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Zusammenfassung

In dieser Dissertation wird ein Handelssystem beschrieben und evaluiert,
welches riicklaufige Tendenzen nach Uberreaktionen in Finanzmirkten
analysiert und ausnutzt. Hierfiir werden Fehlbewertungen tiber ein neu-
es Verfahren stochastisch modelliert, um den tatsdchlichen Wert eines
Finanzprodukts von irrationalen Kursbewegungen zu separieren — die
Analyse von Realmarktdaten offenbart langfristige Gleichgewichtsnive-
aus, zu dessen Riickkehr untersuchte Kursprozesse tendieren. Verzogerte
Wechselwirkungen zwischen unterschiedlichen Finanzprodukten helfen
zusitzlich, Uberreaktionen zu erkennen. Erkenntnisse der Martingal- und
Portfoliotheorie werden bei der Definition des Handelssystems mit dem
Ziel kombiniert, identifizierte Fehlbewertungen in gleichméaflige Gewinne
zu iiberfiihren. Auf diese Weise wird ein nachhaltiger und sicherheitsori-
entierter Vermogensaufbau begiinstigt.

Um moglichst prazise Aussagen tiber den Erfolg des Handelssystems
treffen zu konnen, werden Simulationen auf kiinstlichen und realen Kurs-
daten untersucht. Ausgewdhlte Performance- und Risikomafle werden
dabei einerseits modellbasiert ausgewertet, um den Einfluss einzelner
Zeitreiheneigenschaften akkurat bestimmen zu konnen. Andererseits wer-
den Realmarktdaten genutzt, um einen unverfilschten Blick tiber den
tatsachlichen Erfolg der theoretischen Uberlegungen zu erméglichen.

Fiir die Evaluation werden Finanzmarktdaten von Aktien, Rohstoffen
und Wechselkursen im Bereich von 1968 bis 2018 untersucht. Die abschlie-
Bende finanzwirtschaftliche Auswertung offenbart an einem umfassenden
Beispiel, dass das Handelssystem in der Dekade von 2008 bis 2018 stetige
Gewinne bei einem moderaten Risiko generiert hitte.
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Abstract

Mean-reversion is a fundamental term in finance market analysis that
refers to the assumption of an equilibrium in asset prices that is supe-
rimposed with overreactions. This dissertation describes and evaluates
a trading system that exploits mean-reverse price tendencies in finance
markets. Under the assumption of mispricings, a stochastic model is
developed to separate fair price levels from irrational price movements.
Analysis results reveal long-term balances in the probed market data. De-
layed interdependencies between asset classes are utilized to improve the
identification of overreactions. Methods of the martingale and portfolio
theory are combined to convert these mispricings into steady returns with
the objective to depict a sustainable and security-oriented trading system.

Simulations on artifical and real quote data are combined to generate
precise statements over the success of the trading system. On the one hand,
performance and risk measures are evaluated in a model-based approach
to quantify the influence of crucial time series properties. On the other
hand, results on real market data allow unbiased performance and risk
statements.

The evaluation is based on finance market data of stocks, resources
and foreign exchanges in the period of 1968 and 2018. Next to an isolated
analysis of trading results for single instruments, the performance of a
portfolio of mixed asset classes is reviewed. A final evaluation from 2008
to 2018 depict steady returns over the whole decade. As a diversified
asset composition smoothes equity requirements, the examined portfolio
succeeds in a further risk reduction.
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Einleitung und Grundlagen






Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Wirtschafts- und Finanzsysteme befinden sich im steten Wandel. Nattirli-
che, 6konomische Integrationsprozesse, wie die Entstehung und Vernet-
zung von Maérkten, haben hierauf ebenso wie geopolitische oder tech-
nologische Veranderungen grofien Einfluss. Selten waren Anderungen
dabei so weitreichend wie im letzten Jahrhundert. Neben Weltkriegen und
Weltwirtschaftskrisen haben insbesondere die unter dem Oberbegriff Glo-
balisierung zusammengefassten Abldufe neue Voraussetzungen im Finanz-
und Wirtschaftswesen geschaffen. Die globale Anndherung fiihrte zu ei-
nem liquiden und effizienten Weltmarkt mit grolem Warenangebot, der
bis heute den Nahrboden fiir die Entwicklung spezialisierter Wirtschafts-
zweige mit internationalen Produktionsketten bietet. Zweifelsohne ldsst
sich die anhaltend gestiegende internationale Wirschaftsleistung auf die-
sen Wachstumsmotor zuriickfiihren. Die fortwdhrende Vernetzung birgt
jedoch auch die Gefahr steigender Abhéangigkeiten. Die Auswirkungen auf
die Stabilitdt des globalen Wirtschafts- und Finanzwesens werden daher
zunehmend als kritisch eingestuft [MS96].

Die wachsende Fragilitit ist dabei nicht nur in einer steigenden Anzahl
internationaler Finanzkrisen in den letzten Jahrzehnten ablesbar, es zeigt
sich auch generell eine stetig zunehmende Volatilitit seit den 1970er Jahren.
Der Aktienindex Standard & Poor’s 500 beschreibt die Wertentwicklung
der 500 grofiten borsennotierten US-amerikanischen Unternehmen. Durch
seinen Umfang wird er héufig als die realistischste Projektion der ame-
rikanischen Wirtschaft aufgefasst. Dieser Ruf machte ihn zu einem der
meistbeachteten Aktienindizes weltweit. Wahrend seine tagliche Kursan-
derung im Jahre 1990 in ungefdhr 20 Prozent der Fille den Wert von einem
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Prozent iiberstieg, waren es im Jahr 2010 etwa 30 Prozent. Untersuchungen
von G. William Schwert tiber die Volatilitdt amerikanischer Wertpapiere im
Zeitraum von 1859 bis 1989 bestadtigen diese Tendenz langfristig [Sch90].
Ahnliche Entwicklungen zeigen sich iiber alle Anlageklassen.

Die steigende Volatilitdt wird mitunter auf die wachsende Geschwindig-
keit zurtickgefiihrt, mit der sich Informationen tiber den Globus verbreiten.
Der Transfer, der frither erst nach Stunden oder gar Tagen abgeschlos-
sen war, erfolgt heute in Sekunden. Ereignisse mit weltwirtschaftlicher
Relevanz, wie zum Beispiel Notenbanksitzungen, werden unmittelbar
verfolgt — jede AuBerung kann direkte Marktreaktionen nach sich ziehen.
Hinzu kommt die Automatisierung des Wertpapierhandels, insbesondere
im Bereich Hochfrequenzhandel [Bro10]. Ereignisse wie der Flash Crash
am 6. Mai 2010, bei dem der Dow Jones Index durch einen Programm-
fehler innerhalb weniger Minuten zunéchst bis zu neun Prozent verlor
und dann zuriickgewann, zeigen eindrucksvoll, welche unvorhersehbaren
Auswirkungen durch die Automatisierung entstehen kénnen.

Das konkrete Beispiel des Flash Crashs offenbart dabei gleich zwei
interessante Aspekte. Zum einen ist es ein eindrucksvolles Beispiel daftir,
dass Marktbewegungen nicht immer rational gesteuert sind. Zum anderen
verdeutlicht die schnelle Erholung des Kurses das 6konomische Prinzip,
nach dessen Grundsatz sich das wirtschaftliche Handeln aller Marktteil-
nehmer zweckrational an der Nutzenmaximierung ausrichtet [SW12]. Die
Entzweiung von Preis und wirtschaftlichem Wert ist unter dieser Pramisse
langfristig unmoglich, da Angebot und Nachfrage stets zur Regulierung
beitragen. Es erscheint daher nicht tiberraschend, dass der rein irrationalen
Kursbewegung des Flash Crashs eine markttechnische Gegenreaktion nach
sich zog.

Vermutete man nun in Folge dieses Beispiels, dass Fehlbewertungen
und Ubertreibungen natiirliche Begleiterscheinungen der Kursfindung
sind, so motivierte dies die kapitalmarkttheoretische Vorstellung des Mean
Reversion-Effekts, nach dessen Prinzip Preisentwicklungen generell zu
einer Anndherung an einen gleitenden Durchschnittswert tendieren. Er
ist dabei auf keine spezielle Periodendauer begrenzt — er wird genutzt,
um sowohl kurzfristige Uberreaktionen, als auch langfristige, zyklisch
verlaufende Marktphasen zu beschreiben.
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Abbildung 1.1. Inflationsbereinigter Silberkurs von 1968 bis 2018 [Mac]

Der Mean Reversion-Effekt wurde erstmals von Lo und MacKinlay
im Jahr 1988 nachgewiesen und seitdem in zahlreichen Studien empi-
risch belegt und fiir unterschiedlichste Anlagekategorien nach formalen
Kritieren untersucht [LM88; CD93]. Zwar ist seine Existenz bis heute
umstritten, dennoch ergeben sich selbst bei oberflachlicher Analyse ver-
schiedener Realmarktdaten zahlreiche Verdachtsmomente. So zeigt der
in Abbildung 1.1 dargestellte inflationsbereinigte Silberkurs von 1968 bis
2018 beispielsweise Charakteristiken, die man als typische Anzeichen des
Mean Reversion-Effekts deuten kann.

Bei der Betrachtung fallt unweigerlich die als Silber-Manie bekannte
Spekulationsblase der frithen 1980er Jahre ins Auge. Zwar wird diese kurz-
fristige Verzehnfachung einer massiven Marktmanipulation durch wenige
Akteure zugeschrieben, das Ereignis zeigt aber gleichwohl eindrucksvoll,
dass irrationale Marktphasen zu extremen Ausschlédgen fiithren konnen,
die mitunter viele Jahre anhalten.

Ungeachtet dieser Entwicklungen zeigt sich, dass der Kurs in ruhigeren
Marktphasen auf etwa 15 bis 20 US-Dollar absinkt. So liegt der Preis in
etwa der Hélfte des untersuchten Zeitraums in diesem Intervall — trotz der
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zeitlichen Differenz von 50 Jahren unterscheiden sich die inflationsberei-
nigten Silberkurse von 1968 und 2018 kaum.

Ein moglicher Erklarungsversuch fiir diese Gesamtentwicklung ist,
dass Silber in seiner Doppelrolle als Industriemetall und Vermogensanlage
zwar fiir spekulative Blasen anfillig ist, fallende Preise aber an einen
unteren Widerstand stoflen, der sich durch den wirtschaftlichen Wert
des Edelmetalls ergibt. In diesen Sinne wére bei einem erneuten Anstieg
vermutlich auch in Zukunft langfristig eine Riickkehr in diesen Bereich zu
erwarten.

Folgt man dieser Logik, ldsst sich das bisher skizzierte Szenario an-
schaulich in zwei Eigenschaften zusammenfassen:

Kurse konnen zwar mittelfristig starken irrationalen Bewegungen un-
terliegen, langfristig ist aber die Riickkehr in ein gewissen Kursbereich
wahrscheinlich.

Kurse unterliegen heute mehr als jemals zuvor einer hohen Volatilitét.
Tagliche Schwankungen von mehr als einem Prozent sind daher nicht
untiblich.

Mit dieser Ausgangssituation konfrontiert, stellte sich zu Beginn dieser
Dissertation die einfache Frage, wie die hohe kurzfristige Volatilitat mit ver-
gleichsweise schwankungsarmen langfristen Kursbewegungen vereinbar
sein kann. Diese im Grunde gegensitzlichen Umstidnde lieflen eigentlich
nur den Schluss zu, dass sich ein Teil der Schwankungen zwangslaufig auf
systematisch erkennbare Uber- und Unterreaktionen zuriickfiihren lassen.
Es ergab sich daher eine direkte Folgefrage:

Muss ein einfaches Handelssystem, welches stets auf den Ausgleich
kurzfristiger Bewegungen setzt, nicht zwangslaufig auf lange Sicht er-
folgreich sein?

Zwar erschien die Vorstellung systematischer Fehlbewertungen in ei-
nem so aktiv erforschten Bereich wie dem Finanzmarkt duflerst unwahr-
scheinlich. Da diese Zweifel durch erste Analysen aber auch nicht direkt
ausgerdaumt werden konnten, entwickelte sich die Beantwortung dieser
Frage zur Kernaufgabe dieser Dissertation.

Das zentrale Thema dieser Arbeit ist daher die Definition und Evalu-
ierung eines Handelssystems, welches marktneutral ist, also nur durch
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Unter- oder Uberreaktionen, nicht aber von generell steigenden oder
fallenden Markten profitiert. Da diese spekulative Ausnutzung von Kurs-
schwankungen unter dem Begriff Swing-Trading zusammengefasst wird,
wird das vorgestellte System Swing-Strategie genannt. Zwar wird dabei
nattirlich ein lukratives System angestrebt, aber auch aus einem Scheitern
dieses Vorhabens lieflen sich interessante Schliisse ziehen. So ergeben
sich je nach Erfolg oder Misserfolg eines marktneutralen Handelssystems
zwei gegensétzliche Thesen, die in ihrer Konsequenz unterschiedliche
Schlussfolgerungen tiber die Entwicklung der globalen Mirkte erlauben.

Sollte es nicht gelingen, ein erfolgreiches marktneutrales System zu
beschreiben, so liefle sich die These aufstellen, dass Mirkte effizient sind,
also keine Fehlbewertungen existieren. Ware zu jedem Zeitpunkt jegliche
marktverfligbare Information in richtigem MafS bewertet und eingepreist,
so zeigte die gestiegene Volatilitdt eindrucksvoll, dass Unternehmen deut-
lich stdrker als noch vor wenigen Jahrzehnten kurzfristigen und unvorher-
sehbaren Risiken ausgeliefert sind. Marktrisiken fiir Unternehmen waren,
abgebildet durch ihren Borsenwert, grofier als jemals zuvor. Im Kontext
der steigenden Zahl internationaler Krisen und zahlreicher wirtschaftlicher
und globaler Umbriiche ist diese Uberlegung durchaus gerechtfertigt.

Wire die gestiegene Volatilitit wiederum in einem Handelssystem aus-
nutzbar, so lieSe sich die gegensétzliche These aufstellen, dass die allgemei-
nen Risiken fiir Unternehmen nicht oder nur in geringen Mafle gestiegen
sind. Wire dem so, folgte im Umkehrschluss, dass die hohere Volatilitit
auch auf eine steigende Zahl von Fehlbewertungen zurtickzufiihren ist.
So liefie sich vermuten, dass durch immer schnelleren Informationsfluss
und sekundenschnellen Handel auch markttechnische Uberreaktionen
entstehen. Im Kontext immer komplexerer, schwer zu bewertender Zu-
sammenhdnge an den internationalen Weltmarkten erscheint auch diese
Einschitzung nicht unbegriindet.

Die Evaluationsergebnisse des in dieser Dissertation vorgestellten Han-
delssystems ermoglichen es, sich im Gefiige dieser Thesen zu positionieren.
Fiir ein eindeutiges Ergebnis wurden umfassende Simulationen iiber meh-
rere Bereiche des Finanzmarkts ausgefiihrt. Hierfiir wurden verschiedene
Datensitze von Wechselkursen, Rohstoffen und Aktien von 1968 bis 2018
verwendet.



1. Einleitung

Obwohl unter der Annahme korrekter Einpreisungen jeglicher In-
formation im Markt langfristig keine positive Rendite moglich ist, zei-
gen Langzeitauswertungen der vorgestellten Handelsstrategie signifi-
kante und stetige Gewinne in unterschiedlichen Bereichen des Finanz-
markts. Da hierfur wiederholte Fehlbepreisungen notwendig sind, kann
die These eines effizienten Markts nicht bestatigt werden. Die Ergebnis-
se zeigen, dass Fehlbewertungen in Finanzmérkten systematisch fest-
stellbar sind.

1.2 Wissenschaftliche Einordnung

Nattirlich ist die Frage, ob durch systematischen Handel Gewinne {iber
dem Marktdurchschnitt erzielt werden kénnen, nicht neu. So publizierte
Charles Dow bereits im Jahr 1884 Methoden der Chartanalyse, mit de-
nen zukiinftige Aktienkurse vorhersagbarer werden sollten. Es folgten
bis heute zahlreiche Veroffentlichungen weiterer Analyseverfahren und
Handelssysteme. Trotz dieser detaillierten Auseinandersetzung ist die
Finanzmarktanalyse nach wie vor ein aktiver Forschungsbereich — und
dies aus gutem Grund: die Vorstellung, dass man der Problematik jemals
mit einer abschliefenden Losung entgegen und Kurse exakt prognostizie-
ren konnte, ist in sich widerspriichlich. Wiirden Wertpapierkurse einem
deterministischen Muster folgen, so wiirde dieses ndmlich nach und nach
von einer steigenden Anzahl an Marktteilnehmern erkannt und ausge-
nutzt. Gerade das kann aber langfristig nicht sein, denn spekulativer Wert-
papierhandel ist von der durchschnittlichen Wertsteigerung des Markts
abgesehen ein Nullsummenspiel. Jede tiberdurchschnittliche Rendite in
Bezug zum Gesamtmarkt erfordert die unterdurchschnittliche Rendite
eines anderen Marktteilnehmers. Jedes konstante Muster braucht einen
Akteur, welcher diese Systematik bereitwillig generiert. Jede Reaktion auf
eine erkannte Systematik fithrt wiederum aktiv zu deren Ausléschung.
Der auf den Bereich der Quantenphysik bezogene Ausspruch Heisenbergs
”Was man erforscht, verandert man auch.” lasst sich daher ebenso treffend
auf den Forschungsbereich der Finanzmarktanalyse anwenden und fasst
diese besondere Herausforderung treffend zusammen. Da funktionieren-
de Handelsstrategien aus diesem Grund stets eine endliche Lebensdauer
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haben, hat die Suche nach prognostizierbaren Mustern am Finanzmarkt
bis heute nichts an Aktualitédt eingebiift.

Die Finanzmarktanalyse hat sich daher zu einem umfassenden und
weit gefiacherten Forschungsfeld mit diversen Bereichen entwickelt, die
im nédchsten Kapitel genauer eingeordnet werden. Gerade durch die tech-
nische Revolution der letzten Jahrzehnte stehen immer neue analytische
Moglichkeiten offen. Neben neueren Stromungen wie neuronalen Netz-
werken oder agentenbasierter Modellierung profitieren auch klassische
Verfahren von technischen Neuerungen, die immer detailliertere Analysen
immer grofierer Datensédtze ermoglichen. Auch im Kontext dieser Arbeit
ist diese Entwicklung sehr forderlich. So gelang es in den letzten Jahren
immer wieder, den Mean Reversion-Effekt in verschiedenen Bereichen des
Finanzmarkts nachzuweisen ([CK11; AG11; LL16]) und in Handelsstrate-
gien auszunutzen ([LL15; ZZ08]).

An dieser Entwicklung kniipft diese Dissertation an. Das neu entwi-
ckelte Handelssystem hat das Ziel, durch stetigen Handel gleichermafien
von kurz- wie langfristigen Fehlbewertungen zu profitieren, durch Markt-
neutralitdt, Diversifikation und umfangreiche Simulation dabei gleichzeitig
Risiken zu minimieren. Um diesem Anspruch gerecht zu werden, wurden
bestehende stochastische Modelle fiir die Simulation von Kurszeitreihen
so erweitert, dass nicht nur Fehlbewertungen selbst, sondern auch ihre
Wechselwirkungen mit dem tatsachlichen Kurs berticksichtigt werden. Es
ist davon auszugehen, dass diese Neuerung, also die Integration eines
variablen Gleichgewichtsniveaus, tatsdchlich zu realistischeren Simula-
tionsergebnissen fiihrt, da sich ihre Einbeziehung in den untersuchten
Zeitrdaumen zu deutlichen Gewinnsteigerungen und verbesserten Risiko-
parametern duflert.

Diese Dissertation, die im Bereich der technischen Informatik entstan-
den ist, nutzt moderne Grafikprozessoren fiir komplexere Simulationen
und Analysen. Genauere Informationen zu Implementierungsdetails fin-
den sich in vorhergehenden Veroffentlichungen [GS17; GS16]. Der Fokus
dieser Arbeit liegt auf der Vorstellung der neu entwickelten Verfahren und
ihren Evaluationsergebnissen in Simulation und Realmarktanwendung.
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1.3 Aufbau dieser Arbeit

Diese Arbeit unterteilt sich in acht Kapitel. Nach dieser Einleitung wird
im zweiten Kapitel auf verschiedene theoretische Grundlagen eingegan-
gen, die fiir das Verstdndnis der Forschungsergebnisse notwendig sind.
So werden typische Eigenschaften von Finanzmarktzeitreihen untersucht
und Modelle vorgestellt, die diese in stochastische Prozesse tiberfiihren.
Im Vordergrund steht dabei die realistische Abbildung von Effekten, die
durch Uber- und Unterbewertungen entstehen. Ebenso findet eine Aus-
einandersetzung mit Modellen statt, die die Beschreibung und Bewertung
von Handelssystemen ermoglichen.

Im dritten Kapitel wird ein Handelssystem definiert, welches aus hoher
Volatilitdt sowie dem Mean Reversion-Effekt profitiert. Damit einschatzbar
ist, inwiefern aus Fehlbewertungen in Kurszeitreihen Gewinne erzielt
werden konnen, wird die Performance auf Basis kiinstlicher Datensitze
ausgewertet. Kiinstliche Daten ermdglichen eine genauere Analyse des Ein-
flusses von Fehlbewertungen, da diese im Gegensatz zu Realdaten exakt
messbar sind. Es konnen so genaue Zielvorgaben an Kurszeitreihen gerich-
tet werden, um gegebene Performance- und Risikokriterien einzuhalten. Es
zeigt sich, dass das beschriebene Handelssystem Gewinne ausschlieSlich
durch Fehlbewertungen generiert. Langfristige Profite im Realmarkt sind
damit nur durch einen kontinuierlichen Mean Reversion-Effekt moglich.

Je praziser Fehlbepreisungen erkannt werden, desto erfolgreicher ist
das Handelssystem im Mittel. Diese im dritten Kapitel erlangte Erkenntnis
wird im vierten Kapitel genutzt, um das vorgestellte Handelssystem zu
optimieren. Da die Rendite durch Kenntnis der Parameter fiir die Generie-
rung der kiinstlichen Zeitreihen gesteigert werden kann, werden Verfahren
vorgestellt, die Modellparameter aus Realmarktdaten schitzen. Bereits im
dritten Kapitel wird gezeigt, dass deren Einbeziehung Performance- und
Risikoparameter verbessert. Trafen die Modellannahmen also auch fiir
reale Finanzmarktzeitreihen zu, so wire eine signifikante Performancestei-
gerung der Handelsstrategie zu erwarten.

Die zu diesem Zeitpunkt rein theoretischen Uberlegungen basieren
auf der Hypothese, dass sich gewonnene Erkenntnisse auf Realmérkte
iibertragen lassen. Da deren Aussagekraft komplett von dieser Annah-
me abhingt, werden theoretische Ergebnisse in den folgenden Kapiteln
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mit Realdaten verbunden. Dabei werden Modell- und Realauswertungen
mehrfach kombiniert, um die Vorteile beider Ansitze zu vereinen. So
ergeben sich einerseits moglichst allgemeingiiltige Aussagen, die ande-
rerseits moglichst konkret belegt werden. Im fiinften Kapitel wird daher
analysiert, welche Performance das beschriebene Handelssystem auf Real-
marktdaten bietet. Eine detaillierte Untersuchung der Handelsstrategie
auf dem Wechselkursverhiltnis Euro zu US-Dollar zeigt, dass positive
Renditen langfrisitg moglich sind. Die Einbeziehung geschétzter Modell-
parameter fiir das Wechselkursverhdltnis fiihrt zudem zu einer deutlichen
Verbesserung von sowohl Performance- als auch Risikoparametern. Die
Ergebnisse bestitigen die Vermutung, dass Fehlbewertungen nicht nur
existieren, sondern auch geschidtzt und in einer Handelsstrategie ausge-
nutzt werden konnen. In einem zweiten Beispiel wird das Handelssystem
fir den gerade schon gezeigten Silberkurs genauer analysiert und einige
inflationsbedingte Anpassungen vorgenommen.

Im sechsten Kapitel werden Verfahren vorgestellt, die Fehlbewertungen
auf Mengen unterschiedlicher Anlageinstrumente analysieren. Es wird also
nach komplexen Zusammenhéangen zwischen den 30 im deutschen Aktien-
index DAX gelisteten Aktienkursen wie auch zwischen internationalen
Aktienindizes gesucht, deren Ausnutzung weitere Einsatzmoglichkeiten
des vorgestellten Handelssystems eroffnen.

Auflerdem werden Termingeschifte fiir unterschiedliche Rohstoffe
untersucht. Diese bieten die zusitzliche Herausforderung auslaufender
Kontrakte. Es wird gezeigt, dass auch im Geftige unterschiedlicher Termin-
kontrakte Fehlbewertungen existieren. Sowohl fiir Silber, Ol und Gas wird
nachgewiesen, dass die Rendite durch die richtige Wahl des Kontrakts
gesteigert werden kann. Hierfiir werden drei unterschiedliche Auswahl-
strategien verglichen.

Im siebten Kapitel erfolgt abschliefflend eine Evaluation der Handelss-
trategie tiber den Zeitraum von 2008 bis 2018, die die bisherigen Teilaus-
wertungen fiir Wechselkurse, Rohstoffe und Aktienindizes vereint.

