45% 99%
MSCIW  0,43% 0,47% 047% 19% -3% 0% 11% 83% 98%
MSCIE  0,65% 0,75% 0,74% 35% -8% -4%  20% 76% 98%
DAX 2,16% 2,19% 2,18% 11% -3% 8% 1% 98% 99%
GSCI 1,11% 1,12% 1,12% 65% 0% 9% 205% 97% 99%
USD 0,14% 0,14% 0,14% 22% -14% -9%  51% 92% 96%
%} 0,87% 0,96% 0,95% 38% -5% -1%  55% 82% 98%
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Anhang D

Portfolioperformance

Schitzdatenumfang 214 Monate

Modell kum. Rendite @-Rendite  Vola  Sharpe Ratio  Alpha
Benchmark 97% 0,54% 3,17% 0,17

naiv 106% 0,59% 4,20% 0,14 0,22%
antinaiv 23% 0,13% 4,59% 0,03 -0,38%
mean 116% 0,64% 3,41% 0,19 0,11%
arma (R) 154% 0,86% 3,77% 0,23 0,40%
arma (R,V) 143% 0,79% 3,65% 0,22 0,33%
arma (R,V,K) 143% 0,79% 3,65% 0,22 0,33%
regr (R) 145% 0,80% 5,15% 0,16 0,22%
regr (R,V) 150% 0,83% 5,12% 0,16 0,25%
regr (R,V,K) 150% 0,83% 5,12% 0,16 0,25%
kdr (R) 134% 0,75% 4,39% 0,17 0,14%
kdr (R,V) 137% 0,76% 4,49% 0,17 0,14%
kdr (R,V,K) 130% 0,72% 4,48% 0,16 0,11%
kdrev (R) 151% 0,84% 4,72% 0,18 0,25%
kdrev (R,V) 157% 0,87% 4,90% 0,18 0,27%
kdrev (R,V,K) 153% 0,85% 4,89% 0,17 0,24%
komb (R) 119% 0,66% 4,10% 0,16 0,05%
komb (R,V) 123% 0,68% 4,09% 0,17 0,08%
komb (R,V,K) 121% 0,67% 4,07% 0,17 0,07%
mlp (R) 174% 0,97% 5,29% 0,18 0,35%
mlp (R,V) 154% 0,86% 5,24% 0,16 0,25%
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Anhang D Portfolioperformance

Schétzdatenumfang 144 Monate

Modell kum. Rendite (@-Rendite  Vola  Sharpe Ratio  Alpha
Benchmark 9% 0,54% 3.17% 0,17

naiv 106% 0,59% 4,20% 0,14 0,22%
antinaiv 23% 0,13% 4,59% 0,03 -0,38%
mean 116% 0,64% 3.41% 0,19 0,11%
arma (R) 140% 0,78%  4,01% 0,19 0,29%
arma (R,V) 150% 0,83% 3,85% 0,22 0,36%
arma (R,V,K) 151% 0,84% 3,86% 0,22 0,37%
regr (R) 117% 0,65% 5,15% 0,13 0,03%
regr (R,V) 118% 0,66% 5,12% 0,13 0,04%
regr (R,V,K) 118% 0,66% 5,12% 0,13 0,04%
kdr (R) 122% 0,68% 4,79% 0,14 0,11%
kdr (R,V) 102% 0,57% 4,56% 0,12 0,02%
kdr (R,V,K) 104% 0,58% 4,61% 0,13 0,03%
kdrev (R) 172% 0,95% 4,31% 0,22 0,44%
kdrev (R,V) 193% 1,07% 4,30% 0,25 0,55%
kdrev (R,V,K) 195% 1,09% 4,29% 0,25 0,56%
komb (R) 113% 0,63% 3,99% 0,16 0,06%
komb (R,V) 118% 0,66% 4,08% 0,16 0,07%
komb (R,V,K) 121% 0,67% 4,31% 0,16 0,08%
mlp (R) 245% 1,36% 4,92% 0,28 0,78%
mlp (R,V) 244% 1,36% 4,79% 0,28 0,78%
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Schétzdatenumfang 72 Monate