Es zeigt sich, dass Performance- und Risikomafse im Sinne der Portfo-
liotheorie durch kombinierte Verwendung des Handelssystems auf unter-
schiedlichen Finanzprodukten verbessert werden konnen.

Abschlieflend werden die Ergebnisse im letzten Kapitel zusammenge-
fasst und die Erkenntnisse fiir eine Bewertung der Volatilitit am Finanz-
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markt verwendet. Die These eines effizienten Markts wird widerlegt, da
in verschiedenen Bereichen des Finanzmarkts deutliche Anzeichen fiir
Fehlbewertungen gefunden wurden.
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Kapitel 2

Allgemeine Grundlagen

2.1 Finanzmarktanalyse

Unter dem Begriff Finanzmarktanalyse werden Methoden der Aufberei-
tung von Informationen zusammengefasst, die eine Beurteilung verschie-
dener Anlagemoglichkeiten hinsichtlich gegebener Kriterien wie beispiels-
weise der Selektion eines profitablen Investments, ermoglichen. Generell
wird zwischen Verfahren der Fundamentalanalyse und der technischen
Analyse unterschieden.

Bei der Fundamentalanalyse wird der Wert eines Unternehmens oder
Wertpapiers auf Grund 6konomischer Bewertungsmafistdbe ermittelt, die
aus dem gesamtwirtschaftlichen oder unternehmerischen Umfeld stam-
men. Es wird angenommen, dass der Marktwert eines Unternehmens
nicht dem nach objektiven Kriterien angebrachten Wert entsprechen muss,
langfristig aber in seine Richtung strebt. Durch die Analyse von betriebs-
wirtschaftlichen Daten, moglichen Chancen und Risiken und der 6konomi-
schen Positionierung im Markt wird ein angemessener Wert geschédtzt und
so ein Kursziel prognostiziert. Die Fundamentalanalyse basiert also auf
der Identifikation von Unter- oder Uberbewertungen von Unternehmen
am Finanzmarkt. Da die anvisierten Kursziele im Allgemeinen nur iiber
einen langeren Zeitraum erreichbar sind, ist die Fundamentalanalyse vor
allem fiir langfristig agierende Investoren geeignet.

Die technische Finanzmarktanalyse umfasst Methoden, die zukiinftige
Kursentwicklungen durch die Analyse historischer Kurse vorhersagen. Sie
griindet auf der Annahme, dass sich in Kursbewegungen Muster erken-
nen lassen, die sich in dhnlicher Weise in der Zukunft wiederholen. Eine
theoretische Begriindung fiir diese Hypothese liegt in dem berechenba-
ren menschlichen Verhalten. Das Teilgebiet der markttechnischen Analyse
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befasst sich gesondert mit der Erklarung der Kursverldufe durch die Hand-
lungsweise unterschiedlich ausgerichteter Marktteilnehmer. Der Bereich
Chartanalyse basiert zudem auf der Annahme, dass alle entscheidungs-
relevanten Informationen bereits im Kurs enthalten sind. Diese Aussage
bezieht sich auf Fundamentaldaten ebenso wie auf politische oder auch
psychologische Faktoren. Da sich alle Einfliisse aus dem Kurs ablesen
lassen, ist deren Kenntnis fiir den technischen Analysten irrelevant. Nach
seinem Verstandnis reagiert er auf jeden dieser Faktoren bereits durch die
Untersuchung der Kursverldufe an den Mérkten.

Kumar und Murphy bieten detaillierte Uberblicke iiber Methoden der
fundamentalen und technischen Analyse [KM15; Mur99].

2.2 Markteffizienzhypothese

Wie schon in der Einleitung skizziert, ist die Vorstellung, dass mit Mit-
teln der Finanzmarktanalyse Kursbewegungen exakt vorhergesagt und
diese Erkenntnisse in Handelsstrategien umgesetzt werden konnen, in
sich widerspriichlich. So miissen ausnutzbare Systematiken fiir eine Ge-
winnsteigerung durch andere Marktteilnehmer erzeugt werden, fiir die
wiederum ein Verlust entsteht.

Durch diese besondere Problematik muss man sich mit der Frage kon-
frontiert sehen, ob es {iberhaupt Handelsstrategien geben kann, deren
Gewinnsteigerung langfristig der durchschnittlichen Marktentwicklung
tiberlegen sind. Durch die sekundenschnelle globale Verbreitung von Infor-
mationen reagieren Aktienkurse direkt auf Neuigkeiten und reflektieren
Risiko und Chancen jeder Anlage nach aktuellem Kenntnisstand. Sind
jegliche Informationen zu jedem Zeitpunkt in richtigem Mafle bewertet
und eingepreist, spricht man in der Volkswirtschaftslehre von einem ef-
fizienten Markt. Abhangig von der Definition dieses Begriffs lassen sich
direkte Aussagen beziiglich der Chancen spekulativen Handels ableiten.
Der Begriinder der Markteffizienztheorie Eugene Fama klassifizierte im
Jahr 1970 drei Subhypothesen [Fam70]:

Schwache Markteffizienz ist gegeben, wenn aus vergangenen Kursver-
ldufen keine Informationen tiber zukiinftige Entwicklungen getroffen
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werden konnen. Kurszeitreihen sind in solchen Markten somit zumin-
dest beztiglich aller Eigenschaften, die eine Kursprognose erlauben,
geddchtnislos. Kein Verfahren aus dem Bereich der technischen Ana-
lyse kann damit eine bessere Kursprognose abgeben als den aktuellen
Wert.

Mittelstarke Markteffizienz ergénzt die schwache Markteffizienz um
die Vorstellung, dass jegliche marktrelevante, 6ffentliche Information
in Kursverldufe eingepreist ist. Neben Verfahren technischer Analyse
konnen somit auch Verfahren der Fundamentalanalyse nicht geeignet
sein, um eine langfristig {iberdurchschnittliche Rendite am Markt zu
erzielen.

Starke Markteffizienz ist dann gegeben, wenn selbst jegliche Art von
Insider-Information eingepreist sind. Auch Insider-Handel kann in
stark effizienten Markten damit nicht zu einer tiberdurchschnittlichen
Rendite fiihren.

Im wissenschaftlichen Umfeld herrscht eine weitgehende Einigkeit,
dass eine starke Effizienz in realen Markten nicht erreicht wird. Die Ver-
offentlichung marktrevelanter Information zieht regelméaflig signifikante
Kursveranderungen nach sich, so dass sie offensichtlich nicht schon vorher
vollstdndig eingepreist waren. Empirische Untersuchungen mittelstarker
Markteffizienz fithren tendenziell zu einer Bestitigung, werden aber auf
Grund ihrer Methodik héufig skeptisch hinterfragt [Heu07]. Auch fiir
die schwache Markteffizienz wurden unterschiedliche Testverfahren ent-
wickelt ([PS88], [ERS92]). Bis heute wird im Bereich des Finanzwesens
intensiv tiber die Guiltigkeit der Markteffizienzhypothesen diskutiert. So
werden verschiedenste Finanzmairkte bis heute auf Effizienz untersucht
([KV13], [AAS+16]).

Da die in dieser Arbeit vorgestellten Verfahren auf technischer Finanz-
marktanalyse basieren, liegt die Analyse schwacher Markteffizienz im
Fokus. Der in der Einleitung beschriebene Mean Reversion-Effekt, nach
dessen Prinzip Fehlbewertungen zu einem langfristigen Ausgleich tendie-
ren, steht im direkten Konflikt zu der Hypothese effizienter Méarkte. Da
signifikante Hinweise fiir Fehlbewertungen gefunden werden, widerlegen
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die Ergebnisse eine schwache Markteffizienz und somit auch jede andere
Form. Stattdessen sprechen die Erkenntnisse fiir ineffiziente Finanzmarkte.

2.3 Backtesting und Simulation

In dieser Studie werden, basierend auf der technischen Finanzmarktana-
lyse, Handelsstrategien untersucht und beziiglicher gegebener Kriterien
bewertet. Eines der wichtigsten Werkzeuge dieser Analyseform ist die
simulierte Ausfithrung von Handelsstrategien mit historischen Kursdaten,
das sogenannte Backtesting.

Bei dieser Art der Evaluation wird davon ausgegangen, dass Tendenzen
zur Wiederholung bestimmter Muster in den Kursdaten existieren. Ist eine
gegebene Handelsstrategie in historischen Zeitraumen erfolgreich, so ldsst
sich fiir deren zukiinftigen Einsatz ebenfalls eine positive Rendite erwarten.
Aufbauend auf historischen Simulationen sind somit Vorhersagen tiber
den Erfolg von Handelsstrategien in der Zukunft moglich.

Eine weitere hédufig genutzte Form der Evaluation sind sogenannte
Monte-Carlo-Simulationen, bei denen eine grofie Anzahl gleichartiger Zu-
fallsexperimente ausgewertet wird, um eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
fiir den Ergebnisraum numerisch zu approximieren. Diese Analyseme-
thode ist in der Finanzmarktanalyse sehr etabliert und wird zum Beispiel
fiir Bewertung von Handelsstrategien genutzt. So werden Simulationen
mit kiinstlich erzeugten Kursdaten verwendet, um mit einer grofieren
Datenbasis statistisch signifikante Aussagen tiber Performance und Risiko
treffen zu konnen.

Fir die Anwendung beider Verfahren sind eine Reihe von Grundlagen
notwendig, die in den folgenden Kapiteln entwickelt werden. So werden
in Kapitel 2.4 grundlegende Eigenschaften von Finanzmarktzeitreihen
untersucht, um dann in Kapitel 2.5 genau auf deren Rekonstruierbarkeit
fur realistische Monte-Carlo-Simulationen einzugehen. Eine formale Dar-
stellung der Handelsaktivitit folgt in Kapitel 2.6, wobei Kritierien fiir die
Bewertung der Ergebnisse in Kapitel 2.7 vorgestellt werden.
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2.4 Zeitreihen

Eines der grundlegenden Werkzeuge der Finanzmathematik ist die Analy-
se von Zeitreihen, also von Folgen zeitlich geordneter Beobachtungen eines
zu untersuchenden Merkmals. Im Bereich des Finanzwesens handelt es
sich hierbei meist um numerische Eigenschaften, wie beispielsweise einen
Wertpapierkurs. Die Annahme, nach welcher zwischen einzelnen Mess-
punkten solcher Zeitreihen gewisse Abhingigkeiten existieren, begriindet
eine der wichtigsten Disziplinen der Finanzmathematik: die Zeitreihenana-
lyse. Dieses Forschungsfeld widmet sich vor allem der Untersuchung von
Zeitreiheneigenschaften und der Vorhersagbarkeit zukiinftiger Zeitreihen-
elemente. Es handelt sich in dieser Arbeit dabei stets um diskrete Reihen
mit konstanter Zeitdifferenz zwischen zwei benachbarten Punkten.

Okonomische Zeitreihen unterliegen einer Vielzahl unterschiedlicher
Einflussfaktoren. Um beispielsweise die Kursentwicklung eines Wertpa-
piers exakt vorhersagen zu konnen, miissen unter anderem Kauf- und
Verkaufabsichten jedes Marktteilnehmers zu jedem Zeitpunkt bekannt
sein. Ist eine vollkommen transparente Informationslage nicht gegeben,
ist die der Zeitreihe zugrunde liegende erzeugende Systematik nur tiber
Okonometrische Verfahren approximierbar. In der angewandten Finanz-
marktanalyse ist das nattirlich der Fall, Analysen erfolgen also stets aus
einer beschrankten Informationslage.

Im Forschungsbereich der univariaten Zeitreihenanalyse werden Vor-
hersagen tiber kommende Elemente ausschliefslich aus der Analyse vergan-
gener Elemente der untersuchten Zeitreihe gewonnen. Dass sich Zeitreihen
aus ihrer eigenen Historie heraus prognostizieren lassen, erfordert inha-
rente Systematiken. Der Beschreibung univariater Prognoseverfahren geht
daher die Fragestellung voraus, ob es solche Eigenschaften gibt und ob
sich diese formal beschreiben lassen.

Im Folgenden werden daher spezielle Eigenschaften ckonomischer
Zeitreihen beschrieben und in Kapitel 2.5 aufeinander aufbauende Modelle
fiir datengenerierende Prozesse vorgestellt. Vor ihrer Untersuchung sind
einige elementare Definitionen notig.
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2. Allgemeine Grundlagen

2.4.1 Grundlegende Definitionen

2.4.1 Definition (Zeitreihe). Sei T N eine geordenete Indexmenge. Eine
Zeitreihe (Xi)ipT ist eine Abbildung X : T S von einem Zeitbereich T
auf einen Ereignisraum S.

Da okonomische Realmarktdaten nur in diskreter und endlicher Form
vorliegen, stehen in dieser Arbeit solche Zeitreihen im Fokus. Es wird
zudem nur von einem numerischen Ereignisraum ausgegangen. Wenn
nichts anderes angegeben ist, werden daher T = f1,2,...,Tg N und
S = R angenommen.

Um Zeitreihen genauer hinsichtlich ihrer Struktur zu untersuchen,
werden sie im Folgenden mitunter als stochastische Prozesse modelliert.
Dieser Schritt erlaubt es, weitere Zeitreiheneigenschaften zu beschreiben,
die eine detailliertere Charakterisierung ermoglichen. Sei hierfiir (W, F, P)
ein Wahrscheinlichkeitsraum und T N eine geordnete Indexmenge.

2.4.2 Definition (Stochastischer Prozess). Ein reellwertiger stochastischer
Prozess sei definiert als Familie von Zufallsvariablen (Xt);pt gegeben
durch die Abbildung

X:W T S

Die Ergebnismenge W enthilt alle moglichen Realisationen des stochas-
tischen Prozesses, F ist die dazugehorige s-Algebral.

Vereinfacht gesagt, liefert (X¢)pt also eine Folge sortierter Zufallsva-
riablen im Ereignisraum S und damit ein mathematisches Modell fiir die
Beschreibung diskreter Zeitreihen. Solche Modelle werden auch datenge-
nerierende Prozesse (DGP) genannt.

Zu jedem Zeitpunkt t P T ermoglicht der Kenntnisstand iiber eine
endliche Realisation eines stochastischen Prozesses (Xt)ipT eine Approxi-
mation des datengenerierenden Prozesses und damit eine Abschédtzung
tiber zukiinftige Elemente. In der Stochastik wird diese wachsende Infor-
mationsmenge durch eine Filtrierung dargestellt.

F ist also eine Menge aus Teilmengen von W und ist abgeschlossen beziiglich der Bildung
abzéhlbarer Vereinigungen und Komplemente. Sie enthélt somit alle Ereignisse, fiir die sich
tiber das Wahrscheinlichkeitsmaf$ P eine Eintreffenswahrscheinlichkeit zuordnen lésst.
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2.4. Zeitreihen

2.4.3 Definition (Filtrierung). Eine Filtrierung sei eine Familie (F¢)p. Sie
enthilt zu jedem Zeitpunkt t eine Sub-s-Algebra der Ereignismenge F
des stochastischen Prozesses (Xt)ip-

Anschaulich gesprochen enthilt F¢ jegliche Information, die zum Zeit-
punkt t vorliegt. Es gilt:

Fs Ft+ F@s tPT:s t

Die Informationsmenge ist also monoton wachsend. Besteht Fy aus
historischen Werten des zu prognostizierenden Prozesses (Xt)tpT, so ist
der Erwartungswert eines Werts X4 miti j 0 definiert als

E (Xt+i | Ft) = E (X¢wi | Xo, X1, ..., Xt) .

Da in dieser Arbeit die Moglichkeit der Entwicklung gewinnbringen-
der Handelsstrategien zundchst auf theoretischer Basis unter abstrahierten
Annahmen untersucht werden soll, ist insbesondere die Frage interessant,
inwiefern sich zukiinftige Zeitreihenelemente aus bisherigen Beobach-
tungen prognostizieren lassen. Es werden im Folgenden daher einige
Eigenschaften stochastischer Prozesse definiert, die diese beztiglich dieses
Merkmals klassifizieren.

2.4.4 Definition (Autoregressiver Prozess). Ein stochastischer Prozess
(Xt)tpT heifit autoregressiver Prozess n-ter Ordnung mit n j 0, kurz
AR(n)-Prozess, wenn seine Realisation im Zeitpunkt t nur von den n
vorigen Elementen X; 1, Xt 2,..., Xt n und einem weiflen Rauschen et
abhéngt, also

Xe =Xy 1 +hXt o+ ... +dh X n+eg
mit endlichen Koeffizienten dy,dy,...,dy, mitd, 0.

2.4.5 Definition (Markow-Prozess). Bei einem stochastischen Prozess han-
delt es sich um einen Markow-Prozess, wenn

PXtvi =S| Ft) =P (Xt+i =8| X)@sPS
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2. Allgemeine Grundlagen

gilt. Die Eintreffenswahrscheinlichkeit eines Ereignisses s P S kann da-
mit unter Kenntnis der gesamten Prozesshistorie nicht genauer bestimmt
werden als unter der blofien Kenntnis der vorigen Beobachtung.

2.4.6 Bemerkung. Ist ein Markow-Prozess autoregressiv, handelt es sich
stets um einen AR(1)-Prozess.

2.4.7 Definition. Ein stochastischer Prozess heifst integrierbar, falls

E(Xy) 8 @tPT
gilt.

2.4.8 Definition (Martingal). Ein integrierbarer stochastischer Prozess
heifst Martingal, wenn zu jedem Zeitpunkt tP T

E(Xt+i | Ft) = Xt

mit i j O gilt. Der bedingte Erwartungswert der nachsten Beobach-
tung entspricht also stets der letzten Beobachtung. Damit existiert unter
vollstindiger Informationslage Ft keine bessere Schitzung fiir zukiinftige
Elemente Xi4j als X;.

2.4.9 Definition (Homo- und Heteroskedastizitdt). Ein stochastischer Pro-
zess (Xt)tpt wird homoskedastisch genannt, wenn seine Varianz zeitinva-
riant ist, also

Var (Xt) =Var(Xy) @t,uPT

gilt. Ist die Varianz hingegen zeitabhéngig, ist der Prozess heteroske-
dastisch.

2.4.10 Bemerkung. Die Anderungen von Wertpapier- und Rohstoffkurse
sind typischerweise heteroskedastisch. Wéhrend ihre Varianzen in ruhigen
Marktphasen gering sind, kénnen sie in Krisenzeiten tiber lingere Zeit
hohe Werte annehmen. Man spricht in diesem Zusammenhang auch von
Volatilitatsclustering. Die Volatilitidt von Finanzmarktzeitreihen, also die
Standardabweichung pro Zeitintervall, wird auf Grund dieser Eigenschaft
oftmals tiber autoregressive Prozesse modelliert.
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In den folgenden Studien werden Abschitzungen der Varianz einer
Zeitreihe auf Basis kiirzerer Ausschnitte extrapoliert. Die Gleichung von
Bienaymé ist in diesem Kontext notwendig, um allgemeine Aussagen iiber
die Varianz zu treffen.

2.4.11 Definition (Gleichung von Bienaymé). Fiir unabhingige, reellwer-
tige Zufallsvariablen X, ..., Xy mit endlicher Varianz ist die Varianz der

Summe gleich der Summe der Varianzen, also
1

u u
Var Xi = (Var(Xj)) @t,uPT: t wu
i=t i=t
2.4.12 Definition (Stationaritit). Ein stochastischer Prozess (X¢)ipT heifst
(stark) stationdr, wenn die Verteilung der Zufallsvariablen verschiebungs-
invariant ist. Fiir ihn gilt also

PXi=s)=P(Xy=5)@sPS, tuPT.

Ein stochastischer Prozess (X¢)p1 heifst schwach stationdr, wenn so-
wohl sein Erwartungswert als auch seine Autokovarianz verschiebungsin-
variant sind, also

E (Xt) = E (Xu) @tuPT (2.4.13)
und
Cov (th, th) = Cov (Xt1+u/ Xt2+u) @ t, L, UuPT (2.4.14)

gelten. Zudem muss die Varianz einzelner Zufallsvariablen endlich
sein, also Var(X;) 8. Stark stationdre Prozesse sind trivialerweise auch
immer schwach stationér.

2.4.15 Bemerkung. Die Forderung schwacher Stationaritat ist in Bezug auf
o0konomische Zeitreihen einschrankender als man vielleicht intuitiv ver-
muten wiirde. Wenngleich beispielsweise fiir relative Tagesveranderungen
eines Wertpapiers Verteilungen um einen konstanten Erwartungswert nahe
dem Wert 0 angenommen werden konnen, ist die Forderung nach verschie-
bungsinvarianter Kovarianz fiir heteroskedastische Zeitreihen generell
nicht erfiillbar.
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2.4.2 Mean Reversion

Der Mean Reversion-Effekt ist als Phdnomen in der Kapitalmarkttheorie
begriindet. Fiir seine Einbettung in die Statistik sind mehrere Herange-
hensweisen denkbar. Es existieren mehrere, teilweise analoge, meist nicht
formale Definitionen. Im wissenschaftlichen Diskurs wird er zudem haufig
vereinfachend mit Stationaritdt gleichgesetzt — eine Variante, die durch die
Annahme eines variablen Anziehungspunkts in dieser Arbeit allerdings
nicht einmal approximativ zutrifft.

Da der Effekt in dieser Arbeit eine besondere Stellung einnimmt, wird
er in diesem Abschnitt genau charakterisiert. Es wird nach einer formalen
Beschreibung gesucht, die fiir die in dieser Arbeit gestellten Fragestellun-
gen optimal geeignet ist. Es wird daher zundchst mit einer detaillierten
Untersuchung der Eigenschaft begonnen.

Der Mean Reversion-Effekt unterstellt die Existenz von Uberreaktionen
am Markt, die kurz- oder langfristig kompensiert werden. Er beschreibt
also einen stochastischen Prozess, der auf Verdnderungen in eine Richtung
mit einer steigenden Chance einer Riickbewegung zu einem gleitenden
Durchschnittswert reagiert. Da diese Riickbewegungen nicht nur sofort,
sondern auch tiber grofie Zeitraume moglich sind, handelt es sich um einen
autoregressiven Zusammenhang, der nicht iiber einen Markow-Prozess
darstellbar ist.

Wird zum Zeitpunkt t P T also die Existenz eines Preises Y; angenom-
men, der jegliche Information F akkurat auswertet und exakt einpreist,
so kann der Realmarktpreis X; unter der Vorstellung der Mean Rever-
sion inhdrenten Fehlbepreisung abweichen. Im Folgenden wird dieser
angemessene Preis Y; fairer Preis genannt.

Entsprdache der faire Preis Y; stets dem Marktpreis X;, so wére der
Marktpreis effizient. Gibe es tatsdchlich Abweichungen, so existierte eine
Fehlbewertung R¢, so dass

Xi = VYi+ Ry

gilt. Da angenommen wird, dass sich eine Fehlbewertung Rt langfristig
in den Markt einpreist, wird eine Tendenz zur Verringerung der Fehlbewer-
tung unterstellt. R+ ldsst sich daher als ein AR(n)-Prozess darstellen fiir
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den {L;d; 1 gilt sodass die Zeitreihe gegen den Wert 0 strebt. Folglich
steigt die Varianz der Fehlbewertung mit grofierem Betrachtungszeitraum
nicht beliebig an, so dass die Gleichung von Bienaymé (2.4.11) nicht fiir R
und folglich nicht fiir X gilt. Es ergibt sich daher folgende Definition:

Damit ist gewédhrleistet, dass sich der Erwartungswert E (X¢+1 j Ft)
als AR(n)-Prozess tiber (Xt)ipt zum Zeitpunkt t mit n j 1 darstellen lasst.
Aus dieser Glattung folgt, dass die Gesamtvarianz einer n-elementigen
Zeitreihe mit Mean Reversion-Effekt fiir n j 1 kleiner sein muss als die
Summe der Varianzen der n Zufallsvariablen.

2.4.16 Definition (Mean Reversion-Prozess). Ein stochastischer Prozess
(X)tpT ist ein Mean Reversion-Prozess, wenn
1
u u
Var Xi (Var(X))) @t,uPT: t wu
i=t i=t
gilt. Die Varianz der Summe einzelner Prozesselemente ist also geringer

als die Summe einzelner Varianzen.

2.4.17 Bemerkung. Selbst schwache Stationaritit ist wesentlich restriktiver
als die gegebene Definition des Mean Reversion-Effekts. Die in Gleichung
2.4.14 gegebene Einschrankung konstanter Autokovarianz ist in diesem
Kontext weder gegeben noch notwendig, da auch heteroskedastische
Zeitreihen dem Mean Reversion-Effekt unterliegen konnen. Auch wird die
in Gleichung 2.4.13 beschriebene zu strikte Forderung eines konstanten
Erwartungswerts mit dieser Definition umgangen, so dass der faire Preis
schwanken darf. In dieser Arbeit wird Mean Reversion daher einzig tiber
Verhiltnisse von Varianzen unterschiedlicher Abtastbreiten definiert.

2.4.3 Mean Reversion-Rate

Der Mean Reversion-Effekt kann natiirlich in unterschiedlichen Intensi-
taten auftreten. Tritt er gar nicht auf, so miisste nach der hier gegebenen
Definition die Gleichung von Bienaymé gelten und die Varianz linear
mit der Zeit ansteigen. Im Fall des Eintretens miisste sich diese Steigung
wiederum reduzieren.
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Um den Effekt genau quantifizieren zu konnen, wird daher die er-
wartete Verringerung der Varianz pro Zeiteinheit genauer untersucht. Es
ergibt sich ein durchschnittlicher Verringerungsfaktor, auf dessen Basis in
dieser Arbeit die diskrete Mean Reversion-Rate q definiert wird. Fiir eine
genaue Erlduterung wird zunéchst mit einigen Beispielen begonnen.

/—///\//\\\\Y,./\//

t 01234586 7 8 91011121314151617 18 19
Var(X, -X¢4) Var(X,,) - Beispiel fir X,

»

Abbildung 2.1. Beispiel eines stochastischen Prozesses mit linear steigender Vari-
anz: Mean Reversion-Rate g = 0

Abbildung 2.1 zeigt die iibliche Entwicklung der Varianz einer Zeitrei-
he, wenn die Gleichung von Bienaymé erfiillt ist. Dies konnte beispielswei-
se ein einfacher AR(1)-Prozess mit unabhédngiger und identisch verteilter
Zufallskomponente et sein:

Xe=1 Xt 1+e 1

Die Varianz steigt linear mit jedem Element, der Prozess kann beliebig
divergieren. Es ist also kein Mean Reversion-Prozess, so dass die Mean
Reversion-Rate in diesem Fall den Wert g = 0 annehmen soll. Dies ist das
typische Verhalten fiir Martingale.

Das gegensitzliche Extrem ist in Abbildung 2.2 dargestellt. Das vorige
Zeitreihenelement X; 1 hat keinen Einfluss auf das aktuelle Zeitreihen-
element X;, die Varianz ist konstant und unabhéingig von t. Nicht nur
entspricht das der geschilderten Vorstellung von Mean Reversion, bei
konstanter Varianz ist der Prozess sogar stark stationdr. In diesem Fall soll
die Mean Reversion-Rate den Wert g = 1 annehmen.

Dieses Beispiel entsprache dann folgendem Prozess:
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\VE/XVA\/\VAVAV ;

t 0123456 7 8 91011121314151617 18 19

Var(X; -X4) _~ Beispiel fiir X,

Abbildung 2.2. Beispiel eines stochastischen Prozesses mit konstanter Varianz:
Mean Reversion-Rate ¢ =1

Xe=0 Xt 1+e 1

Der Unterschied der beiden Prozesse liegt lediglich in dem Einfluss
des vorigen Zeitreihenelements X; 1 auf X;. Ergibt sich ein verringernder
Faktor a (mit 0—2—"1) fur

Xi=a X¢ 1+e 1,

so lasst sich folgende Aussage fiir die erwartete Varianz treffen:

E (Var (X¢)) = & E (Var (X 1)) +E (Var (er 1))

Der quadrierte Faktor a ergibt sich, da der Prozess (Xt)ypT die Ent-
wicklung der Standardabweichung beschreibt, deren Quadrat die Varianz
ist. Fiir die Mean Reversion-Rate ergibt sich der Zusammenhang

=1 a

da ein hoherer Faktor die Tendenz zur Riickkehr verringert. Es ergibt
sich folgende Definition:

2.4.18 Definition (Mean Reversion-Rate). Die Mean Reversion-Rate 0—"
41 eines stochastischen Prozesses (Xt)tpT ist gegeben durch
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s

E (Var (Xt)) E(Var (Xt Xt 1))

=1 E (Var (X 1))

2.4.19 Beispiel. Abbildung 2.3 zeigt die Entwicklung eines einfachen
AR(1)-Prozesses (Xt)tpt mitq =0, 1:

Xe=(@1 01) X¢ 1+e g,
Die Varianz reduziert sich hierdurch in jedem Schritt um 1 (1

0,1)? = 19%. Zwar steigt sie dadurch anfanglich, strebt aber gegen einen
Maximalwert.

. /\\/\\;\\ .
| | \//
t 0123456 7 8 91011121314151617 18 19
Var(X;-X1) 0,81-Var(X;) — Beispiel fur X,

Abbildung 2.3. Beispiel eines stochastischen Prozesses mit Mean Reversion-Rate
qg=0,1

Geht man grundsitzlich davon aus, dass kurzfristige Uberreaktionen
zu einem mittelfristigen Ausgleich tendieren, so dufSert sich dies in einer
langsamer anwachsenden Varianz zukiinftiger Prozesselemente. Wie das
Beispiel zeigt, teilt der Mean Reversion-Prozess diese Eigenschaft und
eignet sich daher gut fiir dessen Modellierung.
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2.4.4 Statistische Arbitrage
Korrelation

Wiéhrend die univariate technische Finanzmarktanalyse sich mit der Pro-
gnose von Zeitreihenelementen aus der eigenen Kurshistorie befasst, sind
in komplexen Finanzmarkten nattirlich auch wechselseitige Beziehungen
zwischen Anlageklassen zu erwarten. In diesem Kontext sind die Begriffe
Korrelation und Kointegration fiir diese Studien von grofier Bedeutung.

2.4.20 Definition (Korrelationskoeffizient). Der Pearson’sche Korrelations-
koeffizient zweier stochastischer Prozesse (X¢)tp1 und (Yi)p ist definiert
durch

Cov(Xy, Y;
r(Xt, Yt) = pu
Var(Xt) Var(VYi)

Er liegt in dem Intervall [ 1,1] und gibt an, ob und mit welcher
Starke ein linearer Zusammenhang zwischen beiden Prozessen vorliegt.
Fiur +1 ( 1) liegt ein vollstdndiger positiver (negativer) linearer Zusam-
menhang vor, beide Prozesse unterscheiden sich also nur durch Skalie-
rungsfaktor und Versatz. Fiir den Wert 0 ist keine lineare Abhangigkeit
gegeben [DM15].

2.4.21 Bemerkung. In der Finanzmathematik hat die Korrelation eine
erhebliche Bedeutung, da das Maf8 die Ahnlichkeit verschiedener Invest-
ments genau quantifizieren kann. So wird die Korrelation beispielsweise in
der Portfoliotheorie genutzt, um anlagespezifische Risiken zu analysieren
und zu minimieren.

Kointegration

In der Okonometrie bezeichnet das Konzept der Kointegration eine wech-
selseitige Beziehung zwischen zwei oder mehreren Prozessen. Diese er-
moglicht durch Linearkombination die Bildung eines Prozesses, der sich
in einem langfristigen Gleichgewicht befindet. Kommt es Abweichungen
in dieser Balance, ist ein Ausgleich durch mindestens einen der zugrunde
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liegenden Prozesse zu erwarten, der das Gleichgewicht langfristig wieder-
herstellt. Eine in der Literatur etablierte Definition der Kointegration lautet,
dass zwei nicht stationdre Prozesse (th)tpT und (th)tp'r kointegriert sind,
wenn ein Prozess (Up)pT und ein Wert b P R existieren mit

Xi+b XZ=Uq,

so dass (Up)pt stationdr ist [EG87]. Die Forderung, dass ein stationires
Gleichgewichtsniveau Ut mit konstantem Erwartungswert existiert, ist
im Kontext dieser Arbeit zu restriktiv. Es scheint realistisch, dass sich
die Balance zwischen Kurssystemen langfristig dndern kann. In dieser
Arbeit wird daher eine schwéchere Definition fiir den Begriff Kointegration
verwendet.

2.4.22 Definition (Schwache Kointegration). Eine Menge nicht stationdrer
Prozesse (th)tpT, (th)tpT, oo (XPtpT ist schwach kointegriert, wenn Ge-
wichtungen by, by, ..., by P R existieren mit

biX{ + boXZ + ...+ by X = Uy,

so dass (Ut)pT ein Mean Reversion-Prozess ist.

Ist in dieser Arbeit von kointegrierten Prozessen die Rede, sind, wenn
nicht anders angegeben, schwach kointegrierte Prozesse gemeint.

2.4.23 Bemerkung. Zwar erfordert formal Kointegration eines Systems
nicht auch Korrelation. Im Finanzmarkt sind kointegrierte Prozesse aber
meist auch in hohem Mafse korreliert. Anschaulich kann man Kointe-
gration als zeitlich flexible Korrelation auffassen. Wahrend korrelierte
Bewegungen zeitgleich stattfinden, sind verzégerte Angleichungen kointe-
griert.

Aus verzogerten Anpassungen in kointegrierten Systemen lassen sich
Voraussagen iiber Kursbewegungen ableiten, wihrend rein korrelierte
Zeitreihen solche Moglichkeiten nicht bieten. Die Ausnutzung dieser Er-
kenntnisse wird statistische Arbitrage genannt.
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2.5 Datengenerierende Prozesse

Jede Zeitreihe ist eine Realisation einer erzeugenden Systematik, die in
der Okonometrie datengenerierender Prozess (DGP) genannt wird. Der
DGP fiir einen Basiswert entspricht damit der Grundgesamtheit W aller
moglicher Realisationen X P W. Im Bereich von Kurszeitreihen sind DGPs
nattirlich nicht exakt beschreibbar, da Entwicklungen von dem Verhalten
jedes Marktteilnehmers abhdngen und so vor allem auf nicht erfassbaren
Daten beruhen. Jedoch kann selbst die Kenntnis einfacher approximativer
Modelle des DGPs fiir die Analyse und Optimierung von Handelssyste-
men von grofsem Vorteil sein.

So wurde bereits angedeutet, dass eine solche Modellierung in die-
ser Arbeit sowohl fiir die Optimierung der Handelsstrategie als auch fiir
Risikoanalysen iiber Monte-Carlo-Simulationen essentiell ist. Dieser du-
Berst wichtige Abschnitt stellt daher Verfahren der Abstraktion vor, die
Kurszeitreihen tiber wenige definierende Parameter beschreiben.

25.1 Random Walk

Die erste Anndherung eines stochastischen Prozesses fiir die Modellierung
okonomischer Zeitreihen basiert auf der Markteffizienzhypothese. Da dann
jede Information bereits eingepreist ist, existiert kein Einfluss vergangener
auf zukiinftige Kursbewegungen. Die Inkremente einzelner Zeitreihenele-
mente sind daher nicht abhidngig voneinander, sondern werden durch eine
normalverteilte Zufallsvariable et N (0, 1) mit Erwartungswert 0 und
Standardabweichung 1 abgebildet. Durch den neutralen Erwartungswert
folgt die Zeitreihe keinem Trend, eine variable Standardabweichung wird
mit einem positiven Faktor, der soganannten Diffusion s, modelliert. Es
gilt dann s et N 0, s?.

Dieser Zusammenhang wird durch den Wiener?-Prozess W; dargestellt.
Er ist die Grundlage fiir alle nachfolgenden Modelle. Hassler raumt ihm
in der stochastischen Analysis eine dhnlich prominente Stellung ein wie

2Der Wiener-Prozess ist nach dem US-amerikanischen Mathematiker Norbert Wiener
(1894-1964) benannt und modelliert die Brownsche Bewegung, welche erstmals von dem
schottischen Botaniker Robert Brown beobachtet wurde. Hierbei handelt es sich um zufllige
Bewegungspfade von Teilchen in Fliissigkeiten und Gasen.
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der Normalverteilung in der Analysis [Has07]. Modelliert wird hier also
das offensichtlichste Element von Finanzmarktzeitreihen: der (scheinbare)
Zufall [Sam+65]. Da die Inkremente zuféllig und voneinander unabhingig
sind, wird der Wiener-Prozess auch Random Walk genannt.

Der Prozess (Xi)tpT, der einen Finanzmarktkurs simuliert, ist dann
definiert durch:

Xt =Wy =W; 1+se g

Die Inkremente sind also normalverteilt mit X¢+; Xt N (0, s?).
Da diese zusitzlich stochastisch unabhingig sind, ist die bestmogliche
Prognose fiir Xt unter der Informationslage F; 1 stets X; 1:

EXtlFt 1) =Xt 1
EXt Xt 11Fe1)=0.

Die Zuwichse Wrq;  W¢ N (0, s?) sind somit normalverteilt um
den Erwartungswert 0 mit einer durch die Diffusion gegebene Stan-
dardabweichung s. Fiir die Differenz beliebiger Zeitreihenelemente gilt
We Ws N O, (t s) s?.

Ebenso gilt fiir den Median der Inkremente stets

M(Xt Xt 1|Ft 1)=0.

Es ist zu jedem Zeitpunkt also gleich wahrscheinlich, dass zukiinftige
Zeitreihenelemente einen hoheren oder geringeren Wert haben als das
aktuelle Element. Die Varianz steigt linear an, die Zufallsvariable X+ hat
stets eine um s2 hohere Varianz als X.

2.5.2 Geometrischer Random Walk

Fiir die Modellierung 6konomischer Zeitreihen ist der Random Walk nur
eingeschrédnkt geeignet. Negative Elemente, sowie die Vorstellung, dass
der Betrag eines Inkrements nicht relativ vom aktuellen Kurs der Zeitreihe
abhéngt, erscheinen unrealistisch. Beide Schwachpunkte lassen sich jedoch
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2.5. Datengenerierende Prozesse

Abbildung 2.4. Realisationen von Random Walk-Prozessen mit 500 Elementen,
Xo=0,e¢ N(0, s?)unds =1.

umgehen, wenn nicht die Preise selbst, sondern die logarithmierten Preise,
im Folgenden Log-Preise genannt, als Random Walk-Prozesse modelliert
werden. Mehrere etablierte Modelle wie das Black-Scholes-Modell fiir die
Bepreisung von Optionen basieren auf der Annahme, dass Preise von
Aktien und Rohstoffe durch dieses Modell grundsatzlich charakterisieren
lassen [Bec08]. Rupert nennt den sogenannten geometrischen Random
Walk daher das ,Standard-Modell” fiir Aktienkurse [Rup06]. Da sich die
erratische Komponente e; wie das Differential eines Wiener-Prozesses
verhilt, wird die prazisere und tibliche Benennung dW; mit dWy N (0, 1)
gewdhlt.

Fiir eine Kurszeitreihe X; ergibt sich der Zusammenhang
In(Xt) =In(Xt 1) +sdW;
und damit approximativ

Xe Xt 1

In(Xt) In(X; 1) N(O,s?).
Xt 1
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Abbildung 2.5. Realisationen von geometrischen Random Walk-Prozessen mit
Xo = 1 und Diffusion s = 0,05 (entspricht etwa 5%)

Die Ahnlichkeit gilt nur fiir kleine Differenzen, aber die Darstellung als
Log-Preis bringt einen wichtigen Vorteil mit sich: Steigt ein Kurs um ein
Prozent, um daraufhin um ein Prozent zu fallen, so liegt der Endkurs unter
dem Startkurs. Durch diese Asymmetrie sinken Zufallsprozesse langfristig,
wenn man eine symmetrische Normalverteilung der prozentualen Wer-
tanderung voraussetzt. Dazu kommt es nicht bei einer normalverteilten
Wertdanderung des Log-Preises. Steigt der Log-Preis um 0,01, so steigt der
Kurs um 1,005%. Sinkt der Log-Preis um 0,01, so féllt er nur um 0,995%.
Hierdurch wird die beschriebene Asymmetrie ausgeglichen, die Chance
fiir einen Wertzuwachs liegt daher weiterhin bei 50% und der Median der
Verteilung bleibt konstant:

M(Xe | Ft 1) = X 1.

Es kommt allerdings zu einer anderen Art der Asymmetrie: So fiihrt
eine Anderung des Log-Preises um 0,6931 je nach Vorzeichen zu einer
Verdopplung oder Halbierung des Kurses. Die absolute Kursdnderung
beider Ereignisse ist jedoch unterschiedlich, so dass sich eine rechtssschiefe
Kursverteilung ergibt. Im Mittel kommt es zu einem Wertzuwachs bei
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dieser Art der Modellierung. Sind Log-Preise normalverteilt mit N (m, s?),
so folgt der Preis-Prozess einer Lognormal-Verteilung. Abbildung 2.5 zeigt
mogliche Realisationen.

Da sich generell eine steigende Tendenz erwarten ldsst, handelt es sich
bei dem Prozess also um kein Martingal. Der Erwartungswert entspricht
daher nicht mehr dem Startwert X, sondern ist definiert durch

S‘2
E(Xt|Fy 1) =e G D+,

Anders als der Wiener Prozess hat der geometrische Random Walk
also eine Wachstumstendenz. Fiir die Simulation von Kursdaten muss
man sich hier also bewusst machen, dass ein natiirlicher Drift existiert.

2.5.3 Ornstein-Uhlenbeck-Prozess

Der geometrische Random Walk gilt zwar bereits als realistisches Mo-
dell fur die Entwicklung von Kurszeitreihen. Da im Fokus dieser Arbeit
die Untersuchung des Mean Reversion-Effekts steht, muss zusitzlich si-
chergestellt sein, dass sich auch diese besondere Eigenschaft im Modell
widerspiegelt.

Der Effekt wurde mit der Annahme verkniipft, dass es einen fairen
Preis gibt, der nicht zwangsldufig dem tatsdchlichen Marktpreis entspricht.
Dieser faire Preis ist von Fehlbewertungen iiberlagert, die sich aber langfris-
tig reduzieren. Random Walks sind allerdings Markow-Prozesse, so dass
das Element X4+ einzig von X; abhangt. Ein komplexer Sachverhalt, wie
eine markttechnische Uberreaktion, lasst sich mit einem gedachtnislosen
Prozess nattirlich nicht modellieren.

Der nicht geometrische Random Walk wird daher so erweitert, dass
es einen fairen Preis, hier m genannt, enthélt. Auf diese Weise ldsst sich
die Fehlbewertung als Differenz des aktuellen Prozesselements zum fairen
Preis verstehen. Hiermit ist eine natiirliche Gegenbewegung zu einer Fehl-
bewertung modellierbar. Liegt der aktuelle Prozesswert also deutlich tiber
oder unter dem fairen Preis, so kann die bisher rein zufillige Bewegung
um einen riickfithrenden Drift erweitert werden.

Dieser Drift wird in dieser Arbeit tiber die Mean Reversion-Rate ¢
modelliert. Die hierfiir in Definition 2.4.18 beschriebenen Regeln werden
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Abbildung 2.6. Prozess (nicht geometrisch) mit Mean Reversion fiir
Xp =100, m = 100, g = 0,0001 und Diffusion s = 0, 5.

in diesem DGP also konkret umgesetzt. Dieser Wert beschreibt die Anzie-
hungskraft des fairen Preises als Anteil der Differenz zwischen aktuellem
Wert und fairem Preis. Eine Mean Reversion-Rate g = 0,0001 fiihrt also
dazu, dass sich die Differenz zwischen m und dem tatsdchlichen Kurs in
jedem Schritt um ein Zehntausendstel reduziert, bei g = 0,001 wére es ein
Tausendstel.

Abbildung 2.6 zeigt beispielhaft eine solche Realisation. Es handelt sich
also um einen so erweiterten Random Walk mit fairem Preis m = 100 und
Mean Reversion-Rate q = 0,0001. Der Kurs bewegt sich im Bereich 25 und
175, wird aber langfristig vom fairen Preis m angezogen. Die Kursentwick-
lung wird damit elastisch an den fairen Preis gekoppelt, ein beliebiges
Auseinanderdriften ist somit unmoglich. Fehlbewertungen sind iiber diese
Erweiterung darstellbar. Bei genauer Kenntnis des fairen Preises lasst sich
jede Abweichung entweder als Uber- oder Unterbewertung identifizie-
ren. Das Modell fiihrt somit ndher an eine realistische Darstellung von
Kurszeitreihen mit Mean Reversion-Effekt heran.
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Diese Erweiterung ist keine Neuentwicklung, sondern wurde bereits
im Jahr 1930 vorgestellt. Das als Ornstein-Uhlenbeck-Prozess® (kurz: OU-
Prozess) bekannte Modell wurde 1977 erstmals von Vasicek zur Beschrei-
bung von Zinssidtzen angewendet, die sich langfristig wieder ihrem glei-
tenden Durchschnittswert anndhern [Vas77]. In dieser Arbeit findet er
wiederum Verwendung, um Kurse von Finanzprodukten abzubilden. Die-
ser Einsatz ist zwar untiblich, dennoch wird sich die Art der Modellierung
im Kontext dieser Arbeit als sehr geeignet herausstellen. Es folgt eine
formale Definition.

2.5.1 Definition (Ornstein-Uhlenbeck-Prozess). Seienm, 4, s P R, s j 0
Konstanten. Ein stochastischer Prozess heifst Ornstein-Uhlenbeck-Prozess
(kurz: OU-Prozess) mit Startwert Xy P R, wenn er sich tiber folgende
stochastische Differentialgleichung beschreiben lasst:

dXi=q (m Xp)dt+sdW;

Es ergeben sich also folgende Parameter:

m Das Gleichgewichtsniveau m gibt den Wert an, zu dem der Prozess
langfristig strebt. Wird mit dem Prozess der Kurs eines Finanzprodukt
modelliert, wird der Wert in dieser Arbeit fairer Preis genannt.

g Der Mean Reversion-Rate ¢ gibt an, mit welcher Intensitét der Driftterm
(m  X¢) in das Zeitreiheninkrement X4 eingerechnet wird.

s Die Diffusion s beschreibt den Einfluss des Zufallsprozesses dW; auf
das kommende Zeitreihenelement.

Der OU-Prozess ist nur iiber eine stochastische Differentialgleichung
definiert [KS12]. Fiir eine feste Schrittbreite d ldsst sich seine Position mit
stetiger Mean Reversion-Rate I darstellen mit

| = In(1 q)
d
3Dieser spezielle stochastische Prozess ist nach den niederldandischen Physikern Leo-

nard Ornstein (1880-1941) und George Uhlenbeck (1900-1988) benannt und beschreibt die
Geschwindigkeit von Brown’schen Partikeln unter dem Einfluss von Reibung [UO30].

bzw. q=1 e . (2.5.2)
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Der Prozess konvergiert gegen m, im stetigen Modell ist der Einfluss
von m mit Schrittbreite d und stetiger Mean Reversion-Rate I als Expo-
nentialfunktion darstellbar. Zwischen zwei beliebigen Zeitpunkten s, t P T
mit s—"t fiihrt die riickldufige Anziehung insgesamt zu einem redu-
zierenden Faktor e 14t ) = ¢lds Y ym den sich die Differenz zum
Gleichgewichtsniveau m reduziert.

Sowohl der Erwartungswert als auch die Varianz lassen sich hieraus

ableiten. Vom Startwert Xy ausgehend ergibt sich fiir einen beliebigen
Zeitpunkt t P T der Erwartungswert

A t
Xo+ (m Xg) Ie' gs
0

E (Xt ] Xo)

= 1 e M m+e M, (2.5.3)

Der Faktor e'd¢ 9 hat ebenso verringernden Einfluss auf den Diffusi-
onsterm, so dass sich die Varianz als Quadrat der Standardabweichung

z t
Var (Xt j Xg) = . s e' Dgwg
2
:% 1 e 20t (2.5.4)

ergibt. Fiir folgende Uberlegungen gelte stets 1 j 0 und damit q i 0.
Aus den Gleichungen 2.5.3 und 2.5.4 folgt fiir den OU-Prozess die Vertei-
lung

2
Xe N1 e Mt pae Mty % 1 e2Wt (055
Der diskrete Zusammenhang fiir eine feste Schrittbreite d zwischen
Xi+1 und Xt ist dann definiert durch

1 e 2Md

o1g W

Xia1 = 1 e M m+e I X¢+s
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S

2
—(252) g m+( Q) X+s 1. (0 9

2In(1 q) AW

(2.5.6)

Gleichung 2.5.6 zeigt, wie der Diffusionsterm im disrekten Modell von
der Mean Reversion-Rate q abhédngt. Ndhert sie sich dem Wert 1, so geht
der Einfluss des Zufalls gegen 0. Mit

s(q) = bS(q) S

1 (1 g

b@= ha o

ergibt sich das diskrete Ornstein-Uhlenbeck-Modell

Xev1 =qm+ (1 q) Xe+s(q)dW.

Der Faktor b(q) ist fiir die Mean Reversion-Rate q mit0 q 1 stets
kleiner gleich 1, senkt also den Wert des Diffusionsterms. Betrachtet man
nun n aufeinander folgende Zeitreihenelemente, so ist dieser reduzieren-
de Einfluss umso stdrker. In diesem Fall ergibt sich eine stetige Mean
Reversion-Rate nl und so mit der Umformung nach Gleichung 2.5.6 mit
d =1 ein reduzierender Faktor

S
_ 1 a g~
b(a,n) = 2nin(1 q)°

Abbildung 2.7 zeigt, dass die so modellierte Tendenz zur Riickkehr
fur g = 0,01 und n = 500 die Varianz drastisch senkt. Fiir vergleichbare
Simulationsergebnisse wird es aber von Interesse sein, Zeitreihen fester
Lange mit von ¢ unabhingiger Gesamtvarianz zu generieren. Es wird
daher b genutzt, um die Varianz der OU-Prozesse (rot) nach n Elementen
auf die der Random Walks (blau) zu skalieren. Der erweiterte DGP erzeugt
fiir eine Zeitreihe der Lange n eine feste Gesamtvarianz und ist definiert
durch

39



2. Allgemeine Grundlagen

] B Geom. OU-Prozesse mit fairem Preis =1und = 0,0’
[l Geom. Random Walks ( = 0)
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Abbildung 2.7. Gegentiberstellung geometrischer Random Walks (blau) und geo-
metrischer OU-Prozesse (rot) mit Xo =1, m =1, ¢ = 0,01 und s = 0,05. Die
Anziehungskraft des Gleichgewichtsniveaus ist bei dieser Mean Reversion-Rate
gut erkennbar.