Modell kum. Rendite (@-Rendite  Vola  Sharpe Ratio  Alpha
Benchmark 9% 0,54% 3.17% 0,17

naiv 106% 0,59% 4,20% 0,14 0,22%
antinaiv 23% 0,13% 4,59% 0,03 -0,38%
mean 116% 0,64% 3.41% 0,19 0,11%
arma (R) 147% 082%  4,23% 0,19 0,31%
arma (R,V) 147% 0,81% 4,35% 0,19 0,28%
arma (R,V,K) 147% 0,81% 4,33% 0,19 0,28%
regr (R) 106% 0,59% 4,84% 0,12 0,02%
regr (R,V) 110% 0,61% 4.83% 0,13 0,04%
regr (R,V,K) 110% 0,61% 4,.83% 0,13 0,05%
kdr (R) 52% 0,29% 4,71% 0,06 -0,31%
kdr (R,V) 69% 0,38% 4,76% 0,08 -0,23%
kdr (R,V,K) 68% 0,38% 4,75% 0,08 -0,24%
kdrev (R) 186% 1,03% 4,33% 0,24 0,54%
kdrev (R,V) 197% 1,10% 4,29% 0,25 0,61%
kdrev (R,V,K) 198% 1,10% 4,29% 0,26 0,62%
komb (R) 85% 0,47% 4,25% 0,11 -0,08%
komb (R,V) 89% 0,49% 4,29% 0,12 -0,06%
komb (R,V,K) 90% 0,50% 4,28% 0,12 -0,05%
mlp (R) 111% 0,62% 5,37% 0,11 -0,05%
mlp (R,V) 123% 0,68% 5,37% 0,13 0,02%
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Anhang E

Vertfiighare Datenreihen

Earnings/Worker US
Employed nonfarm US
ISM Purchasing US
Prime Rate US
Employment US

Trsy Sec out US
Unemployed >15 US
Unemployment Rate US
Comm. & Indus. Loans US
Loans & Leases US
Annual Inflation US
Consumer Prices US
Industrial Prod. US
Producer Prices US
Consumer Credit out US
Trsy 20Y US

Federal Funds Rate US
PCE Price US

Consum. Exp. Price US
CPI US

Disp. Personal Income US
Help-Wanted US
Monetary Base US

M1 US

M2 US

New Houses permit US
New Houses started US
Pers. Consum. US
Personal Income US
Personal Savings/Disp. Income US
Population US

Leading Economic Indicators US

Unemployment Level 92 DE
Unemployment Level 90 DE
Unemployment DE

Visible Trade Balance US
Exports US

Imports US

US TREASURY 1Y

US TREASURY 3Y

US TREASURY 5Y

US TREASURY 10Y

G Sachs Com Excess

G Sachs Com Spot

US CrossRate 10 1 Y

US CrossRate 10 3 Y

US CrossRate 10 5 Y

US CrossRate 51Y

US CrossRate 53Y

US CrossRate 31Y

Earnings US

Wkly Hours US

Chicago Business Barometer
Consumer Confidence US
FED Outlook

Real Earnings US

Capacity Utilizsation Rate US
Construction Expenditures US
Sales Houses US

Terms of Trade US

Fed. Funds Target Rate US
Trade-weighted USD - Major Curr.
Trsy Bill Rate 3M US

Fed. Gov. Budget Balance US
Industrial Production NAICS US
Producer Prices US

Foreign Reserve Assets US

Unemployment DE

Export Prices DE
Import Prices DE
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Anhang E Verfiigbare Datenreihen

Vacancies DE

Lending DE

Short Term Repo DE
Inflation DE

Gov. Bond 10Y DE

New Cars DE

M2 DE

Producer Prices YOY DE
Producer Prices DE
Retail Sales excl. Cars DE
Wage & Salary Rates DE
Current Account Balance DE
REX 5Y

REX 10Y

REX 2Y

REX 1Y

REX

Consumer Prices DE

CPI EURO

Gov. Bond 10Y Euro
Interbank Rate 3M
M1 EURO
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Manufacturing Orders DE
M3 YOY DE

M3 DE

Producer Prices DE
Exports FOB YOY DE
Exports FOB DE

Imports CIF YOY DE
Imports CIF DE
Industrial Prod. YOY DE
Industrial Prod. DE
Productivity YOY DE
Productivity DE

Visible Trade Balance DE
Wage & Salary Rates YOY DE
Consumer Confidence DE
Terms of Trade DE

DE to EURO M1

BOP Account Balance DE

M3 EURO
Leading Indicator EURO
Euro Shares
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