Xge1 =qm+ (1 q) Xe+s(q,n)dW

AV A
u 2
b@ _%¥n nC 9 (2.5.7)

@M= pany T a g

I 12 ¥

Ausgleichender Faktor

Es ergibt sich fiir den Diffusionsterm also ein zusétzlicher Faktor (siehe
Gleichung 2.5.7), der den reduzierenden Einfluss der Mean Reversion
auf zufdllige Abweichungen neutralisiert und so zu einem Ausgleich der
Gesamtvarianz fiihrt. Die Berechnung setzt q j 0 voraus, der Wert des
Faktors ist immer grofier als 1.

40



2.5. Datengenerierende Prozesse

Abbildung 2.8. Ausgleich der Varianz fiir X9 nach zehn Zeitreihenelementen
durch eine um den Faktor 2,1630 hohere Varianz der Zufallskomponente dW; fiir
s=1.

2.5.8 Beispiel. Dieses Beispiel ist in Abbildung 2.8 dargestellt. Wahrend
die Varianz aufeinanderfolgender Prozesselemente in einem Random Walk
monoton steigt, reduziert Mean Reversion den Einfluss der Varianz ver-
gangener Zeitreihenelemente in jedem Schritt um den Faktor 1 (1  g)>.
Durch die Anziehungskraft des fairen Preises werden fiir ¢ = 0,1 nur 81%
der Varianz von Xt and Xi4+ libertragen. Um dennoch zu einer gleichen
Gesamtvarianz nach n = 10 Elementen zu kommen, wird ein ausgleichen-
der Faktor benotigt. Die StaB:lardabweichung von dW; wird im Fall von
q = 0,1 also um den Faktor = 2,1630 = 1,4707 vergrofsert, dessen Varianz
also um 2,1630. Die Varianzen der zehnten Elemente beider Prozesse haben
somit den gleichen Wert. Uber einen ausgleichenden Faktor lassen sich
also Zeitreihen mit unterschiedlicher Mean Reversion-Rate, aber gleicher
Varianz erzeugen.

OU-Prozesse werden in der Finanzmathematik normalerweise genutzt,
um Zinsséatze, Volatilititen oder Handelskosten zu modellieren. Da die
Existenz eines Mean Reversion-Effekts in Kursdaten umstritten ist, sind
Zweifel tiber den Realismus so erzeugter Kursdaten gerechtfertigt. In
Kapitel 5 wird der Effekt daher fiir verschiedene Finanzprodukte genau
untersucht und mittels Likelihood-Schitzungen werden realistische Mo-
dellparameter errechnet.
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Wie schon zuvor fiir den geometrischen Random Walk beschrieben,
ergeben sich durch die Beschreibung des Log-Preises gewisse Eigenschaf-
ten, die in Bezug auf die Modellierung von Kursdaten realistischere Daten
erzeugen. Diese Vorteile ergeben sich analog auch fiir den OU-Prozess:

2.5.9 Definition (Geometrischer Ornstein-Uhlenbeck-Prozess).

Seien m,q,s P R,s j 0 Konstanten mit oben genannten Eigenschaften. Ein
stochastischer Prozess heifst geometrischer Ornstein-Uhlenbeck-Prozess
mit Anfangswert Xo P R, wenn er sich {iber den Zusammenhang

In(Xt) =In(gm+ (1 q) Xt 1) +s(q)dWt

beschreiben ldsst. Der Prozess hat den Erwartungswert

E (Xt I Ft 1) —e In (qm+(1 q)X; 1)+%‘

Fir den Fall X; 1 = m ergibt sich im Mittel wie schon beim geo-
metrischen Random Walk E (Xi | Ft 1) i Xt 1. Der erwartete Anstieg
zwischen zwei Elementen liegt damit bei

2
EX: X¢1|lFt1)= o In (@m+(1 )X 1)...% X, 1.

Zwar zeigen Beobachtungen tiber verschiedene Aktienindizes, dass die
durchschnittliche Wertsteigerung in den letzten Jahrzehnten tatsédchlich
auch in Realmarktdaten ersichtlich ist und daher als realistisch eingestuft
werden kann [Sch90]. Das gilt aber beispielsweise nicht fiir Wechselkurse,
so dass dieses tendentielle Wachstum in den folgenden Untersuchungen
mitunter nicht erwtiinscht ist. Die erwartete Steigung E (Xt X; 1| F¢ 1)
fiir den Fall X; 1 = m wird bei der Generierung von Kursen zwischen
zwei Prozesselementen Xt und X; 1 daher abgezogen. Der entstehende
geometrische Prozess ist dann ein Martingal. Da die Verteilung nach wie
vor rechtsschief ist, duf8ert sich der neutrale Erwartungswert nun allerdings
in einem negativen Median.
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Abbildung 2.9. Zusammenhang zwischen Kurs (X¢)pT, verzogertem Gleichge-
wichtsniveau (nt)¢pt und variablen fairen Preis (m¢)pT-

2.5.4 Variabler fairer Preis

Ein konstanter fairer Preis ist tiber lingere Zeitraume unwahrscheinlich.
Selbst unter Berticksichtigung kurzfristiger Fehlbewertungen muss ein
Modell auch tatsdchliche Wertdnderungen abbilden konnen. Als Erwei-
terung des vorgestellten Modells wird der faire Preis m daher nicht als
konstant angenommen, sondern dndert sich abhéngig von X;.

Der OU-Prozess wird wie bisher, aber mit verzogertem Gleichgewichts-
niveau (ny)pT definiert, so dass

Xev1 =qng+ (1 q) X¢+s(q,n)dWs.
Sei ¢ P R mit 0~c—"1 die Einpreisungsrate, mit der sich die Differenz

von (Xt)tpt und dem Gleichgewichtsniveau verringert. Das verzogerte
Gleichgewichtsniveau (n)p sei also gegeben durch

n=( c)n 1+CcX¢ 1.
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Da sich die Prozesse (Xt)ipp1 und (ne)tpr gegenseitig anziehen, gibt es
fir q § 0 und c ¥ 0 einen gemeinsamen Schwerpunkt, zu dessen Wert
der Kurs tatsdchlich tendiert. Dieser gemeinsame Anziehungspunkt wird
variabler fairer Preis (m)pT genannt und ergibt sich durch

_ gng+cXy
g+c

Der Zusammenhang zwischen (Xt)pt, dem verzogertem Gleichge-
wichtsniveau (ny)¢pT und dem variablen fairen Preis (m¢)pT ist in Abbil-
dung 2.9 dargestellt. Durch die Einpreisung sind im variablen Modell
langfristige Kursanderungen bei gegebener Mean Reversion moglich.

Das Modell ist der Standard fiir die Untersuchungen in den folgenden
Kapiteln, der variable faire Preis im Folgenden daher vereinfachend auch
fairer Preis genannt.

Zwar sind einige typische Eigenschaften von Kurszeitreihen, wie Hete-
roskedastizitédt (Definition 2.4.9) nicht berticksichtigt. Da diese aber keinen
grundlegenden Einfluss auf die Analysierbarkeit des Mean Reversion-
Effekts hat, bleibt diese Charakteristik bewusst unbeachtet.

2.6 Finanzmarkthandel

Die Beschreibung und Auswertung von Handelsstrategien benoétigt eine
vorhergehende Abstraktion des Finanzmarkthandels auf ein einfaches
Modell. Dieses komplexe Thema wird dabei auf die fiir diese Betrachtung
notwendigen Elemente reduziert, um eine einfache Umgebung fiir die
Untersuchung von Handelsstrategien zu schaffen.

In dieser Studie werden Handelssysteme fiir borsengehandelte Finanz-
produkte betrachtet. Sie verfiigen tiber unterschiedliche Kauf- und Ver-
kaufpreise, die sich durch Angebot und Nachfrage ergeben. Der Kaufpreis
(auch Ask-Preis genannt) liegt dabei tiber dem Verkaufpreis (Bid-Preis),
die Differenz der beiden Werte wird Ask-Bid-Spread oder kurz Spread
genannt.

Zwischen Anleger und Borse steht in der Regel ein vermittelndes
Kreditinstitut, welches als Dienstleister fiir die Weiterleitung von Wertpa-
pierorders zustdndig ist. Je nach Anbieter ist fiir den Anleger dabei kredit-
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finanzierter Borsenhandel moglich. Werden Aktien fiir einen bestimmten
Betrag erworben, so ist die Bereitstellung des kompletten Kaufbetrages also
oftmals nicht notwendig. Da der Kauf eines Wertpapiers als depotgebun-
dene Vermogensumschichtung aufgefasst wird, garantiert die mogliche
Liquidation der Aktie dem Kreditinstitut eine ausreichende Sicherheit. Es
wird lediglich eine Hinterlegungssumme, Margin genannt, gefordert, um
Verluste durch mogliche Preisschwankungen zu kompensieren. Néahert
sich diese Margin dem zur Verfligung stehenden Betrag, so kommt es zum
Margin Call, einer Aufforderung zur Aufstockung der Sicherheitsleistung.
Kommt es gar zu einer Unterschreitung der Margin-Anforderung, sind
auch Zwangsliquidationen moglich. Da diese natiirlich nur innerhalb der
Borsenhandelszeiten umgesetzt werden konnen, wird fiir Wertpapierposi-
tionen auflerhalb der Offnungszeiten eine hohere Margin, die Overnight
Margin verlangt. Da das in dieser Arbeit untersuchte Handelssystem auf
langerfristigem Aufbau von Wertpapierpositionen beruht, bezieht sich der
Begriff Margin stets auf die Overnight Margin.

2.6.1 Definitionen

Borsengehandelte Finanzprodukte werden im Folgenden Assets genannt.
Deren Preisstruktur ergibt sich iiber mehrere definierende Zeitreihen.
Seien Ask-Kurs (At)pT, Bid-Kurs (Bt)pt, Margin (M)t und Spread
(St)tpT fiir jedes Asset bekannt und in der gleichen Basiswédhrung.

Sei n P N und eine Menge von Assets i P 1, ..., ng gegeben. Jedes Asset
sei zum Zeitpunkt t P T durch einen Ask-Kurs Al P R, einen Bid-Kurs
B! P R und eine Margin M} P R bestimmt.

2.6.1 Definition (Portfolio). Ein Portfolio Py = fPY, ..., P'g sei eine R"*!-
wertige Zufallsgrofe zum Zeitpunkt t P T. Sei P{ dabei der liquide Vermo-
genswert in der Basiswdhrung zum Zeitpunkt t P T, der nicht in Assets
gebunden ist. Seien P} mit i P f1,...,ng die Anzahl der gekauften Papiere
des mit i indizierten Assets zum Zeitpunkt t P T. Es sind dabei nicht
nur positive Positionen (Long-Positionen), sondern ebenso negative Po-
sitionen (Short-Positionen) moglich. Die Zeitreihe (P¢)p1 beschreibt die
Entwicklung des Portfolios tiber T.

45



2. Allgemeine Grundlagen

Das Portfolio (Pt)ipt enthdlt samtliche fiir die Analyse relevanten
Vermogenswerte in Form liquider und gebundener Mittel. Fiir sinnvolle
Vergleichsmoglichkeiten definieren wir den Wert eines Portfolios tiber das
Vermogen, welches nach direkter Liquidation aller gebundener Mittel zur
Verfiigung steht. Das so errechnete Gesamtvermogen ist zur Bewertung
der Rendite von Handelsentscheidungen elementar:

2.6.2 Definition (Gesamtvermogen). Fiir ein Portfolio Py zum Zeitpunkt
t P T sei das Gesamtvermogen (Ct)ipr definiert durch

. :
Co=po+ n P{ A't falls R—0
iz1 P{ B{ sonst.

2.6.3 Definition (Gesamtmargin). Fiir ein Portfolio Py zum Zeitpunkt t P T
sei die Gesamtmargin (M) ¢pT definiert durch

n . -
Me= jPj ML
i=1
Die Gesamtmargin ist die minimale Sicherungseinlage fiir das aktuelle
Portfolio und darf nicht unterschritten werden.

2.6.4 Definition (Handelsstrategie). Eine Handelsstrategie ist ein fest de-
finiertes Regelwerk, welches zu jedem Zeitpunkt t P T auf Basis zur
Verfiigung stehender Informationen ein Zielportfolio Py+; P R fiir den
Folgezeitpunkt beschreibt. Sei (W, F, P) der Wahrscheinlichkeitsraum tiber
alle relevanten Informationen.

Eine Handelsstrategie fiir n Assets ist eine Abbildung

H:w T R,
so dass der resultierende Portfolio-Prozess (F )p-messbar? ist.

2.6.5 Bemerkung. Zu jedem Zeitpunkt t P T stehen also genau die in
Ft gegebenen Informationen fiir die Erstellung eines neuen Portfolios

4Jegliche zur Bildung des Portfolios P; verwendete Information ist in der Informations-
menge Ft vorhanden.
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zur Verfiigung. Fiir die Umsetzung der Strategie wird eine Veranderung
des Zielportfolios zwischen zwei Zeitpunkten t und t+ 1 dann {iber
den Handel der Assets ausgeglichen. So ergibt sich fiir eine gegebene
Handelsstrategie H direkt eine Menge auszufiihrender Transaktionen.

Die Anderung des liquiden Vermogens PY zum Zeitpunkt t P T er-
rechnet sich durch die Multiplikation der Differenzen mit aktuellen Kauf-
oder Verkaufpreisen, ohne dass weitere Transaktionskosten angenommen
werden:

n
P, =P Bt min O,P,, P! +A; max 0,P,, P
i=1

Zusammenfassend gestattet dieses einfache Modell die Berechnung
des Portfolios und des Gesamtvermogens fiir beliebige Assets und Han-
delsstrategien tiber einen zu untersuchenden Zeitraum, sofern Kursdaten
vorhanden sind. Diese Berechnungsvorschrift kann daher als Grundlage
fiir Backtests verwendet werden. Ebenso sind Monte-Carlo-Simulationen
mit kiinstlich erzeugten Kursdaten moglich, um basierend auf einer gro-
Beren Datenbasis statistisch signifikante Aussagen treffen zu kénnen. Fiir
die Bewertung von Handelsstrategien fehlen allerdings Evaluierungsmafse,
die daher im Folgenden vorgestellt werden.

2.7 Performance und Risiko

Zwar konnen konkrete Erwartungen verschiedener Investoren sehr unter-
schiedlich sein. Grundsitzlich zeichnen sich attraktive Kapitalanlagen aber
dadurch aus, dass sie sowohl lukrativ als auch risikoarm sind. Um eine
gegebene Handelsstrategie in diesem Kontext beurteilen zu kénnen, sind
nattirlich prézisere Definitionen dieser Begriffe erforderlich. Es wird daher
ein kurzer Uberblick iiber eine Auswahl von Performance- und Risikoma-
Ben gegeben, die fiir die Bewertung der Ergebnisse einer Handelsstrategie
verwendet werden.

Sei hierfiir H eine Handelsstrategie und X P W eine Realisation aller
relevanten Informationen der Grundgesamtheit W tiiber einen Zeitraum
[a,b] T mita b. Alle folgenden Berechnungen beziehen sich direkt

47



2. Allgemeine Grundlagen

auf den resultierenden Portfolioprozess (Pt)tP[a,b] der Handelsstrategie in
diesem Zeitraum.

2.7.1 Definition (Ergebnis). Das Ergebnis einer Handelsstrategie H sei
definiert als Vermogensdifferenz zwischen Start- und Endzeitpunkt:

Ergebnis(H, X,a,b) =C, Ca.

Ein positives Ergebnis zeigt einen Gewinn, ein negatives Ergebnis einen
Verlust an. Eine wirkliche Aussagekraft erhilt dieses Mafs allerdings erst
im Bezug zum eingesetzten Kapital. Das vermutlich wichtigste Performan-
cemaf ist daher die Rendite einer Handelsstrategie:

2.7.2 Definition (Rendite). Die Rendite einer Handelsstrategie H sei defi-
niert als Quotient von Ergebnis und eingesetztem Kapital EK:

Ergebnis(H, X, a,b)

Rendite(H, X, a,b) = EK(H, X,a,b)

Zwar griindet die technische Finanzmarktanalyse auf dem Gedan-
ken, dass sich zukiinftige Renditen im gewissen Mafie aus historischen
Daten ableiten lassen. Offensichtlich ist die Aussagekraft der Rendite ei-
ner Handelsstrategie iiber einen endlichen historischen Zeitraum aber
beschrankt. Idealerweise wire daher nicht nur die Rendite tiber einen limi-
tierten historischen Kursdatenbereich, sondern {iber einen vergleichbaren
datengenerierenden Prozess messbar, so dass sich statistisch signifikante
Ergebnisse berechnen lassen.

2.7.3 Definition (Erwartete Rendite). Die erwartete Rendite der Handelss-
trategie H im Zeitraum [a, b] ist die durchschnittliche Rendite tiber alle
Realisationen X P W:

Erwartete Rendite(H, W, a,b) = Rendite(H, X, a, b) P(X)
XPW
2.7.4 Bemerkung. Nattirlich ist die Grundgesamtheit W unbekannt und
kann bestenfalls tiber die Auswertung grofier Datenmengen approximiert
werden. Gleichwohl nimmt das Maf in den folgenden Studien eine sehr
wichtige Stellung bei der Bewertung von Handelsstrategien ein. Da das
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Minimalziel fiir eine langfristig erfolgreiche Anwendung einer Handelss-
trategie in einer positiven erwarteten Rendite liegt, kann {iber eine ap-
proximative Bewertung eine moglichst allgemeine Empfehlung fiir oder
gegen eine Handelsstrategie ausgesprochen werden.

2.7.5 Definition (Maximaler Verlust). Der maximale Verlust einer Han-
delsstrategie H fiir die Realisation X P W im Zeitintervall [a, b] ergibt sich
durch

MV(H, X, a,b) = maXipra ] (Ca Cy).

Bisher wurde der Begriff Eingesetztes Kapital nicht genauer spezifi-
ziert. Im Kontext gehebelter Finanzprodukte ist er auf unterschiedliche
Weise interpretierbar, gerade wenn Handelsstrategien ihren Investitions-
grad {iber den Anwendungszeitraum sptirbar d&ndern. Wenn das zur Ver-
fiugung stehende Kapital nur anteilig verwendet wird, ist es in der Regel
auch nur anteilig gebunden. Wird in einem solchen Szenario ein grofier
Teil des als Reserve gedachten Kapitals selten oder nie investiert, steht er
gegebenenfalls fiir andere Wertanlagen zur Verfligung. Je nachdem, ob
diese Reserve mit eingerechnet wird oder nur das tatsichlich gebundene
Kapital berticksichtigt wird, konnen natiirlich grofse Unterschiede in der
abgeleiteten Rendite moglich sein. Im Folgenden werden daher zwei un-
terschiedliche Varianten definiert: das durchschnittlich eingesetzte Kapital
(1EK) und das maximal eingesetzte Kapital (MEK).

Hierfiir wird zunichst beschrieben, wie viel Kapital zu einem festen
Zeitpunkt benotigt wird:

2.7.6 Definition (Gebundenes Kapital). Das gebundene Kapital GK zu
einem festen Zeitpunkt t mit a—"1 definiert sich iiber die Margin abziiglich
des aktuellen Ergebnisses:

GK(H,X,a,t) =max M{+C, C0

Es werden also sowohl Sicherungseinlagen, als auch mogliche Gewinne
und Verluste seit dem Beginn des Betrachtungszeitraums a berticksichtigt,
wobei das gebundene Kapital nicht negativ werden kann.
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2.7.7 Definition (Durchschnittlich eingesetztes Kapital). Das durchschnitt-
lich eingesetzte Kapital einer Handelsstrategie H im Zeitraum [a, b] ist das
durchschnittlich gebundene Kapital in diesem Zeitraum:

b_, GK(H, X, a,t)
b a+1

1EK(H, X, a,b) =

2.7.8 Definition (Erwartetes durchschnittlich eingesetztes Kapital). Wie
schon bei der Rendite ergibt sich das erwartete eingesetzte Kapital iiber
den Durchschnitt aller Realisationen:

1EK(H,W,a,b) = 1EK(H, X, a,b) P(X)
XPW

2.7.9 Bemerkung. Zum eingesetzten Kapital zdhlen also sowohl Margin-
Anforderungen als auch temporire Verluste, nicht jedoch ungebundene
Kapitalreserven. Diese Berechnungsvariante ist genau dann zweckmaflig,
wenn liquide Mittel problemlos hinzugefiihrt oder abgezogen werden
konnen. Geht man hingegen von einem konstanten und exklusiv fiir diese
Strategie genutzten Startkapital aus, sind nicht nur die gebundenen Mittel,
sondern auch moglicherweise notwendige Reserven iiber den gesamten
Zeitraum eingerechnet. Es muss sich daher eine andere Berechnungs-
grundlage ergeben. Diese fiihrt zunédchst zu der Problematik, die Hohe
notwendiger Reserven zu berechnen — hierfiir wird mit einem Blick auf
das Risikomafs Value at Risk begonnen.

2.7.10 Definition (Value at Risk). Der Value at Risk (kurz: VaR) fiir ein
untersuchtes Zeitintervall und Konfidenzniveau 1 a ist das a-Quantil der
Verteilungsfunktion Fy, die, wenn nichts anderes angegeben, die negative
Wertverdanderung Y der untersuchten Risikoposition beschreibt.

VaRa(Y) = Qy(a) = inffy j R/ (y) ¥ ag

2.7.11 Beispiel. Ein Value at Risk von 1.000 Euro bei einer Wertanlage
fur ein Konfidenzniveau von 95% tiber eine betrachtete Haltedauer von
einem Tag bedeutet, dass nur mit einer Wahrscheinlichkeit von 5% ein
Verlust von tiber 1.000 Euro zu erwarten ist. Zusatzlich zur Margin mdiisste

50



2.7. Performance und Risiko

in diesem Fall also zumindest eine Reserve von 1.000 Euro bereitgestellt
werden, um Verluste in 95% der Fille zu decken.

Der Value at Risk ist ein etabliertes Risikomaf} und geeignet, um notige
Kapitalreserven im Bezug zum eigenen Risikoprofil zu berechnen. Die
im Beispiel 2.7.11 genannten 1.000 Euro koénnen aber tatsdchlich nicht
sicherstellen, dass ein Margin-Call und eine mogliche Zwangsliquidati-
on wirklich nur in maximal 5% der Fille auftritt, da der Value at Risk
nur die Verteilungsfunktion der Ergebnisse am Ende des untersuchten
Zeitintervalls tiberpriift. Eine moglicherweise ebenso fatale temporare
Uberschreitung innerhalb des Zeitraums wird nicht zwangslaufig erfasst.
Es wird daher nach einer alternativen Verteilung gesucht.

2.7.12 Definition (Maximal eingesetztes Kapital). Das maximal eingesetzte
Kapital einer Handelsstrategie H fiir die Realisation X P W ergibt sich
durch

MEK(H, X, a,b) = maxp[, ) GK(H, X, a,1).

Der Wert gibt fiir X die maximale Summe aus Margin und tempo-
raren Verlusten an, die wahrend [a, b] aufgetreten ist. Es ist also genau
die minimale Kapitalmenge, die trotz moglicher Verluste iiber gesamten
Zeitraum als Sicherungseinlage ausreicht. Der Wert ist daher die Basis fiir
eine alternative Definition des eingesetzten Kapitals fiir die Berechnung
der Rendite.

2.7.13 Definition (Erwartetes maximal eingesetztes Kapital). Sei die Vertei-
lungsfunktion des maximal eingesetzten Kapitals tiber alle Realisationen
in W bekannt. Das erwartete maximal eingesetzte Kapital zum Konfidenz-
niveau 1 aist dann der Value at Risk dieser Verteilung:

MEKa(H, W, a,b) = VaR, (FMEK(H, X, a,b), X P Wg)

Das so errechnete eingesetzte Kapital mit einem Konfidenzniveau von
95% reicht aus, damit ein Margin Call tiber [a, b] in maximal 5% aller Falle
ausgefiihrt wird. Im Folgenden wird dieser Wert MEK 95% oder kurz MEK
bezeichnet. Fiir eine tatsdchliche Anwendung muss die Verteilungsfunkti-
on entweder tiber umfangreiche Backtests oder Monte-Carlo-Simulationen
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2. Allgemeine Grundlagen

approximiert werden. Fiir eine moglichst préazise Auswertung werden in
kommenden Kapiteln beide Ansédtze kombiniert.

2.7.14 Definition (Volatilitdt). Sei (R¢)tpt der Prozess der Renditeent-
wicklung tiber das Zeitintervall [a, b]. Die Volatilitét ist definiert als die
Standardabweichung von der durchschnittlichen Entwicklung:

s
- -
st xab = XA RHXab)
b a
R(H, X, a,b) = =2 R(H. X, a,b)

b a+1

2.7.15 Definition (Erwartete Volatilitdt). Fiir die Bewertung einer Han-
delsstrategie wird dann die erwartete Volatilitdt tiber alle Realisationen
untersucht:

sr(H,W,a,b) = sr(H, X, a,b) P(X)
XPW
2.7.16 Bemerkung. Geht es nur um Gewinnmaximierung, erscheint die
Volatilitdt einer Anlage auf den ersten Blick irrelevant. Die grofitmogliche
Rendite wird ungeachtet von der Volatilitdt im Mittel dasjenige Investment
mit der maximalen erwarteten Rendite erzielen. Das Kriterium Volati-
litat wirkt daher nur fiir risikoaverse Anleger interessant, die geringe
Renditen fiir geringere Schwankungsbreiten in Kauf nehmen. Bereits fiir
risikoneutrale Anleger scheint eine Betrachtung unwesentlich.

Diese Uberlegung ist allerdings je nach Investment nur eingeschrankt
giltig. Ist es moglich, ein Investment zu hebeln, so lassen sich Rendite
und Volatilitdt gleichzeitig um einen konstanten Faktor steigern. Da sich
die Volatilitdt zu vergleichender Handelsstrategien tiber diesen Parameter
normieren ldsst, ist nur noch das Verhiltnis von erwarteter Rendite zu
Volatilitat entscheidend. Auf dieser Basis lasst sich das Sharpe-Ratio®
motivieren, welches als Mafizahl im Risikomanagement sehr etabliert ist.
Es stellt die Uberrendite (Rendite abziiglich risikofreiem Zinsniveau) in
Bezug zur Volatilitit einer Wertanlage.

SDieses sehr etablierte Performancemaf ist benannt nach William F. Sharpe, der das
Verfahren im Jahr 1966 vorstellte.
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2.7.17 Definition (Erwartetes Sharpe-Ratio). Das Sharpe-Ratio einer Han-
delsstrategie H ist definiert durch den Quotient ihrer Uberrendite (Rendite
abztiglich risikofrei erreichbarer Rendite) und ihrer Volatilitit. Das erwarte-
te Sharpe-Ratio im Zeitraum [a, b] iiber die Grundgesamtheit W errechnet
sich dann tiber

Erwartete Rendite(H, W, a,b)  Risikofreie Rendite

Sharpe(H, W, a,b) = Se(H.W.2.b)

2.7.18 Bemerkung. Eine Anlage erzielt ein positives Sharpe-Ratio nur,
wenn ihre Rendite {iber einem risikolosem Zinssatz liegt. Der Wert gibt
auch nur im positiven Bereich Sinn, Handelsstrategien mit negativem
Sharpe-Ratio sind generell nicht empfehlenswert. Je hoher das Sharpe-
Ratio, desto besser - ein hohes Sharpe-Ratio deutet auf eine kontinuierliche
und schwankungsarme Uberrendite hin.

Aus den oben angestellten Uberlegungen folgt, dass sich fiir eine
hebelbare Anlage aus dem hochsten Sharpe-Ratio bei konstantem Risi-
ko zumindest bei beliebiger Hebelbarkeit ohne Margin stets die hochste
Rendite erzielen ldsst. In jedem Fall zeigt es aber, wie sprunghaft oder
kontinuierlich eine Handelsstrategie Gewinne generiert. Wegen dieses zu-
satzlichen Blickwinkels auf das Risiko werden kommende Auswertungen
auch auf das Sharpe-Ratio zurtickgreifen. Vereinfachend wird dabei von
einer risikofreien Rendite von 0% ausgegangen. Das entspricht zumindest
im historischen Kontext zwar nicht immer der Realitit, es verbessert aber
die Vergleichbarkeit der verschiedenen Untersuchungen innerhalb dieser
Arbeit.

2.8 Zusammenfassung

Fiir eine prézise Evaluierung von Handelsstrategien sind sowohl Backtests
als auch Monte-Carlo-Simulationen sinnvoll - fiir die zweite Variante sind
kiinstliche Kursdaten erforderlich, die sich moglichst nicht von realen
Daten unterscheiden lassen. Zwar ist die Verwendung von geometrischen
Prozessen in der technischen Analyse bewihrt, die Existenz des Mean
Reversion-Effekts ist jedoch umstritten. Dennoch wurden geometrische
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OU-Prozesse mit variablem fairen Preis fiir die Modellierung von Kursda-
ten vorgestellt. Deren Eignung wird in Kapitel 5 genauer untersucht, in
dem Verfahren beschrieben und angewendet werden, die das Auftreten des
genannten Effekts in Realmarktdaten messen. Um die Qualitdt von Han-
delsstrategien analysieren zu kénnen, wurden abschlieflend Performance-
und Risikomafie vorgestellt.

Das Fundament fiir die Beschreibung und Analyse einer Handelssys-
tems steht nun. Im folgenden Kapitel wird daher eine Handelsstrategie
entwickelt, die durch Ausnutzung des Mean Reversion-Effekts am Finanz-
markt Gewinne erzielen soll.
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Kapitel 3

Martingalsysteme In
Finanzmarkten

Der Forschungsbereich der technischen Finanzmarktanalyse umfasst weit-
gefdcherte Gebiete, die sich mit der Entwicklung von Handelsstrategien
befassen. Die minimale Zielsetzung fiir solche Systeme auf Basis univa-
riater Zeitreihenanalyse ldsst sich dabei jedoch unabhédngig vom Ansatz
auf zwei grundsitzliche Bedingungen reduzieren, die fiir eine erfolgreiche
Strategie erfiillt sein miissen:

1. Das Auftreten einer untersuchten Eigenschaft der Zeitreihe muss in
Form einer Handelsstrategie in eine Rendite tiberfiihrbar sein.

2. Die Eigenschaft muss nachweisbar und ihr zukiinftiges Eintreten auf
Basis historischer Daten prognostizierbar sein.

Fiir den Mean Reversion-Effekt ist die erste Bedingung intuitiv er-
fiillt, da durch seine Existenz starke Kursbewegungen in eine Richtung
als Indikator fiir eine Gegenbewegung verstanden werden konnen. Bei
eintretendem Effekt ldgen solche Prognosen in der Mehrheit aller Félle
richtig, so dass sich tatsdchlich erfolgreiche Handelssysteme etablieren
liefSen.

Um diese Vermutung zu untermauern, wird in diesem Kapitel genau-
er untersucht, inwiefern Performance- und Risikomafie dabei durch die
Intensitdt des Mean Reversion-Effekts beeinflusst werden. Hierfiir wird
zundchst ein Handelssystem entwickelt, welches Gewinne durch Eintreten
des Effekts erzielt. Eine Evaluation der Strategie erfolgt dann tiber Simula-
tionen auf kiinstlich erzeugten Kursdaten mit unterschiedlich hohen Mean
Reversion-Raten.
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3.1 Wettsysteme Uber Entscheidungssequenzen

Die Martingaltheorie ist ein grundlegendes Teilgebiet der Wahrschein-
lichkeitstheorie und der mathematischen Statistik, welche insbesondere
Beachtung in Bereichen der Finanz- und Versicherungsmathematik er-
fahrt. Mit ihr lassen sich unter anderem Fragestellungen beantworten,
ob und inwiefern Wettsysteme tiber den Ausgang eines Wahrscheinlich-
keitsprozesses anderen Systemen langfristig {iberlegen sein konnen. Da
sich Finanzzeitreihen als solche Prozesse modellieren lassen, sind die Er-
kenntnisse der Martingaltheorie ebenso auf Handelsstrategien tibertragbar.
Deshalb wird im Folgenden eine kurze Einfiihrung in die Martingaltheorie
gegeben.

Betrachtet man Zufallsfolgen {iiber die Ausgdnge eines bindren Er-
eignisses, wie zum Beispiel einen Miinzwurf (Kopf oder Zahl), einen
Roulette-Durchlauf ohne Null (Rot oder Schwarz) oder auch den Anstieg
oder Abfall eines Wertpapierkurses um einen bestimmten Wert, so lassen
sich Wettsysteme iiber deren Ausgang beschreiben. Bei diesen sogenannten
Martingale-Spielen handelt es sich um Strategien, welche unter Einbezie-
hung der vorigen Wettausgédnge den nachsten Wetteinsatz vorgeben. Es
wird angenommen, dass die zur Verfiigung stehenden Mittel bei Verlust
der Wette um den Einsatz sinken, wihrend sie bei gewonnener Wette um
jenen Wert steigen.

Ein einfaches Beispiel ist das unter dem Begriff Doublieren bekannte
Wettsystem, welches vor allem in Verbindung mit dem Spiel Roulette eine
gewisse Popularitit erreicht hat. Setzt der Spieler auf einen Ausgang und
verliert, so verdoppelt er im néchsten Spiel seinen Einsatz. Verfolgt er
diese Strategie bis zu einem Gewinn im n-ten Spiel, so ergibt sich fiir
eine faire Wette ein Gewinn von G, = 2" 1, der die Summe aller voriger
Verluste V,, 1 = in:11 2" 1 um den initalen Wetteinsatz iiberschreitet. Bei
einem initialen Wetteinsatz von 1 ist der Gesamtgewinn einer erfolgreichen
Wettserie also unabhangig von n stets

n 1
Gn V, 1=2"1 2t T=1,
i=1
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Dieser positive Wert erscheint auf den ersten Blick iiberraschend, da
erwartete Gewinnchancen fairer Einzelwetten fiir beide Seiten stets gleich
sind. Ein Verlust fiir den setzenden Teilnehmer entsteht lediglich dann,
wenn die Serie nach einer Reihe verlorener Wetten zum Beispiel wegen
mangelnder Liquiditdt abgebrochen werden muss, da die kumulierten
Verluste V;, den verfiigbaren Betrag tiberschreiten. Vereinfachend betrach-
ten wir hierfiir einen gleichverteilten bindren Prozess wie den Wurf einer
fairen Miinze.

Sind beim Doublieren geniigend Mittel vorhanden, um die Verluste in
einer Reihe von genau n 1 Wetten zu decken, so ergibt sich eine Chance
von 2% fur einen Verlust von Vj. Mit der Gewinnchance von 1 2% ergibt
sich ein konstanter Gewinn, der dem initialen Wetteinsatz entspricht. Zwar
ist die Verlustchance bei hoher Liquiditit verschwindend gering, dennoch
gilt fiir den Erwartungswert des Gesamtprofits P

1 1
EP)= 1 5 5V
1 1"
=1 — = 21
2 2n|=1
_ 204201+ 420 1
=1 % 2n
_ 1 2" 1
=1 2n T_O

Die extrem geringe Eintretenswahrscheinlichkeit eines Verlustes wird
also durch einen umso stiarkeren Verlustwert erkauft, der simtliche eintre-
tenden Gewinne ausgleicht. Obgleich also sowohl die Gewinnverteilung
als auch die Verlustwahscheinlichkeit wesentlich beeinflusst werden kon-
nen, ergibt sich daher in der Summe ein Erwartungswert von 0, der ebenso
auch mit einfachem Setzen eines konstanten Betrags erzielt wiirde.

Tatsdchlich lasst sich mit der Martingal-Theorie beweisen, dass kein
wie auch immer geartetes Wettsystem in der Lage sein kann, durch eine
Verdnderung der Einsédtze den Erwartungswert des Wettausgangs zu stei-
gern, wenn es sich bei der betrachteten Ereigniskette um ein Martingal
nach Definition 2.4.8 handelt [Lus12]. Wettet ein Spieler also auf die Aus-
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gange mehrerer aufeinander folgender Miinzwiirfe, so hat er durch Wahl
des Wetteinsatzes lediglich die Moglichkeit, bei gleichbleibend neutralem
Erwartungswert die Ergebnisverteilung zu manipulieren.

3.2 Wissenschaftliche Einordnung

Die Verwendung solcher Wettsysteme ist gerade im Bereich Casino- und
Sportwetten bis heute nicht untiblich. Ebenso finden immer wieder wis-
senschaftliche Auseinandersetzungen mit Martingale-Spielen statt [Ork91;
Reel0]. Dabei gilt nattirlich auch hier, dass ohne positiven Erwartungswert
einer Einzelwette kein inkrementelles Wettsystem langfristig funktionieren
kann [Gri84]. Die hohe Wahrscheinlichkeit schneller Gewinne fiihrt dazu,
dass sich Strategien wie das Doublieren bis heute gewisser Beliebtheit
erfreuen und Wettplattformen automatisierte Systeme auf deren Basis
anbieten — auch Wetten auf Aktienkurse sind nicht untiblich [Bro]. Da
durch den scheinbar sicheren Gewinn Risiken intuitiv oft falsch einge-
schétzt werden, wird vor dem Einsatz von Martingale-Systemen aber
héufig gewarnt [Mof16]. Geht es wiederum nur um die Manipulation
der Gewinnverteilung, so konnen sich Martingale-Systeme als sinnvolle
Werkzeuge erweisen [Tru70; Bal92].

Insgesamt erscheint die Auseinandersetzung mit Martingale-Spielen
fiir die Beschreibung von Handelssystemen nach der Auswertung in Ka-
pitel 3.1 nicht interessant. Das Minimalziel einer Handelsstrategie, eine
positive erwartete Rendite, wird verfehlt. Trotz dieser generellen Einschran-
kung wird im Folgenden noch ein weiteres dieser Wettsysteme untersucht
und hinterfragt, ob unter gewissen Anderungen der Grundannahmen
doch im Mittel Gewinne moglich sind.

3.3 Progression d’Alembert

Die Progression d’Alembert ist ein fiir das Roulette-Spiel entwickeltes
Wettsystem und wird dem franzosischem Mathematiker Jean Baptiste le
Rond d’Alembert (1717-1783) zugeschrieben. Fiir die Ausginge einer Folge
bindrer Ereignisse ldsst es sich durch folgenden Entscheidungsprozess
beschreiben:
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Zu Beginn wird eine initialer Wetteinsatz gewéhlt.

Nach einer verlorenen Wette wird der letzte Wetteinsatz um den initia-
len Wetteinsatz gesteigert.

Nach einer gewonnenen Wette wird der letzte Wetteinsatz um den
initialen Wetteinsatz gesenkt, falls dieser nicht schon dem Startwert
entspricht.

Setzt man stets auf das bisher seltener eingetretene Ereignis, so erzeugt
im Fall des Szenarios Miinzwurf jede Kombination von Kopf und Zahl
einen Gewinn, der dem initialen Wetteinsatz entspricht. Durch den va-
riablen Wetteinsatz ergeben sich so selbst im Fall, dass 50% der Wetten
verloren werden, Gewinne. Divergiert die Anzahl der beiden Ausginge,
ergibt einen temporérer Verlust, der sich durch erneute Anndherung der
Ereignisse Kopf und Zahl reduziert. Findet nach n Wetten also ein Aus-
gleich der Auftreten statt, ergibt sich ein Gesamtgewinn, der dem 5-fachen
Wert des initialen Wetteinsatzes entspricht.

Zwar treten die Ereignisse Kopf und Zahl langfristig stets mit der
Wahrscheinlichkeit % auf - man nennt diesen Effekt, der sich durch das
Gesetz der grofien Zahlen ergibt, relativen Ausgleich. Die Annahme, dass
sich die Anzahl der Auftreten von Kopf und Zahl in einer hinreichend
grofien Serie anndhern, ist jedoch ein hdufig gezogener Fehlschluss. Es
gibt keine Tendenz zu diesem sogenannten absoluten Ausgleich.

Fiir die Berechnung der Differenz zwischen den Ereignissen Kopf und
Zahl wird der Ereignisraum W = fKopf, Zahlg des i-ten Miinzwurfes X;
nach W = f 1,19 ubertragen. Bei Gleichverteilung haben diese Zufalls-
variablen offensichtlich die Varianz 1. Die Gesamtdifferenz ergibt sich
dann als Bernoulli-verteilte Zufallsvariable Dt nach t Ereignissen tiber die
Summe der unabhéngigen Zufallsvariablen Xi, Xy, ..., Xt

Der Erwartungswert der Differenz entspricht der Summe der Erwar-
tungswerte der Einzelexperimente
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E(Dr) = E(X1) + E(X2) +... + E(Xt)
=0+0+...+40=0

mit einer Varianz

Var(D¢) = Var(X;) + Var(X;) + ...+ Var(X;)
= Var(X; + Xy +...+ Xy)
=t Var(X;) =t (3.3.1)

Der realisierte Gewinn der Progression d’Alembert fiir eine Differenz
Dn = d nach n Schritten ergibt sich tiber die Gleichung

n d
7

Der Gewinn ist nach n Schritten maximal, wenn die beiden Ereignisse
gleich hiufig auftreten, da sich fiir jedes der 5 Paare ein Gewinn ergibt.
Tritt stets das gleiche Ereignis auf, entspricht n = d. In diesem Fall kann
kein einziges Gewinnpaar gebildet werden, der bisher realisierte Gewinn
ist 0.

Der Verlust fiir D = d ergibt sich tiber die Formel

G(Dy =d) =

d (d 1)
—

Anders als der Gewinn steigt der Verlust quadratisch mit der Differenz,
da der Einsatz mit steigender Differenz wéchst.

Der Gesamtprofit P(Dt = d) ergibt sich also durch

V(Dn =d) =

P(Dh =d) =G(Dh=d) V(Dn=04d)
n d d(@d 1)

== T (3.3.2)

Der Gesamtprofit P(Dy = d) ist damit entscheidend von dem Verhéltnis
der Werte t und d abhdngig. Dieses Verhiltnis ist bei Gleichverteilung aber

60



3.3. Progression d’Alembert

genau durch Gleichung 3.3.1 beschrieben. Die Varianz Var(Dt) wéchst
linear miH, die erwartete Differenz entspricht der Standardabweichung
s(Dt) = Var(Dy). Es gilt

t s(Dt) s(Dy) (s(Dy) 1)

E(P(Dy)) = 5 >
_t s(Dy) Var(Dy) s(Dy)
N 2 2
_t Var(Dy)
=L =% (33.3)
_@anpt U _
= 5 0

Wie durch die Erkenntnisse aus der Martingale-Theorie nicht anders
zu erwarten, findet auch hier ein Ausgleich von Gewinn und Verlust statt.
Damit hat auch der Profit des Wettsystems Progression d’Alembert auf
unabhingigen Ereignisketten einen konstanten Erwartungswert von 0.

Beispielhaft wird dieser Zusammenhang in Abbildung 3.1 nach 500
Ereignissen illustriert. Auf der linken Seite werden mogliche Zufallspro-
zesse dargestellt, die rechte Seite zeigt die Verteilung von Gewinn und
Verlust fiir die Progression d’Alembert in Abhdngigkeit von der Differenz
Dsgo. Der hochstmogliche Gewinn von G (Dsgg = 0) = 250 multipliziert
mit der Eintretenswahrscheinlichkeit (ggg) 2 %00 = 3, 5665% bildet den
Maximalpunkt mitﬁinem Wert ') 8,916. Exakt bei einer Standardabwei-
chung s (Dsg0) = Var(500) = ° 500 = 22,36 wird die Gewinnzone
verlassen, da der Verlust bisher nicht ausgeglichener Ereignisse tiberwiegt.
Die Summe der Gewinne und Verluste aller moglicher Ereignisse ist 0.

Gleichung 3.3.3 fiihrt zu der interessanten Erkenntnis, dass der Ge-
winnterm nur linear, der Verlustterm jedoch quadratisch von der Standard-
abweichung abhingt. Bei einem giinstigeren Zusammenhang der Werte t
und Var (Dt) wére Gleichung 3.3.3 nicht auf den Wert 0 reduzierbar und
somit ein positiver Erwartungswert durchaus moglich.

Fiir hinreichend grofie Werte t nédhern sich Binomialverteilungen ap-
proximativ Normalverteilungen an, was die angestellten Uberlegungen
auf die Anwendung der in Kapitel 2.5 vorgestellten datengenerierenden
Prozesse erweitert. Analog ist also eine Modellierung des Prozesses mit
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Abbildung 3.1. Gewinn und Verlust der Progression d’Alembert in Abhangigkeit
von t und D¢ nach 500 Ereignissen. Der Gewinn iibersteigt den Verlust genau im
Bereich einer Standardabweichung s (Dsgg) = 22, 36. Erfolgreich ist das System
also genau dann, wenn die Differenz 22,36 nicht {ibersteigt.

Xi N (0,1) und somit D¢ N (0, t) moglich. Die Untersuchung ist
damit auch fiir Wettsysteme auf Random Walk-Prozessen zutreffend.

Waire der dem Wettsystem zugrundeliegende Prozess nun derart, dass
t i Var (D), so wire auch der Erwartungswert des Profits E(P(Dy)) i 0.
Dies wére genau die in Definition 2.4.16 beschriebene Eigenschaft eines
Mean Reversion-Prozesses.

Zwar ist das Verhiltnis von Lange zu Varianz fiir eindeutig unabhéin-
gige Ereignisketten wie faire Miinzwiirfe unumstoflich, fiir den Finanz-
markthandel gilt dies aber nur, wenn die zugrundeliegende Preisentwick-
lung tatsdchlich einem Random Walk gleicht. Unter der Annahme von
Mean Reversion-Effekten wire eine positive Rendite zu erwarten. Oko-
nomische Zeitreihen sind zweifelsohne komplexe Systeme, fiir die eine
separate Untersuchung interessant erscheint. Das Wettsystem wird daher
im folgenden Kapitel in ein borsenorientiertes Handelssystem tiberfiihrt.

62



3.4. Swing-Strategie

3.4 Swing-Strategie

Um die Progression d’Alembert in ein Handelssystem umzuwandeln, sind
einige wenige Transferleistungen notwendig. So muss zum einen die binére
Ereignismenge definiert werden, zum anderem miissen Wetteinsitze in
Wertpapierpositionen tiberfiihrt werden.

Fiir den ersten Schritt miissen Kurszeitreihen in eine Folge von Ereig-
nissen tiberfithrt werden. Um eine im Abbildungsraum als stetig anzuneh-
mende Finanzmarktzeitreihe in eine bindre Ereigniskette umzuwandeln,
wird die Zeitreihe im Abbildungsraum auf eine Abtastbreite D diskretisiert.
Es ergibt sich dann der binére Ereignisraum

W = fKurs um D gestiegen, Kurs um D gefalleng.

Da eine Wertpapierposition anders als der Wetteinsatz tiber ein Ereig-
nis hinaus erhalten bleibt, muss fiir eine Anpassung des Wetteinsatzes
lediglich die Positionsdnderung in eine Transaktion iiberfiihrt werden. Da
sich der Wetteinsatz zwischen zwei Ereignissen stets nur um den initia-
len Wert dndert, ist das Handelsvolumen auflerordentlich gering - ein
Effekt, der sich in geringen Transaktionskosten widerspiegelt. Die Pro-
gression d’Alembert ist daher im hohen MaSe fiir die Uberfiihrung in ein
Handelssystem geeignet.

Wie schon in der Einleitung erwédhnt, werden spekulative Anlagestrate-
gien, die auf der Ausnutzung von Kursschwankungen basieren, unter dem
Begriff Swing-Trading zusammengefasst. Die in diesem Kapitel entwickel-
te Handelsstrategie wird daher im Folgenden Swing-Strategie genannt.

3.4.1 Definition

Die Beschreibung der Swing-Strategie fiir ein Wertpapier beginnt mit
folgenden Parametern:

N P N ist die Anzahl von Positionen, die bei einem Handelssignal ge-
oder verkauft werden.

L™# P N ist die maximale Anzahl von Long-Positionen, bis zu dessen
Erreichen Long-Positionen zugekauft werden.

63



3. Martingalsysteme in Finanzmaérkten

Qon=Q*2
N— + - v
QN QO — Ask
— Bid
Qo - v A
0 A Kauf
QN:Q - . A V' Verkauf
0

Abbildung 3.2. Vier Transaktionen der Swing-Strategie: Der hier gezeigte Handel
erzeugt einen Gewinn von 2ND bei einer Start- und Endposition von 0 Einheiten
fiir das gegebene Asset.

Smax p N ist die maximale Anzahl von Short-Positionen, bis zu dessen
Erreichen Short-Positionen zugekauft werden.

Geht man vereinfachend davon aus, dass L™@ und S™@* Vielfache von
N sind, ist also stets eine Anzahl von Positionen im Portfolio, die in der
Menge f S™> N S™&, .. .,0,..., L™ N, L™¥g enthalten ist.

Die Abbildung

Q: f S™X N S™* ..,0,..., L™ N,L™g R

beschreibe den Kurs Q(p) = Qp, bei dessen Uberschreiten p Positionen
im Depot vorhanden sein sollen. Abbildung 3.2 zeigt ein einfaches Beispiel.
Jedes Uberschreiten einer Linie fithrt zu einer Transaktion, die Kurse
ergeben sich aus den Parametern Qg und D mit

Qo P R: Der 0-Preis Qy ist derjenige Preis, bei dessen Uberschreiten 0
Positionen im Depot vorhanden sein sollen.

D P R: Bei jeder Entfernung von D des aktuellen Preises vom 0-Preis
wird ein Kauf oder Verkauf ausgefiihrt.

und
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Qi=Q & D (34.1)

Wie in Definition 2.6.4 beschrieben, ist eine Handelsstrategie ein Regel-
werk fiir die Manipulation eines Portfolios. Die Swing-Strategie verwendet
genau ein Asset, so dass sich mit dem Barvermogen ein R?-wertiger
Prozess (P)wp ergibt.

Wie in Abbildung 3.2 gezeigt, wird bei der Uberschreitung des Ask-
oder Bid-Kurses eines durch Qp gegebenen Preises eine Transaktion aus-
gefiihrt, die die Anzahl der Positionen im Portfolio fiir das Asset pl
modifiziert. Da das Portfolio fiir alle folgenden Uberlegungen nur aus
einem Asset besteht, wird P! vereinfachend P genannt. Die Zeitreihe der
gehaltenen Positionen ergibt sich durch

8

=min (P + N,L™)  falls Qp+n ¥ A|
Pt+l = >max (Pt N, Smax) falls th " Bj

" P sonst.

Die Vermogensentwicklung dieser Handelsstrategie fiir konkrete Preis-
entwicklungen und beliebige Qy ldsst sich tiber das in Kapitel 2.6 vorge-
stellte Modell berechnen. Die Handelsstrategie ist auf diese Weise daher
bereits vollstandig beschrieben, so dass mit einer genauen Analyse fortge-
fahren werden kann.

3.5 Performance und Risiko

Die theoretische Uberlegung, dass der Erfolg des Handelssystems im
wesentlichen Mafle von modellierbaren Zeitreiheneigenschaften des zu
handelnden Asset-Preises abhédngt, soll im Folgenden auf Basis statisti-
scher Auswertungen tiberpriift werden. Fiir einen detaillierten Einblick
werden daher mittels einer Monte-Carlo-Simulation auf Basis verschiede-
ner DGPs mit variierenden Zeitreihenparametern Performance und Risiko
untersucht.

Die Analyse wird mit der Annahme begonnen, dass sich der Asset-
Preis anhand eines geometrischen Ornstein-Uhlenbeck-Prozesses darstel-
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len ladsst. Diese Art der Modellierung fiihrt nicht nur zu einer realistischen
Anndherung an Finanzmarktzeitreihen wie in Kapitel 2.5.3 beschrieben,
die direkte Mean Reversion-Parametrisierung ldsst zusitzlich eine ge-
naue Bewertung des Zusammenhangs dieser Eigenschaft und gegebener
Performance- und Risikomafle zu.

Parameter fur die Erzeugung der Kursdaten

Es wird ein Startpreis von X = 100 Punkten! bei identischem fairen Preis
m ohne Ask-Bid-Spread bei einer Volatilitdt von 20% tiber den simulierten
Zeitraum angenommen. Untersuchungen von William Schwert zeigen,
dass die annualisierte Volatilitit nationaler Aktienindizes in den letzten 100
Jahren durchschnittlich etwa 20% betrug [Sch90]. Die erzeugten Kursdaten
bilden daher ein Zeitintervall von einem Jahr ab.

Insgesamt werden pro Simulationsjahr 300.000 Datenpunkte erzeugt.
Uber ein Intervall von 250 Handelstagen entspricht das einem Wert pro Mi-
nute bei 20 Handelsstunden pro Tag. Die Mean Reversion-Rate ¢ ist jedoch
jeweils pro Stunde angegeben. Wird also von q = 0,0001 gesprochen, wird
fiir die Simulation zwischen zwei Datenpunkten eine Mean-Reversion-

Rate von 1, 000161*0 1 pro Minute angenommen. In dieser Simulation wird
von einem konstanten fairen Preis (¢ = 0) ausgegangen.

Strategie-Parameter

Es wird von einem 0-Preis Qo = 100 bei einem Wert D = 1 ausgegangen.
Die Parameter L™ und S™#* seien so gewdhlt, dass die maximale Anzahl
an Long- oder Short-Positionen nicht erreicht wird. Es wird stets eine
Position gehandelt (N = 1).

Beispiel

Abbildung 3.3 zeigt beispielhaft die Entwicklung der Positionen und des
Gewinns einer einzelnen Simulation. Das obere Diagramm bildet eine

1Es wird keine konkrete Waéhrung verwendet. In realen Méarkten miissten Preise, Gewinne
und Verluste noch {iber einen konstanten Umrechnungsfaktor in eine Wahrung tiberfiihrt
werden.

66



3.5. Performance und Risiko
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Abbildung 3.3. Beispielhafter Kurs (oben) mit Gewinn- und Portfolioentwicklung
(unten) fir Qg =m= Xy =100und D =1

tiber das gerade beschriebene Modell erzeugte Kurszeitreihe ab. Auf der
unteren Hilfte werden der Gewinn und die Anzahl der Positionen im
Portfolio dargestellt, die sich fiir die genannten Strategieparameter ergeben.
Es ergeben sich folgende Werte:

Positionen: Es finden insgesamt 290 Transaktionen zu jeweils einer
Position statt, die Simulation endet mit 4 Short-Positionen.

Ergebnis: Der Gewinn nach der Simulation liegt erwartungsgemafs bei
136 Punkten (nach Gleichung 3.3.2 wiren bei einem Schlusskurs von
exakt 104 genau 137 Punkte zu erwarten.).

Maximal eingesetztes Kapital: Bei Unterschreitung des Kurses 82 wer-
den 18 Positionen gehalten, die durchschnittlich zum Kurs 90,50 gekauft
wurden. Das entspricht einem Wert von 1.629, bei einem gleichzeitigen
Verlust von 97 Punkten. Maximal wird bei 100%-iger Margin also ein
Kapital von 1.726 Punkten eingesetzt.
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Abbildung 3.4. Histogramme zu Ergebnissen (oben) und maximalen Verlusten
(unten) einer Monte-Carlo-Simulation der Swing-Strategie fiir eine Mean Reversion-
Rate g = 0 nach zwei Jahren. Der Value at Risk sowie das maximal eingesetzte
Kapital (mit 0%-iger Margin) ist fiir verschiedene Konfidenzniveaus ablesbar.

Durchschnittlich eingesetztes Kapital: Durchschnittlich werden 7 Po-
sitionen gehalten, fiir dessen Aufrechterhaltung im Mittel 664 Punkte
gebunden sind.

Rendite: Bezogen auf das maximal eingesetzte Kapital liegt die Rendite
bei 7,88%, fiir das durchschnittlich eingesetzte Kapital ist sie 20,48%.

Darstellung der Ergebnisse

Fiir eine aussagekriftige Analyse werden pro Parametersatz jeweils 10.000
Simulationen untersucht. Ein anschaulicher Vergleich der Simulationser-
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gebnisse erfolgt wie in Abbildung 3.4 (oben) mittels Histogramm {tiber die
Ergebnisverteilungen. Jede Simulation wird also nach Gewinn oder Verlust
einem Intervall zugeordnet. Das untere 1%-Quantil wird rot unterlegt, so
dass der Value at Risk mit Konfidenzniveau von 99% an der Grenze zum
orangen Bereich ablesbar ist. Dieser enthilt die ndchsten 4% aller Simulati-
onsergebnisse, so dass der folgende Bereichswechsel den Value at Risk mit
Konfidenzniveau von 95% darstellt. Der gelbe Bereich enthilt die bezogen
auf die Rendite néchstbesten 45% Simulationsergebnisse. Die Grenze zum
griinen Bereich, der die besten 50% enthalt, bildet daher den Median der
Verteilung ab. Das durchschnittliche Ergebnis iiber alle Simulationen wird
als gestrichelte Linie dargestellt (in diesem Fall etwa 0 Punkte). Fiir einen
Einblick in mogliche Risiken wird aufierdem ein Histogramm tiber die
maximalen Verluste wihrend jeder Simulation dargestellt (Abbildung 3.4
unten). Analog zum Value at Risk ldsst sich hier das maximal eingesetzte
Kapital fiir verschiedene Konfidenzniveaus ablesen. Eventuelle Margin-
Anforderungen sind nicht dargestellt und miissten bei Bedarf eingerechnet
werden. Es folgt eine genaue Analyse und Interpretation verschiedener
Simulationsszenarien.

Ergebnisse fur g =0

Es wird mit einer Monte-Carlo-Simulation mit Mean Reversion-Rate ¢ = 0
begonnen. Abbildung 3.4 zeigt Ergebnis- und Verlusthistogramm dieses
Szenarios tiber zwei Jahre. Da es sich bei den entstehenden Kurszeitreihen
um Martingale handelt, ist in etwa mit einem erwarteten Gewinn von 0 zu
rechnen. Tabelle 3.1 listet genaue Resultate der Monte-Carlo-Simulation
fir unterschiedliche Perioden von einem bis fiinf Jahren. Es folgt eine
Beschreibung der in der Tabelle gelisteten Werte, beispielhaft erklart fiir
ein Jahr:

I Ergebnis Der durchschnittliche Gewinn oder Verlust tiber 10.000
Simulationen mit den beschriebenen Parametern. Nach einem Jahr
ergibt sich im Mittel ein Gewinn von 1,11. Bezogen auf den Startpreis
Xo = 100 und die Anzahl getatigter Transaktionen ist dieser Gewinn
vernachlédssigbar gering.
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Median Ergebnis Das obere Histogramm in Abbildung 3.4 zeigt eine
linksschiefe Gewinnverteilung, bei der die Chance eines Gewinns deut-
lich tiber 50% liegt, obwohl das durchschnittliche Ergebnis nahezu 0
ist. Der positive Median beschreibt diesen Zustand. Er liegt fiir ein Jahr
bei 97,33 und zeigt, dass in 50% der Simulationen das Ergebnis tiber
diesem Wert liegt.

I Transaktionen Hierbei handelt es sich um die Anzahl der Transaktio-
nen (Kauf und Verkauf), die durchschnittlich pro Simulation ausgefiihrt
werden. Fiir den Fall eines Jahres sind es im Mittel 325,93 Transaktionen.

1 1 Positionen Die Anzahl der Positionen, die innerhalb einer Simu-
lation gehalten werden, dndert sich mit jeder Transaktion. Fiir die
Bewertung des gebundenen Kapitals in einer Simulation ist interessant,
wie viele Positionen wéhrend der Ausfithrung gehalten werden. Fiir
eine einzelne Simulation wiirde dieser Wert mit I Positionen bezeich-
net werden. Da zusétzlich iiber alle Simulationen gemittelt wird, ergibt
sich die Bezeichnung I I Positionen. Im Mittel werden {iiber alle Si-
mulationen also durchschnittlich 9,45 Positionen gehalten, wobei nicht
zwischen Short- und Long-Positionen unterschieden wird.

I Max. Positionen Auch dieser Indiaktor basiert auf der Anzahl gehal-
tener Positionen in einzelnen Simulationen. Es wird hier jedoch nicht
nach dem Durchschnitt, sondern dem jeweiligen Maximum gesucht.
Die maximale Anzahl der gehaltenen Positionen ist ein wertvoller In-
dikator fiir die Bewertung des eingesetzten Kapitals. Aus dem Wert
lasst sich ableiten, wie viel Kapital minimal nétig ist, um die Handelss-
trategie fortzufiihren. Im Fall eines Jahres liegt die maximal gehaltene
Position pro Simulation also durchschnittlich bei 21,89.

I Maximaler Verlust Durchschnittlicher maximaler Verlust (nach De-
finition 2.7.5) tiber alle Simulationen. Im Schnitt hat jede Simulation
also zu einem Zeitpunkt einen Verlust von 194,21 erzielt, bevor sich der
durchschnittliche Gewinn von 1,11 einstellt. Dieses durchschnittliche
Worst-Case-Szenario ist ein wertvoller Indikator fiir die Bewertung des
Risikos, welches in diesem Beispiel durch ein sehr unausgewogenes
Verhiltnis zum Gewinn als inakzeptabel einzustufen ist.
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Tabelle 3.1. Uberblick von Performance und Risiko fiir ¢ = 0und D =1

Intervall H 1 Jahr ‘ 2 Jahre ‘ 3 Jahre ‘ 4 Jahre ‘ 5 Jahre

1 Ergebnis 1,11 0,22 1,05 -1,66 -9,07

Median Ergebnis 97,33 172,15 267,07 345.02 41591

1 Transaktionen 325,93 656,65 1.001,53 1.368,76 1.721,78

1 1 Positionen 9,45 13,76 16,56 19,46 21,54

1 Max. Positionen 21,89 32,01 38,91 45,86 51,00

1 Max. Verlust 194,21 431,13 651,83 945,86 1.189,08

MEK 95% (100% Margin) 2.629,96 | 4.388,23 5.869,71 7.691,06 8.955,19
1 Rendite 0,04% 0,00% 0,01% -0,02% -0,01%

Median Rendite 3,70% 3,92% 4,55% 4,49% 4,64%

1 EK (100% Margin) 982,07 1.458,46 1.777,22 2.119,15 2.365,11
1 Rendite 0,11% 0,01% 0,06% -0,08% -0,38%

Median Rendite 9,91% 11,80% 15,03% 15,69% 17,58%
MEK 95% (0% Margin) 660,13 1.507,11 2.367,81 3.563,66 | 4.365,56
1 Rendite 0,17% 0,01% 0,04% 0,04% -0,38%

Median Rendite 14,74% 11,42% 11,28% 9,68% 9,53%

1 EK (0% Margin) 37,53 82,66 121,22 173,50 210,94

1 Rendite 2,96% 0,30% 0,86% -0,96% -0,01%

Median Rendite 259,34% | 208,26% | 220,32% | 198,86% | 197,17%

1 \olatilitat 107,57 213,03 322,39 447,67 556,93

1 Sharpe-Ratio 0,0110 0,0010 0,0324 -0,0037 -0,0163
Median Sharpe-Ratio 0,9562 0,8081 0,8284 0,7707 0,7479

Im folgenden Block der Tabelle werden vier unterschiedliche Berech-
nungsgrundlagen fiir die Rendite verwendet, die jeweils auf verschiedenen
Definitionen fiir das eingesetzte Startkapital beruhen. Diese ergeben sich
wie folgt:

MEK 95% (0% Margin / 100% Margin): Es gibt zwei Félle, die auf
dem maximal eingesetzten Kapital (nach Definition 2.7.12) fiir ein
Konfidenzniveau von 95% fiir die jeweilige Periodendauer basieren. Je
nach Asset sind unterschiedliche Margin-Anforderungen vorstellbar.
Es werden hier die beiden Extreme untersucht, dass keine bzw. eine
100%-ige Sicherungseinlage notig ist. Im Fall von einem Jahr liegt
bei finf Prozent der Simulationen der maximale Verlust tiber 660,13.
Da bei einem Verlust vom 660,13 der Wert der gehaltenen Positionen
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durchschnittlich bei 1.969,83 liegt, ist fiir eine Aufrechterhaltung im Fall
einer 100%-igen Margin ein Startkapital von 2.629,96 nétig.

1EK (0% Margin / 100% Margin): Die Berechnungsgrundlage fiir die
Rendite ergibt sich hier aus dem durchschnittlich eingesetzten Kapital
(nach Definition 2.7.7). Im Fall von einem Jahr liegt das eingesetzte
Kapital im Schnitt bei 37,53. Da die durchschnittliche Margin bei 944,54
liegt, wird im Fall einer 100%-igen Margin ein Kapital von 982,07
benotigt.

Unabhingig von der Berechnungsgrundlage ist die durchschnittliche
Rendite im gezeigten Random Walk-Fall (q = 0) nahe 0%. Zwar steigt der
Median des Ergebnisses mit der Periodendauer an, im etwa gleichen Mafd
steigt aber auch das MEK 95%. Um die Chance eines Bankrotts unter 5% zu
halten, reichen fiir eine Periodendauer von einem Jahr noch eine Riicklage
von 660,13 — fiir fiinf Jahre liegt das MEK 95% bei 4.365,56. Unabhéngig
von der Anzahl der Jahre entspricht das etwa 10% des Ergebnismedians.

Zuletzt wird die durchschnittliche Volatilitiat der Ergebniskurven je-
der Simulation dargestellt und aus dieser und dem durchschnittlichen
Ergebnis das Sharpe-Ratio berechnet. Wegen des zu vernachlédssigenden
Gewinns ist der Wert nahe dem Nullpunkt, obwohl weder Ask-Bid-Spread,
noch Transaktionskosten angenommen wurden. Insgesamt kann in die-
sem Szenario daher von keinem erfolgreichen Handelssystem gesprochen
werden. Vertiefende Untersuchungen dieses Falls sind daher nicht inter-
essant. Stattdessen stellt sich die Frage, ob das Handelssystem im Mittel
tiberhaupt eine signifikante Rendite erzeugen kann. Es wird daher ein
weiteres Szenario mit hoherer Mean Reversion-Rate untersucht.

Ergebnisse fur g = 0,0001

Fiir ein Szenario, bei dem eine Mean Reversion-Rate ¢ = 0,0001 ange-
nommen wird, ergibt sich ein deutlich anderes Bild. Dieser Wert ist nicht
zuféllig gewdhlt, sondern wird sich in Kapitel 5 als realistisch erweisen.
Abbildung 3.5 zeigt Ergebnis- und Verlusthistogramme fiir ein bis fiinf
Jahre, Tabelle 3.2 Performance- und RisikomafSe. Es stellt sich nun durch-
schnittlich ein Gewinn ein. So ergibt sich nach einem Jahr selbst im Fall,
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3.5. Performance und Risiko

Tabelle 3.2. Uberblick von Performance und Risiko fiir ¢ = 0,0001 und D =1

Intervall H 1 Jahr ‘ 2 Jahre ‘ 3 Jahre ‘ 4 Jahre ‘ 5 Jahre

1 Ergebnis 100,03 310,54 558,17 825,89 1.092,39

Median Ergebnis 185,59 404,97 636,01 877,66 1.123,00

1 Transaktionen 510,87 1.040,01 1.554,20 2.083,28 2.601,27

1 1 Positionen 10,60 13,42 14,61 15,60 16,01

1 Max. Positionen 25,39 33,69 38,28 42,26 44,96

1 Max. Verlust 237,59 393,21 463,63 535,11 568,80

MEK 95% (100% Margin) 3.084,39 | 4.380,19 5.040,24 5.687,58 6.075,72
1 Rendite 3,24% 7,09% 11,07% 14,52% 17,98%

Median Rendite 5,96% 9,25% 12,62% 15,43% 18,48%

1 EK (100% Margin) 1.097,52 1.390,52 1.506,66 1.601,73 1.636,94
1 Rendite 9,12% 22,33% 37,05% 51,56% 66,73%

Median Rendite 16,73% 29,12% 42,21% 54,79% 68,60%
MEK 95% (0% Margin) 799,73 1.348,14 1.597,04 1.884,49 2.029,03
1 Rendite 12,51% 23,03% 34,95% 43,83% 53,84%

Median Rendite 23,21% 30,04% 39,82% 46,57% 55,35%

1 EK (0% Margin) 37,52 48,53 45,31 41,55 35,62

1 Rendite 266,60% | 639,89% | 1.231,94% | 1.987,68% | 3.066,79%

Median Rendite 494,64% | 834,47% | 1.403,75% | 2.112,28% | 3.152,72%

1 \olatilitat 140,18 266,77 389,57 519,60 657,91

1 Sharpe-Ratio 0,7136 1,1641 1,4327 1,5895 1,6604
Median Sharpe-Ratio 1,3097 1,5181 1,6326 1,6891 1,7069

dass das MEK 95% mit 100%-iger Margin reserviert wird, eine durch-
schnittliche Rendite von 3,24%. Betrachtet man das 1EK, ist bei 100%-iger
Margin eine durchschnittliche Rendite von 9,12% nach einem Jahr zu
erwarten. Die Extremfille mit 0%-iger Margin zeigen, dass sich fiir eine
sinkende Sicherungseinlage noch bessere Werte ergeben.

Interessanterweise liegt das durchschnittliche Ergebnis nach zwei Jah-
ren deutlich tiber dem Wert, der nach Extrapolation des ersten Jahres
zu erwarten ware. Der Grund liegt darin, dass der Startkurs im ersten
Jahr dem Gleichgewichtsniveau des zugrundeliegenden OU-Prozesses
entspricht. Mean Reversion wirkt aber umso stérker, je weiter sich der
Kurs vom fairen Preis entfernt hat. So liegt der Gewinn im ersten Jahr
im Mittel bei 100,03, vom vierten ins fiinfte Jahr steigert sich der Gewinn
durchschnittlich um 266,50.
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Abbildung 3.5. Histogramme zur Ergebnisverteilung (links) und maximalem
Verlust (rechts) fiir Mean Reversion-Rate q = 0,0001 fiir ein (oben), drei (Mitte)
und fiinf (unten) Jahre.

Gleichzeitig entstehen durch die Entfernung vom fairen Preis negative
Effekte. Da hierdurch durchschnittlich mehr Positionen gehalten werden,
steigt die zu leistende Margin. Ebenso wachsen die im maximal einge-
setzten Kapital eingerechneten Reserven, da grofie Positionen ein htheres
Risiko bedeuten. Lediglich das durchschnittlich eingesetzte Kapital sinkt,
da Gewinne zu einem Ausgleich fithren und nach fiinf Jahren nur noch
in etwa 3% der Fille Verluste auftreten (siehe Ergebnishistogramme in
Abbildung 3.5).

Insgesamt zeigt sich eine positive Entwicklung mit wachsender Peri-
odendauer. Wahrend das Ergebnis linear steigt, ndhern sich das maximal
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Abbildung 3.6. Links: konstante Differenz D der Preisdifferenzen nach Glei-
chung 3.4.1. Rechts: Differenz D% relativ zum Kurs nach Gleichung 3.5.1 und
3.5.2.

eingesetzte Kapital und Margin-Anforderungen bei konstantem fairen
Preis langfristig einem Maximalwert an.

Die Linksschiefe der Gewinnverteilung reduziert sich mit fortschreiten-
der Zeit. Langfristig ist daher zu erwarten, dass sich der Ergebnismedian
dem Mittel anndhert. Die im Verhéltnis zum Ergebnis gering ansteigende
Volatilitdt fithrt zu einem steigenden Sharpe-Ratio.

3.5.1 Relative Differenz

Der in Gleichung 3.4.1 gezeigte lineare Zusammenhang mit konstanter
Differenz D wird im Folgenden einem weiteren Ansatz gegeniibergestellt.
Er sieht vor, dass sich die Preisdifferenz wie im rechten Diagramm von
Abbildung 3.6 relativ zum Kurs entwickelt. Entspricht ein Wert D = 1 bei
einem Kurs von 100 noch einem Unterschied vom einem Prozent, so sind
es bereits zwei Prozent bei einem Wert von 50. Wegen der geometrischen
Entwicklung der Zeitreihe werden Transaktionen also seltener, je tiefer der
Kurs sinkt und umgekehrt. Passte man den Wert D relativ zum aktuellen
Kurs an, liele sich stattdessen eine weniger schwankende Anzahl an
Transaktionen erwarten:

In Qp :=In(Qo) % D (35.1)

Der Wert D definiert nun eine relative Anderung zum Grundpreis, der
Wert D 0,00995 entspricht dabei einer Differenz von einem Prozent zum
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3. Martingalsysteme in Finanzmaérkten

Tabelle 3.3. Vergleich von Performance und Risiko fir D =1 und D* = 1%

Intervall 1 Jahr 5 Jahre
Modus D=1 [ D"=1% D=1][ D"=1%
1 Ergebnis 100,03 95,45 1.092,39 1.064,51
Median Ergebnis 185,59 186,88 1.123,00 1.152,01
1 Transaktionen 510,87 506,23 2.601,27 2.531,56
1 1 Positionen 10,60 10,78 16,01 16,13
1 Max. Positionen 25,39 25,57 44,96 44,12
1 Max. Verlust 237,59 239,81 568,80 520,92
MEK 95% (100% Margin) || 3.084,39 3.087,61 6.075,72 5.686,90
1 Rendite 3,24% 3,09% 17,98% 18,72%
Median Rendite 5,96% 6,05% 18,48% 20,26%
1 EK (100% Margin) 1.097,52 1.117,28 1.636,94 1.648,63
1 Rendite 9,12% 8,54% 66,73% 62,04%
Median Rendite 16,73% 16,73% 68,60% 67,14%
MEK 95% (0% Margin) 799,73 787,51 2.029,03 1.715,84
1 Rendite 12,51% 12,12% 53,84% 62,04%
Median Rendite 23,21% 23,73% 55,35% 67,14%
1 EK (0% Margin) 37,52 39,30 35,62 35,20
1 Rendite 266,60% 242 ,83% 3.066,79% 3.024,06%
Median Rendite 494,64% 475,71% 3.152,72% 3.272,64%
1 Volatilitat 140,18 140,93 657,91 636,07
1 Sharpe-Ratio 0,7136 0,6772 1,6604 1,6739
Median Sharpe-Ratio 1,3097 1,3260 1,7069 1,8111

benachbarten Kauf- oder Verkaufpreis. Fiir eine direkte Angabe in Prozent
wird vereinfachend D" definiert mit

D=In 1+D"%

e D*=¢eP 1, (3.5.2)

so dass sich die genannte Steigerung von einem Prozent fiir D = 1%
ergibt.
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Abbildung 3.7. Histogramm {iber die Anzahl an Transaktionen nach einem Jahr
fiir konstante (links) und relative (rechts) Preisdifferenz

Ergebnisse fir g = 0,0001, D” = 1%

Da die Kursdifferenz D* nun ebenso wie der Kurs relativ wachst, ergibt
sich ein homogeneres Zeitintervall zwischen zwei Transaktionen. Wie
Abbildung 3.7 zeigt, ist die Anzahl der Transaktionen dadurch schwan-
kungsédrmer.

Tabelle 3.3 zeigt eine Gegeniiberstellung der Ergebnisse einer Monte-
Carlo-Simulation mit absolutem Wert D = 1 und relativem Wert D” = 1%.
Die Unterschiede sind gerade fiir das erste Jahr subtil, da ein Prozent
vom Startwert und 0-Preis Qg = 100 dem Wert 1 entsprechen und sich
diese Modifikation erst bei grofierer Entfernung sptirbar auswirkt. Deut-
lichere Unterschiede ergeben sich nach fiinf Jahren. Ein grofser Teil der
untersuchten Mafe ist nahezu identisch, das MEK ist fiir D” = 1% aber
etwa um 15% geringer als fiir den absoluten Wert D = 1. Da eine spiirbare
Reduzierung dieses wichtigen Risikoindikators viel zum erfolgreichen
Einsatz dieser Strategie beitragen kann, werden folgende Untersuchungen
auf einer relativen Kursdifferenz aufbauen.

3.5.2 Wahl des 0-Preises Qg

Es wurde bei den Bewertungen bei den Monte-Carlo-Simulationen bisher
davon ausgegangen, dass der 0-Preis Q( der Swing-Strategie dem fairen
Preis m und dem Startkurs X entspricht. Zwar ist Qg = m intuitiv der Ide-
alfall, da das Handelssystem langfristig gegen eine komplette Liquidation
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3. Martingalsysteme in Finanzmaérkten

Tabelle 3.4. Vergleich von Performance und Risiko fiir

Xo, M und Qg nach einem Jahr

abweichende Parameter

Xo 120 120 120 120 100

m 100 100 120 120 120

Qo 100 80 100 80 100

1 Ergebnis 238,07 349,80 84,57 67,53 40,29

Median Ergebnis 376,78 439,65 234,82 266,89 122,98

1 Transaktionen 524,49 546,74 482,54 505,38 464,26

1 1 Positionen 16,51 36,81 18,71 40,31 12,38

1 Max. Positionen 31,49 53,71 31,95 54,22 29,09

1 Max. Verlust 396,78 414,20 441,16 855,34 309,08

MEK 95% (100% Margin) 4.191,75 | 5.968,76 423427 7.351,76 3.716,60
1 Rendite 5,70% 5,86% 2,00% 0,92% 1,08%

Median Rendite 8,99% 7,37% 5,55% 3,63% 3,31%

1 EK (100% Margin) 1.719,03 3.775,46 1.968,33 4.249,30 1.274,09
1 Rendite 13,85% 9,27% 4,30% 1,59% 3,16%

Median Rendite 21,92% 11,65% 11,93% 6,28% 9,65%
MEK 95% (0% Margin) 1.357,67 1.134,60 1.357,95 2.482,31 928,59
1 Rendite 17,54% 30,83% 6,23% 2,73% 4,34%

Median Rendite 27,75% 38,78% 17,29% 10,80% 13,24%

1 EK (0% Margin) 37,52 94,31 96,95 217,87 46,38

1 Rendite 266,60% | 370,91% 87,23% 30,99% 86,87%

Median Rendite 494,64% | 466,48% 242,21% | 122,50% 265,16%

1 \olatilitat 294,46 428,13 260,70 534,96 111,31

1 Sharpe-Ratio 0,7967 0,8170 0,3244 0,1262 0,3619
Median Sharpe-Ratio 1,2831 1,0269 0,9007 0,4989 1,1048

der Bestdnde strebt. Allerdings ist der Fall, dass der Startkurs X, bereits
dem fairen Preis entspricht, derjenige Fall mit den geringsten kurzfristigen
Gewinnmoglichkeiten. Bevor sich der Mean Reversion-Effekt spiirbar aus-
wirken kann, muss sich der Kurs in diesem Fall ndmlich erst vom fairen

Preis entfernen.

Tabelle 3.4 zeigt daher eine Auswertung fiinf unterschiedlicher Sze-
narien mit anderer Ausgangslage. Offensichtlich spielt die Konstellation
zwischen Xp, Qo und dem fairen Preis m eine grofie Rolle, durchschnittliche
Gewinne schwanken nach einem Jahr von 40,29 bis 349,80.

Im ersten Szenario (Xg = 120,m = Qy = 100) weicht der Startkurs um
20% von Qg ab. Fiir D% = 1% startet jede Simulation direkt mit 18 Short-
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3.5. Performance und Risiko

Positionen, da erst der Kurs Q 19 = 100 1,01'% = 120,81 den Startkurs
X liberschreitet.

Die Simulationen enden durchschnittlich bei einem Kurs von 111,98.
Der Schlusskurs liegt im Mittel also etwa 8 Punkte unter dem Startpreis,
was den Einfluss des fairen Preises m = 100 demonstiert. Die Anzahl der
offenen Short-Positionen sinkt daher im Mittel auf 9,7. Der so entstehende
Gewinn von 238,07 liegt deutlich tiber bisher simulierten Wert von 95,45
fiir ein Jahr (aus Tabelle 3.3). Zwar steigt das MEK spiirbar, selbst mit
100%-iger Margin ergibt sich aber eine Rendite von 5,70%.

Es stellt sich die Frage, ob ein noch geringerer 0-Preis zu noch besse-
ren Ergebnissen fithren wiirde. Die Antwort liefert das zweite Szenario
(Xo = 120,m = 100, Qg = 80). Tatséchlich steigt der Gewinn auf 349,80
an. Obwohl die Simulationen nun mit 40 Short-Positionen starten, sinkt
das MEK bei 0%-iger Margin auf 1.134,60. Fithrt man den Gedanken fort,
erscheint es sinnvoll, Qg bei unterschiedlichen Werten fiir m und Xy mog-
lichst weit entfernt zu positionieren, um aus der erwarteten Bewegung zu
profitieren.

Natiirlich setzt dieser Gedanke voraus, dass der faire Preis m bekannt
ist und zwischen X und Qg liegt. Die Szenarien der dritten und vierten
Spalte der Tabelle 3.4 entsprechen den ersten beiden Szenarien mit dem
Unterschied, dass der faire Preis m dem Startkurs X, entspricht. Fiir den
Wert Qp = 100 ergibt sich in diesen Szenarien ein nahezu identisches MEK
bei 0%-iger Margin von 1.357, der sich erst in den Nachkommastellen
unterscheidet. Die Wahl eines entfernteren 0-Preises Qp = 80 fiihrt jedoch
zu einem wesentlich hoheren Kapitaleinsatz von 2.482,31 statt 1.134,60.

Da der faire Preis fiir reale Kursdaten nur approximiert werden kann,
ist die Gewinnsteigerung durch ein entfernten Wert Qg nur mit hohem
Risiko zu erreichen. Das Resultat hangt wesentlich starker von der Prizisi-
on des geschétzten fairen Preises ab, weshalb eine sicherheitsorientierte
Parameterwahl ratsam erscheint. Berechnet man die Rendite mit dem
jeweils hoheren MEK fiir Qp = 100 oder Qp = 80, so ergeben sich die
besseren Werte fiir Parameter Qp moglichst nahe dem fairen Preis m. Die
folgenden Auswertungen auf Realmarktdaten orientieren sich an dieser
Erkenntnis.

Die fiinfte Spalte zeigt ein weiteres, bisher nicht beachtetes Szenario,
in dem sich die Kurszeitreihe aktiv von Qp = Xy = 100 entfernt. Der
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faire Preis liegt bei m = 120, so dass die Simulation durchschnittlich mit
einem Preis von 107,66 und 6,22 Short-Positionen endet. Zwar ergibt sich
auch hier noch ein Gewinn, mit 40,29 fallt das durchschnittliche Ergebnis
aber deutlich geringer aus. Bei strengster Berechnungsgrundlage liegt die
Rendite lediglich bei 3,31%.

Zwar wiirden sich mit langerer Simulationsdauer alle Szenarien anna-
hern, so dass Differenzen zwischen Qg, m und X, zumindest bei ausrei-
chend langem Zeitraum nichts am generellen Erfolg der Strategie fiir q j 0
andern. Die Kenntnis des fairen Preises m sowie eine geeignete Wahl des
Parameters Qp konnen aber kurzfristig zu einer Vervielfachung des Ge-
winns fithren. In Kapitel 4 wird sich daher ausfiihrlich mit Schitzverfahren
fiir den fairen Preis beschaftigt.

3.5.3 Variabler fairer Preis

Bei den bisherigen Monte-Carlo-Simulation wurde von einem konstanten
fairen Preis ausgegangen, obwohl dieses Szenario langfristig nicht rea-
listsch erscheint. Die Einpreisungsrate wird daher auf ¢ = 0,00005 pro
Stunde geédndert.

Natiirlich ist interessant, welchen Einfluss diese Anderung auf die
Performance der Handelsstrategie hat. Insbesondere stellt sich aber die
Frage, welche Konsequenz hieraus fiir den Parameter Qg gezogen werden
soll. Da sich Qp = m im konstanten Fall als geeignete Wahl herausgestellt
hat, erscheint eine variable Anpassung des 0-Preises Qo fiir den Fall ¢ j 0
ratsam.

Sei Q¢ der 0-Preis fiir den Zeitpunkt t, so dass eine zeitliche Anpas-
sung moglich ist. Es werden nun zwei Fille verglichen. Zum einen wird
der Fall Qg = mg untersucht, in dem der 0-Preis wie bisher konstant auf
das anfangliche Gleichgewichtsniveau gesetzt wird. Zum anderen wird
der Gegenentwurf Qg = m¢ analysiert, bei dem mit jedem Zeitschritt eine
Anpassung an my erfolgt.

Die Ergebnisse beider Szenarien sind fiir ein und fiinf Jahre in Tabelle
3.5 dargestellt. Da sich der gleitende 0-Preis im Fall Qg = m; stets in glei-
che Richtung wie der Kurs entwickelt, ist die Differenz beider Zeitreihen
wesentlich schwankungséarmer als der Kurs selbst. Das fiihrt dazu, dass die
Anzahl der Transaktionen sich mehr als halbiert. Damit sinkt auf der einen
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Tabelle 3.5. Effekt der variablen Anpassung des 0-Preises Qg im Fall eines fairen
Preises m¢

Intervall 1 Jahr 5 Jahre
Modus || Qot = mp [ Qor = my [ Qo = Mo [ Qo =m;
1 Ergebnis 54,58 37,68 630,35 380,16
Median Ergebnis 168,34 106,93 997,28 526,08
1 Transaktionen 506,06 237,74 2.531,31 1.197,66
1 1 Positionen 11,39 7,33 21,55 10,92
1 Max. Positionen 26,82 17,18 53,25 29,69
1 Max. Verlust 277,75 176,05 1.066,22 517,73
MEK 95% (100% Margin) 3.338,74 2.116,27 8.700,15 4.433,01
1 Rendite 1,63% 1,78% 7,25% 8,58%
Median Rendite 5,04% 5,05% 11,46% 11,87%
1 EK (100% Margin) 1.188,69 569,54 2.299,49 1.163,81
1 Rendite 4,59% 6,62% 27,41% 32,67%
Median Rendite 14,16% 18,78% 43,37% 45,20%
MEK 95% (0% Margin) 925,04 745,77 3.907,36 1.761,01
1 Rendite 5,90% 5,05% 16,13% 21,59%
Median Rendite 18,20% 14,34% 25,52% 29,88%
1 EK (0% Margin) 49,64 33,39 144,68 71,91
1 Rendite 109,94% 112,86% 435,68% 528,69%
Median Rendite 339,09% 320,27% 689,29% 731,61%
1 \olatilitat 151,19 95,85 657,91 352,32
1 Sharpe-Ratio 0,3610 0,3931 0,9581 1,0790
Median Sharpe-Ratio 1,1134 1,1157 1,7069 1,4932

Seite zwar auch der Gewinn um etwa ein Drittel, ebenso fallt aber auch
die durchschnittlich gehaltene Anzahl der Positionen signifikant — nach
fiinf Jahren kommt es hier etwa zu einer Halbierung. Diese Entwicklung
fuhrt dazu, dass die Rendite fiir einen gleitenden 0-Preis nach fiinf Jahren
in jedem Fall bessere Durchschnittswerte aufweist als fiir den konstanten
0-Preis.

Eine variable Anpassung des 0-Preises ist also zumindest nach den Er-
gebnissen der Monte-Carlo-Simulation einem konstanten Wert tiberlegen.
Zur Verifizierung wird diese These in Kapitel 5 auch fiir Realmarktdaten
tiberpriift, wo dieses Resultat bestatigt wird.
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3.5.4 Fazit

In diesem Kapitel wurde mit der Swing-Strategie ein Handelssystem vorge-
stellt, welches potentiellen Uber- und Unterreaktionen einer Finanzmarkt-
zeitreihe durch gegenlaufige Transaktionen entgegnet. Die Auswertung
verschiedener Monte-Carlo-Simulationen zeigt, dass sich hierdurch im
Mittel Gewinne generieren lassen, wenn es sich bei der Kurszeitreihe um
einen Mean Reversion-Prozess handelt.

Der Gewinn ist dabei nicht nur stark von der Mean Reversion-Rate
abhéngig. Die Kenntnis des fairen Preises hat ebenso sowohl fiir Perfor-
mance als auch Risiko grofse Auswirkungen — gerade kurzfristig fithrt die
Einbeziehung zu deutlichen Verbesserungen. Fiir die Optimierung der
Swing-Strategie ist die Schdtzung der Parameter fiir die datengenerieren-
den Prozesse der Kurszeitreihen essentiell.

Wegen der zentralen Stellung der Ornstein-Uhlenbeck-Parameter wen-
det sich das ndchste Kapitel der Bereitstellung von Verfahren fiir die
Identifikation und Einordnung von Mean Reversion zu. Sollte es gelingen,
datengenerierende Prozesse fiir Realmarktdaten prazise nachzubilden, so
wiére dies ein grofier Schritt hin zu einer erfolgreichen Verwendung der
Swing-Strategie.
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Kapitel 4

Univariate Mean Reversion

Das vorige Kapitel wurde mit der Aussage begonnen, dass fiir die Ent-
wicklung erfolgreicher Handelsstrategien zwei Voraussetzungen erfiillt
sein miissen. Die erste, namlich die Fahigkeit, aus einer gegebenen Syste-
matik eine Uberrendite zu generieren, wurde fiir Mean Reversion bereits
nachgewiesen. Diese Erkenntnis allein ist jedoch wertlos, wenn der Effekt
nicht in Realmarktdaten auftritt. Im Folgenden wird daher tiberpriift, ob
der Effekt nachweisbar und sogar prognostizierbar ist. Es sind hierfiir
umfassende Untersuchungen mit der Zielsetzung empirischer Beweise fiir
dessen Auftreten notwendig.

In diesem Kapitel werden daher Verfahren definiert, die eine kriti-
sche Auseinandersetzung mit der Existenz von Mean Reversion erlauben.
Hierbei geht es nicht nur um die Stirke des Mean Reversion-Effekts,
sondern ebenso um die Analyse des fairen Preises und dessen Ande-
rungsrate. Hierfiir werden Methoden beschrieben, die sich der Parameter-
schitzung geometrischer OU-Prozesse mit fairen Preisen widmen. Zum
einen bilden diese Daten ein geeignetes Fundament fiir eine realistische
Monte-Carlo-Simulation, zum anderen konnen hiermit Parameter fiir die
Swing-Strategie optimiert werden.

4.1 Wissenschaftlicher Uberblick

Tversky und Kahneman zeigten bereits im Jahr 1981, dass Aktienmarkt-
teilnehmer zu Uberreaktionen neigen. Seit Lo und MacKinlay dieses als
Mean Reversion-Effekt bekannte Phdnomen erstmals im Jahr 1988 formali-
siert haben, ist die Frage nach dessen Existenz permanenter Bestandteil
des wissenschaftlichen Diskurses im Forschungsbereich Finanzmarktana-
lyse. Fiir die Identifikation des Effekts haben sich seither verschiedene
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Hypothesentests etabliert. Allen voran ist der bereits 1979 veroffentlichte
augmentierte Dickey-Fuller-Test [DF79] zu nennen. Mit ihm ldsst sich die
Nullhypothese eines Random Walks gegen die Alternative eines negativ
autokorrelierten Prozesses testen. Da letzterer die in dieser Arbeit getrof-
fenen Anforderungen eines Mean Reversion-Prozesses erfiillt, ldsst sich
dieser direkt als Mean Reversion-Test verstehen. In den letzten Jahrzehnten
wurde er in zahlreichen Veroffentlichungen verwendet, um riicklaufige
Kursbewegungen in verschiedenen Marktsegmenten zu untersuchen und
vorherzusagen [PT92;, CRU93; Mag06]. Zusitzlich ist der ebenfalls etablier-
te Phillips-Perron-Test mit alternativer Teststatistik zu nennen [PP88], das
1995 vorgestellte ADF-GLS-Verfahren versucht zusatzlich typische Charak-
teristika von Finanzmarktzeitreihen zu berticksichtigen [CL95]. Wahrend
der Mean Reversion-Effekt von einer Seite bezweifelt wurde (beispielswei-
se [Jeg91; McQ92]), zeigt eine 2004 von Gropp veroffentlichte umfassende
Untersuchung mit Hilfe des augmentierten Dickey-Fuller-Tests mit US-
Aktienmarktdaten 1926 bis 1998 zeigte deutliche Hinweise, die fiir den
Mean Reversion-Effekt sprechen. Uber ein Bootstrapping-Verfahren appro-
ximierte Mukherji im Jahr 2011 Verteilungen stochastischer Prozesse und
zeigte, dass sich der Mean Reversion-Effekt in den letzten Jahrzehnten
verringert hat, aber nach wie vor existiert [Muk11].

Ziel dieses Kapitels ist es, nicht nur die Existenz von Mean Rever-
sion in gegebenen Zeitreihen zu untersuchen. Unter Zuhilfenahme des
Ornstein-Uhlenbeck-Modells soll auch die Stirke des Effekts quantifiziert
und ein fairer Preis geschétzt werden. Ahnliche Versuche wurden erstmals
von Poterba und Summers im Jahr 1988 unternommen, indem sie unter
Annahme des Mean Reversion-Effekts einen Random Walk-Prozess mit
einer stationdren Komponente kombinierten, um beobachtete negative
Autokorrelationen in einem stochastischen Prozess darzustellen [PS88].
Fama und French bestitigten im selben Jahr eine hohe Vorhersagequali-
tat dieses Modells fiir einen Zeithorizont von drei bis fiinf Jahren durch
die Analyse von US-Aktienmarktdaten von 1926 bis 1985 [FF88]. Weite-
re Modelle wie der Wurzeldiffusionsprozess oder der hier verwendete
Ornstein-Uhlenbeck-Prozess basieren auf der gleichen Kombination von
Zufall und Mean Reversion-Komponente und finden vor allem bei der
Vorhersage von Finanzmarktvolatilitidt ([SZ99]), Zinssdtzen ([JYC09]) und
bei der Untersuchung von langfristigen Gleichgewichten mehrerer Wert-
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Abbildung 4.1. Ask- und Bidkurse Olpreises (Western Texas Oil) im April 2015
in einem illiquiden Markt: Starke Spread-Schwankungen durch schwankende
Abgebots- und Nachfragelage fiihren zu starker, jedoch nicht ausnutzbarer Mean
Reversion in Ask- und Bid-Preisen.

papiere ([Vas77; Dua94; Lew(9]) Verwendung. Sie wurden in einigen
Studien auch direkt eingesetzt, um faire Preise einzelner Assets zu er-
mitteln [CLO95; FHCO02; BP18]. Barndorff-Nielsen gibt einen detaillierten
Uberblick iiber den Einsatz von Ornstein-Uhlenbeck-Modellen im Bereich
der Finanzmarktanalyse [BS01].

In diesem Kapitel wird der Versuch unternommen, die Vorhersagequa-
litat eines Ornstein-Uhlenbeck-Prozesses durch eine erweiterte Modellie-
rung mit variablem fairen Preis zu verbessern. Durch eine Untersuchung
aller Varianzverhiltnisse wird fiir jede Finanzmarktzeitreihe ein individuel-
ler Vorhersagehorizont bestimmt, fiir den die Parameter fiir das erweiterte
Ornstein-Uhlenbeck-Modell geschitzt werden.

4.2 ldentifikation von Mean Reversion

Die Suche nach Mean Reversion in Finanzmarktzeitreihen beginnt mit
einer tiberraschenden Erkenntnis: Fiihrt man eine separate Untersuchung
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Abbildung 4.2. Ask- und Bidkurse Olpreises (Western Texas Oil) im April 2015 in
einem liquiden Markt: Durchgingig geringe Spreads lassen eine deutlich bessere
Abschidtzung des realen Marktwert zu.

auf Ask- und Bid-Zeitreihen verschiedenster Finanzprodukte durch, so
ist fast immer Mean Reversion zu erkennen - dies gilt insbesondere in
illiquiden Mirkten. So zeigen die in Abbildung 4.1 dargestellten Ask- und
Bid-Kurse der Olsorte Western Texas Intermediate teils grofle Schwankun-
gen mit deutlicher Neigung zur Riickkehr zum gleitenden Durchschnitt. In
der Nacht des 23. Aprils steigt der Ask-Kurs fiir wenige Stunden um iiber
3% auf 63 Dollar pro Barrel, nur um dann bei Borsentffnung wieder auf
einen Wert um 61 Dollar zu sinken. Zwar ist diese typische Tendenz zum
Ausgleich von Uberreaktionen sowohl im Ask- als auch Bid-Kurs erkenn-
bar, jedoch folgen diese Bewegungen hier keinem gemeinsamen Muster.
So ergibt sich aus einem vermeintlich tiberhohten Ask-Kurs hier keine
merklich hohere Chance auf einen sinkenden Bid-Kurs und umgekehrt.
Stattdessen lassen grofie Distanzen zwischen Ask- und Bid-Kurs nur
die Prognose eines sinkenden Spreads zu. Der Spread selbst offenbart
also einen starken Mean Reversion-Effekt und tibertragt diesen auf Ask-
und Bid-Kurse. Die Vorhersagbarkeit des Spreads lédsst sich jedoch nicht
in Form von Arbitrage-Handelssystemen ausnutzen. Abbildung 4.2 zeigt
im selben Zeitbereich die Kursdaten in einem Markt mit durchgiangig
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4.2. Identifikation von Mean Reversion

hohem Angebot und hoher Nachfrage, die im Vergleich deutlich schwa-
chere Bewegungen und geringere Mean Reversion aufzeigen. Dennoch
fuhrt der geringe konstante Spread nattirlich nicht zu einer schlechteren
Performance in einem Handelssystem.

Es bleibt also zunichst nur die Erkenntnis, dass sich aus Mean Reversi-
on in Ask- und Bid-Kursen allein kein Aufschluss tiber die Nutzbarkeit
in Handelssystemen ableiten ldsst. Hierftir ist ein Vorverarbeitungsschritt
notig, der die Mean Reversion des Spreads von der Mean Reversion
des Marktwerts trennt. Es wird daher ein Verfahren vorgestellt, welches
Ask- und Bid-Kurse zu einem Kurswert kombiniert, der nur ausnutzbare
Schwankungen beinhaltet und Spread-Schwankungen ignoriert.

4.2.1 Spread-Bereinigung

Angenommen, Ask- und Bid-Kurs des betrachteten Finanzprodukts na-
herten sich bei sinkendem Spread einem gemeinsamen Kurswert (X¢)pT
an, der den transaktionskostenfreien Marktwert darstellt. Dieser Wert ist
durch Kenntnis von Ask und Bid zwar approximierbar, gerade in illiquiden
Markten aber nur unprézise. Die in Abbildung 4.2 gezeigten Kursdaten
lassen eine wesentlich prazisere Aussage iiber den aktuellen Marktwert
zu als die in Abbildung 4.1 dargestellten Werte.

So ist zwar anzunehmen, dass der Marktwert in dem von Ask- und
Bid-Kurs aufgespannten Bereich liegt, die Distanz von Ask- und Bid-Kurs
zu diesem Wert ist jedoch unbekannt. Der hohe Spread kann sowohl
Ausdruck eines zu hohen Ask- oder zu niedrigen Bid-Kurses sein.

Univariate Vorverarbeitung

Da sich aus Ask- und Bid-Kurs nicht der genaue Marktwert ablesen lasst,
wird die Schwankungsbreite in dem aufgespannten Bereich minimiert. Die
Zeitreihe (Xt)tpt wird daher so gewihlt, dass sie mit minimaler Bewegung
innerhalb der moglichen Grenzen von Ask- und Bid-Kurs bleibt:

8
EAt+1 falls At+1 Xt
Xt+1 = >Bt+1 falls Bt+1 i Xt (421)

Xt sonst.
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Abbildung 4.3. Ask, Bid und Spread-bereinigter Kurs fiir Mean Reversion-
Untersuchung

Durch die Reduktion auf durch den Ask-Kurs gesteuerte Abwartsbe-
wegungen, sowie durch den Bid-Kurs gesteuerte Aufwértsbewegungen
werden nur Schwankungen erfasst, die zu profitablen Transaktionen fiih-
ren konnen. Jegliche Art irrelevanter Schwankung wird damit ebenso wie
die nicht ausnutzbare Mean Reversion-Komponente des Spreads eliminiert.
Fiir alle moglichen Zeitreihen in dem durch Ask- und Bid-Kurs aufge-
spannten Bereich wird so jene mit der minimalen Varianz der Inkremente
erzeugt. Ist die in Definition 2.4.16 gegebene Mean Reversion-Bedingung
hierfiir erfiillt, so ist sie es auch fiir alle anderen Zeitreihen, die innerhalb
des Ask-Bid-Bereiches liegen.

Ist bei dieser Spread-bereinigten Zeitreihe (X¢)p1 weiterhin Mean
Reversion zu erkennen, so liefle sich in dem untersuchten Zeitraum iiber
die vorgestellte Swing-Strategie Gewinn erzielen. Der Effekt ist in diesem
Fall signifikant genug, um auch die durch den Spread entstehenden Kosten
zu decken.
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4.3. Ornstein-Uhlenbeck-Fitting

4.3 Ornstein-Uhlenbeck-Fitting

Das in Kapitel 2.5.3 vorgestellte Ornstein-Uhlenbeck-Modell mit variablem
fairen Preis generiert Mean Reversion-Prozesse iiber folgende definierende
Parameter:

Startpreis X

Startwert fur den fairen Preis m;
Mean Reversion-Rate q
Diffusion s

Einpreisungsrate c

Nimmt man vereinfachend an, Realmarktdaten verhielten sich wie
Realisationen geometrischer OU-Prozesse, so waren Vorhersagen tiber zu-
kiinftige Elemente durch die Kenntnis dieser modellbildenden Variablen
moglich. Es wird daher untersucht, wie diese Parametersatze fiir Real-
marktdaten tiber statistische Auswertungen approximiert werden kénnen.
Daher ist ein Blick auf Methoden der Regressionsanalyse sinnvoll, die
Beziehungen zwischen einer abhidngigen und einer oder mehrerer unab-
héngiger Variablen erklaren. Es wird damit begonnen, die geschatzten
Parameter 1, (i und § fir die tatsdchlichen Werte m,q und S zu ermit-
teln. Eine geschédtzte Einpreisungsrate € fiir variable faire Preise wird
vorerst nicht gesucht, es wird stattdessen ein konstanter fairer Preis
angenommen.

4.3.1 Maximum-Likelihood-Schatzung

Die Maximum-Likelihood-Methode ist eine Schitzmethode, nach welcher
Parameter fiir ein stochastisches Modell anhand einer Menge gegebener
Beobachtungen so berechnet werden, dass diese Beobachtungen maximal
plausibel erscheinen. Das Verfahren wird im Folgenden direkt am Beispiel
des Ornstein-Uhlenbeck-Modells mit stetiger Mean Reversion-Rate I er-
klart. Laut der Herleitung in Gleichung 2.5.6 definiert sich tiber dieses
Modell der Zusammenhang zweier aufeinanderfolgender Beobachtungen
X¢ 1und Xgmitq =1 e ' und der Schrittbreite d iiber
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4. Univariate Mean Reversion

—
1 21d
Xe= 1 e M m+e Mx,  +s eildwt. 43.1)
—Z
=s
Wie gezeigt, gilt im Folgenden vereinfachend die Substitution
21d
(s p=sti S zel (4.3.2)

Wahrscheinlichkeitsdichte

Um die Plausibilitdt einer Folge von Beobachtungen ermitteln zu konnen,
muss die Wahrscheinlichkeit fiir deren Eintreten berechenbar sein.

Hierfir wird eine Dichtefunktion P : W [0, 1] benotigt, die jedem
moglichen Wert fiir X; eine Eintretenswahrscheinlichkeit in Abhédngigkeit
von X; 1 im definierenden Wahrscheinlichkeitsraum (W, S, P) zuweist.
Diese ldsst sich fiir den OU-Prozess aus Gleichung 4.3.1 ableiten.

Die einzige Zufallskomponente dW; ist normalverteilt mit Erwartungs-
wert 0 und Standardabweichung 1. Fiir das Produkt s dW ergibt sich eine
Standardweichung s . Die Differenz X; X; 1 ist folglich normalverteilt
mit der Standardabweichung s .

E (Xt Xt 1; m, 1,s ) sei der Erwartungswert fiir X; in Abhédngigkeit
von der Beobachtung X; i fiir frei wahlbare Parameter m, 1 und s . Er
ergibt sich ebenfalls tiber die Gleichung 4.3.1:

EXej X ;mLs)=E 1 e ' m+e YWX ;+s dw;
=B@WD=0 1 ¢ M pae VWX, ,  433)

Der Erwartungswert und die Standardabweichung sind fiir den Wert
Xt unter Kenntnis von X; 1 also bekannt. Die Wahrscheintlichkeitsdichte-
funktion ist wegen der Normalverteilung dann definiert tiber

PX¢j Xt 1;m s )
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4.3. Ornstein-Uhlenbeck-Fitting

1
(Xt EXejXe ;;m s ))>

1
= ——— X
Pt 2 °F 25 )
1
1 Xe 1 eV m e My |72
:*977 ex
2p(s )2 P 2(s )?

Die Funktion bestimmt fiir ein einzelnes Beobachtungspaar, wie plau-
sibel der Wert X; fiir einen vorhergehenden Wert X; ; mit gegebenen
Modellparametern m, I und s ist. Umgekehrt gedeutet, beschreibt diese
Funktion, wie plausibel die Modellparameter m, I und s fiir ein gegebenes
Beobachtungspaar sind. Sie ermdglicht also, verschiedene Parametersitze
zu bewerten, eine essentielle Eigenschaft fiir ein Schitzverfahren. Aus der
Dichtefunktion wird daher eine sogenannte Log-Likelihood- oder Plausi-
bilitatsfunktion L (m, 1, s ) erstellt, welche nicht die Beobachtungen, son-
dern die Ornstein-Uhlenbeck-Parameter als Variablen behandelt. Um nun
nicht nur fiir zwei, sondern fiir T + 1 aufeinanderfolgende Beobachtungen
Xp bis X1 (T Beobachtungspaare) gleichzeitig passende Modellparameter
zu finden, werden die bedingten Wahrscheinlichkeiten aller Paare multi-
pliziert (bzw. die logarithmierten bedingten Wahrscheinlichkeiten addiert).
Vereinfachend gelten

T

Lml,s = InP X¢jX; ;;mls
t=1 e
_ T 1 oxp Xe 1 e M m e My 2
t=1 2p(s )Zl 2(s )? .
Tl 1 LT Xe 1 e M moe My 2
(s 2 = 2(s )?
= %ln(Zp) Tln s ﬁt; Xt 1 e m e Mx 4 2

Je groBier die Summe, desto plausibler die Modellparameter. Aus der
Log-Likehood-Funktion lassen sich durch Ableitung aller Modellpara-
meter Schitzwerte generieren. Die gemeinsame Nullstelle der partiellen
Ableitungen der Plausibilitdtsfunktion liefert die Parameter f, funds ,
fur die die Messwerte am wahrscheinlichsten sind.

Vereinfachend gelten die Substitutionen
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4. Univariate Mean Reversion

A= 1 e " n und B=e 'd,

so dass die gednderte Plausibiltdtsfunktion

1 T
26

T
L ABs 5In@p) Thn's X A BX; 1)?

= %ln(Zp) Tln s

1 T

G X2+ A2 +B2XZ | 2AX; 2BX; 1Xi+2ABX; 1
t=1

untersucht wird. Die partielle Ableitung nach A

BL(A,B,s ) 1 T
= 2A  2X;+2BX
BA T ' t1)
ergibt die Nullstelle
A=X; BX; 1 (4.3.4)
mit
T T
Yt = X und Yt 1= Xt ! .
=1 1 =1 1

Die Nullstelle der partiellen Ableitung nach B

BL(A,B,s) T

=5 2BXZ | 2X¢ (Xt +2AX; 1

t=1

kann mit Gleichung 4.3.4 umgeformt werden zu

o Xe 1 Xe1 X X
P 2 .
= Xe1 Xia
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4.3. Ornstein-Uhlenbeck-Fitting

Durch Riicksubstitution ergeben sich die Schéatzwerte

< 1, o Xe1 Xe1 Xo Xy

= -In
- 2
d — Xe1 Xio1

und mit Gleichung 252 1 = w

— Xe 1 Xe 1 Xeo X

q=1 —
— Xe1 Xi

Aus der Riicksubstitution von Gleichung 4.3.4 ergibt sich

Yt eiditl
1 e Id ’

f =

Die partielle Ableitung nach s

-
BL(mILs)_ T L 1

Bs s ()

liefert tiber ihre Nullstelle die Schitzfunktion

Xe m) e Y(X 1 m) 2

Gr=2 06 m e, M .

Somit wurde fiir jeden OU-Parameter ein Schitzverfahren definiert.

4.3.2 Evaluation

Abbildung 4.4 zeigt ein Beispiel fiir geschétzte und tatsachliche Ornstein-
Uhlenbeck-Parameter. Fiir 50.000 Datenpunkte wird ein Gleichgewichts-
niveau M = 107,25 mit ci = 0,0001348 ermittelt. Die tatsiachlichen Werte
liegen bei m = 100 und q = 0,0001. Um die Eignung des Approximations-
verfahrens genauer zu verifizieren, zeigt Abbildung 4.5 den Zusammen-
hang zwischen Ursprungs- und Schitzwerten fiir die Mean Reversion-Rate
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Abbildung 4.4. Der dargestellte OU-Prozess wurde mit den Parametern m =
100,q = 0,0001 und s = 0,5 erzeugt. Die Maximum-Likelihood-Schitzung errech-
net f = 107,25,q = 0,0001348 und & = 0,5022.

(. Durchschnittliche Schatzwerte und jeweilige Fehler sind der Tabelle 4.1
zu entnehmen.

Fiir die kiinstlich erzeugten Daten ergibt sich eine tendentielle Uber-
schidtzung des Parameters . Da anzunehmen ist, dass dieser Fehler ebenso
bei Realdaten auftritt, wird das Verfahren durch Abzug des durchschnittli-
chen Fehlers in den kommenden Auswertungen korrigiert.

Die Untersuchung zeigt, dass das Schitzverfahren mit zunehmender
Datenbasis genauer wird. Die Standardabweichung ist fiir 50.000 Daten-

unkte etwa um den fiir Maximum-Likelihood-Schétzer erwarteten Faktor

p% = pg = 2,2361 geringer als bei 10.000 Datenpunkten [Ald+97].

Zudem liegen Abweichungen im Bereich weniger Zehntausendstel. Diese
Genauigkeit ermoglicht signifikante Aussagen iiber Mean Reversion-Rate.

Abbildung 4.6 zeigt die Abweichungen des geschétzten fairen Preises
vom tatsdchlichen Wert m = 100 in Abhéngigkeit von der Mean Reversion-
Rate q. Je grofler die Mean Reversion-Rate, desto genauer die Schatzung. So
ergeben sich gerade fiir ¢ = 0 sehr grofle Abweichungen. Dieser Umstand
entspricht der Erwartung, da ein fairer Preis ohne Anziehungskraft (q = 0)
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Abbildung 4.5. Approximation der Mean Reversion-Rate q ftir 10.000 (oben) und
50.000 (unten) Datenpunkte mittels Maximum-Likelihood-Schitzung, die schwarze
Diagonale zeigt den tatsdchlichen Zusammenhang
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Abbildung 4.6. Abweichung der Approximation des fairen Preises  fiir 10.000
(oben) und 50.000 (unten) Datenpunkte mittels Maximum-Likelihood-Schitzung,
der tatsdchliche Wert ist m = 100.
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4.3. Ornstein-Uhlenbeck-Fitting

Tabelle 4.1. Uberblick iiber mittlere Schatzungen fiir die Mean Reversion-Rate ¢
mit jeweiligem durchschnittlichen Fehler in Abhédngigkeit von g

10.000 Datenpunkte  50.000 Datenpunkte
q 1g [ 0jg o[ 1g | njg q
0 0,00053 | 0,00030 | 0,00011 | 0,00010

0,0001 || 0,00065 | 0,00035 | 0,00020 | 0,00011

0,0002 || 0,00074 0,00038 0,00029 0,00013

0,0003 || 0,00087 0,00052 0,00038 0,00013

0,0005 || 0,00105 0,00051 0,00058 0,00015

0,001 || 0,00148 | 0,00061 | 0,00110 | 0,00021

0,002 0,00251 0,00073 0,00259 0,00025

0,005 0,00545 0,00109 0,00509 0,00043

Tabelle 4.2. Durchschnittliche Fehler der Schatzungen  in Abhédngigkeit von g.
Der tatsdchliche Wert ist m = 100.

10.000 Datenpunkte  50.000 Datenpunkte
q 1jR mj 1jR mj
0 13,040 24,250
0,0001 7,634 4,161
0,0002 4,209 2,316
0,0003 3,330 1,579
0,0005 2,006 0,926
0,001 1,009 0,428
0,002 0,467 0,205
0,005 0,202 0,087
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4. Univariate Mean Reversion

keinen Einfluss auf die Zeitreihe hat und somit auch nicht schétzbar
sein kann. Der durchschnittliche Schiatzwert liegt fiir alle Werte q etwa
bei m = 100, so dass Tabelle 4.2 lediglich die Standardabweichung vom
richtigen Wert zeigt. Auch hier fithren mehr Datenpunkte tendenziell zu
kleineren Abweichungen mit der eben erkldrten Ausnahme fiir ¢ = 0.

4.4 \arianzverhaltnis

Lo und MacKinlay zeigten im Jahr 1988 empirisch, dass sich das Verhiltnis
von Varianzen zu Abtastbreiten bei Aktienkursen von 1962 bis 1985 nicht
in dem MafSe verdnderte, wie es bei Random Walk-Prozessen zu erwarten
wire [LM88]. Wahrend die Varianz der logarithmierten Kursdifferenzen
fir diese direkt proportional zur Zeitdifferenz sein miisste, konnte fiir
einige Wertpapiere ein langsamerer Anstieg nachgewiesen werden. Die in
dieser Arbeit gewédhlte Definition eines Mean Reversion-Prozesses
!
u u
Var Xi (Var(Xj)),t uPT
i=t i=t
basiert auf dieser Kurseigenschaft. Fiir die Beschreibung von Mean
Reversion-Prozessen wurden Ornstein-Uhlenbeck-Prozesse mit konstan-
tem und variablem fairen Preis vorgestellt, ohne dass deren Verbindung
zu Varianzverhéltnissen bisher systematisch untersucht wurden. Dieser
Abschnitt widmet sich der Aufgabe, diese zwei Herangehensweisen zu
verbinden.
Fiir den Prozess (Xt)pr ergibt sich der verringernde Faktor zwischen
verschiedenen Intervallbreiten nach der Gleichung 2.5.5:

2
S
Xt N 1 e m+e ”xo,ﬁ 1 e 2M
Sie zeigt die Verteilung eines Ornstein-Uhlenbeck-Prozesses und offen-
bart, dass die Varianz von der stetigen Mean Reversion-Rate | abhiangig
ist. Statt einer Gesamtvarianz ns? des Random Walks ergibt sich nach n
Zeitreihenelementen die Gesamtvarianz
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Abbildung 4.7. Verhiltnis von Varianz zu Intervallbreite fiir unterschiedliche
diskrete Mean Reversion-Raten (.

Diese Anderung ldsst sich auch fiir den diskreten Fall beschreiben. Fiir
n Zeitreihenelemente reduziert sich die Varianz bei stetiger (und diskreter)
Mean Reversion-Rate 1 (und q) im Vergleich zu einem Random Walk tiber
den Faktor

1 e 2In 1 (1 q)Zn
2In 2nin(1 q)°

Abbildung 4.7 stellt diesen Zusammenhang grafisch dar. Ist fiir einen
Random Walk-Prozess das Verhiltnis zwischen Abtastbreite und Varianz
also stets konstant (siehe Abbildung 4.7, rote Linie), so ergibt sich fiir
die diskrete Mean Reversion-Rate q = 0,0001 beispielsweise nach 5.000
Datenpunkten im Schnitt eine um den Faktor
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Abbildung 4.8. Varianzverhéltnis fur unterschiedliche diskrete Mean Reversion-
Raten g und ¢ = 0,0001.

1 (1 0,0001)>>%0

=0,6321
2 5.000In(1 0,0001)

verringerte Varianz (siehe Abbildung 4.7, blaue Linie). Interessant
ist dabei, dass die Gesamtvarianz bei konstantem Gleichgewichtsniveau
gegen einen Maximalwert konvergiert. Da

2
n 82l 21

gilt, ist ein Ornstein-Uhlenbeck-Prozess daher nicht nur ein Mean
Reversion-Prozess, sondern néhert sich bei entsprechend grofier Abtast-
breite einem stationdren weiflen Rauschen an. Zwar ware dieses Verhalten
fiir die Swing-Strategie ideal, es ist aber kein realistisches Kursverhalten
und unterstreicht die Notwendigkeit eines variablen fairen Preises.
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Variabler fairer Preis

Durch die variable Anpassung des Gleichgewichtsniveaus verringert sich
dessen Anziehungskraft mit jedem neuen Zeitreihenelement um die Ein-
preisungsrate 1 ¢, nach n Schritten also um (1 ¢)". Da

. n —
nhrré(l c)"1=0

gilt, sind langfristige Prognosen kaum genauer als fiir einen Random
Walk-Prozess. Wie Abbildung 4.8 zeigt, konvergieren alle Varianzver-
héltnisse daher gegen 1. Kurzfristig gibt es allerdings sehr wohl Mean
Reversion-Effekte, fiir ¢ = 0,0001 sinkt das Varianzverhiltnis innerhalb
von 10.000 zusammenhdngenden Datenpunkten. Wie sich aus diesen Wer-
ten vermuten ldsst, kann iiber eine Extremwertberechnung gezeigt werden,
dass sich fiir ¢ j 0 das minimale Verhiltnis von Varianz zu Intervall-
breite stets bei der Intervallbreite ¢ ! ergibt. Hieraus lasst sich direkt ein
Schitzwert ermitteln:

Sei V die Intervallbreite fiir das minimale Varianzverhéltnis. Es gilt
dann

¢=v L

Im endlichen Bereich der letzten V Datenpunkte ist also nach wie vor
Mean Reversion zu erkennen. Wéhrend die Zeitreihe bei einem konstan-
ten fairen Preis mit wachsenden Abtastintervallen gegen eine stationdre
Zeitreihe konvergiert, ndhert sich der Prozess mit variablen fairen Preis
langfristig einen Random Walk an.

4.5 Fitting des variablen fairen Preises

Zwar lasst sich die Einpreisungsrate C iiber die Varianzverhiltnisse er-
mitteln, moglicherweise ist es aber gar nicht notwendig, diesen Wert in
der Maximum-Likelihood-Methode einzubeziehen. Da die wachsende
Datenbasis mit jedem neuen Zeitreihenelement zu neuen Schitzwerten
fiihrt, ergibt sich sowieso ein variabler fairer Preis, der sich immer am
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Abbildung 4.9. Variabler fairer Preis mit my = 100, = 0,0001,s = 0,01 und
c = 0,00005. Die Schiatzungen iy basieren auf allen bisherigen (mindestens 50.000)
Datenpunkten.

aktuellen Kenntnisstand orientiert. Es stellt sich jedoch die Frage, ob die
Verwendung aller Datensitze die Schitzung nicht zunehmend verfilscht,
da der Einfluss in der Vergangenheit liegender Kurse auf den aktuellen
fairen Preis immer weiter abnimmt, ohne dass dies im Schitzverfahren
beriicksichtigt ist.

Abbildung 4.9 zeigt daher beispielhaft fiir einen simulierten Kurs
(schwarz) den tatsdchlichen fairen Preis (M)t (blau) und den geschitz-
ten Wert (fit)p1 (rot) nach 50.000 Datenpunkten, wenn alle bisherigen
Kursdaten verwendet werden. Der geschatzte Wert nédhert sich zwar dem
tatsdchlichen fairen Preis an, ist mit einer durchschnittlichen Differenz von
0,5543 allerdings eine schlechtere Schatzung als der Kurs selbst, der im
Schnitt nur etwa um 0,2508 abweicht. Da das Schitzverfahren ein kon-
stanten fairen Preis annimmt, werden é&ltere Daten zu stark berticksichtigt,
verfdlschen zunehmend die Prazision und fithren zu einer zu trdgen An-
passung. Zwar erscheint daher die Wahl eines beschrankten Zeitfensters
sinnvoll, die Wahl einer optimalen Fensterbreite ist jedoch nicht trivial.
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4.5. Fitting des variablen fairen Preises

Tabelle 4.3. Durchschnittliche Abweichung des geschitzten und tatsdchlichen
variablen fairen Preises und eines gleitenden Durchschnitts

Fensterbreite || Maximum-Likelihood | Gleitender Durchschnitt

1 (Aktueller Kurs) - 0,2278815
10.000 0,2661582 0,1388113

15.000 0,2340795 0,1349944

20.000 0,0965203 0,1695563

25.000 0,1092057 0,1847003

30.000 0,1434887 0,2290404

35.000 0,1722802 0,2681708

40.000 0,2138093 0,3178533

Wahl der Fensterbreite

In einem ersten Schritt wird daher der Einfluss verschiedener Fenster-
breiten auf die Ergebnisqualitat untersucht. Gleichzeitig wird tiberpriift,
ob eine Maximum-Likelihood-Schitzung besser als ein gleitender Durch-
schnitt abschneidet.

Tabelle 4.3 zeigt durchschnittliche Abweichungen des geschitzten va-
riablen fairen Preises (fit)ipt zu den Werten von (mi)pt. Wihrend zu
kleine Fensterbreiten fiir die Maximum-Likelihood-Schitzung zu stark
schwankenden Schitzwerten fiihren, bewirken grofse Fensterbreiten zu
langsame Anpassungen. Beide Szenarien fiihren zu Abweichungen, ein
Optimum ist im gezeigten Beispiel bei ca. 20.000 Datenpunkten erreicht.
Das Ergebnis dieser Schitzung ist in Abbildung 4.10 gezeigt.

Die Vorstellung, dass sich der Mean Reversion-Effekt {iber einige Mona-
te, aber auch viele Jahre erstrecken kann, ist nicht unbegriindet. In jedem
Fall muss davon ausgegangen werden, dass die optimale Fensterbreite
variabel ist und von den Parametern des DGPs abhéingt. In Abschnitt 4.4
wurde gezeigt, dass Einfluss und Dauer der Mean Reversion aus Vari-
anzverhéltnissen fiir verschiedene Intervallbreiten ablesbar ist. Fiir eine
genauere Analyse werden diese daher fiir den Prozess untersucht. Sie sind
in Abbildung 4.11 dargestellt. Es zeigt sich, dass sich das Verhiltnis der
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Abbildung 4.10. Geschitzter variabler fairer Preis mit einer Fensterbreite von
20.000 Datenpunkten

Varianzen fiir Intervallgroien bis 20.000 stark absenkt, um dann auf einem
Plateau zu stagnieren. Ist also innerhalb von 20.000 zusammenhé&ngenden
Datenpunkten Mean Reversion zu erkennen, reduziert sich fiir breitere
Intervalle der Wert durch die variable Anpassung des fairen Preises. Ta-
belle 4.3 zeigt den Zusammenhang zwischen der Fensterbreite und dem
mittleren Fehler der Schitzung.

Tatsédchlich zeigt sich die beste Schatzung bei einer Fensterbreite von
20.000 Punkten, also genau der Intervallbreite mit dem minimalen Varianz-
verhdltnis — diese ist in Abbildung 4.10 dargestellt. Der so ermittelte faire
Preis liegt deutlich ndher an dem tatsachlichen Wert und weist nur einen
durchschnittlichen Fehler von 0,0965 auf. Die neue Zeitreihe ist damit
eine deutlich bessere Schatzung als der Kurs selbst und kann als Indikator
fir zukiinftige Kursbewegungen verwendet werden. Die Fensterbreite
wird daher im Folgenden direkt an der Intervallbreite bis zum minimalen
Varianzverhaltnis ausgerichtet.

104



4.6. Zusammenfassung

1,0
%) -0,015
=
£0,9
<
g
8
> Minimales Varianzverhaltnis
n 0,7 bei einer Intervallbreite von
L etwa 20000 Datenpunkten -0,005
()
£0,6
)
Z

-0,000

0 10000 20000 30000
Intervallbreite fur Varianzmessung

Abbildung 4.11. Normiertes Varianzverhiltnis und Standardabweichung in Ab-
héngigkeit von der Intervallbreite

4.6 Zusammenfassung

Fiir die Berechnung der Ornstein-Uhlenbeck-Parameter wurde ein Verfah-
ren beschrieben, das die Parameter i, § und & aus gegebenen Daten iiber
die Maximum-Likelihood-Methode schétzt. Fiir eine erweiterte Modellie-
rung mit variablem fairen Preis wurde die Dauer des Mean Reversion-
Effekts tiber die Analyse der Varianzverhiltnisse gemessen. Es zeigte sich,
dass die Verwendung von Kursdaten, die noch vor der durch das minimale
Varianzverhdltnis gegebenen Intervallbreite liegen, nicht zielftihrend ist.
Die besten Schitzwerte ergaben sich stattdessen bei einer durch das mini-
male Varianzverhiltnis aufgespannte Intervall. Mit dieser Erkenntnis lasst
sich zum einen der faire Preis fiir die Optimierung der Swing-Strategie
schitzen, zum anderen konnen tiber die zusitzliche Approximation von C
moglichst realistische kiinstliche Daten mit fairem Preis erzeugt werden.
Ob diese Vermutungen auch Tests auf Realmarktdaten standhalten, wird
in den folgenden Kapiteln tiberpriift.
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Kapitel 5

Mean Reversion In
Finanzmarkten

5.1 Einleitung

Dieses Kapitel widmet sich der Auswertung der Swing-Strategie auf Real-
daten verschiedener Marktsegmente. Um die bisherigen Uberlegungen
empirisch zu validieren, wird die Performance des Handelssystems mit
unterschiedlichen Optimierungsstufen iterativ analysiert.

5.2 Devisen

Dieses Kapitel wird nicht zuféllig mit einer genauen Analyse von Devisen,
also Anlagen in Fremdwadhrungen, begonnen. Es lassen sich ndmlich
mehrere Griinde anfiihren, warum gerade eine Untersuchung von Devisen
vielversprechend erscheint.

Zum einen ist der internationale Devisenmarkt Forex mit einem Tages-
umsatz von ca. 5,1 Billionen US-Dollar im Jahr 2016 der grofite Finanz-
markt der Welt [Int16]. Er ermoglicht durch den Erwerb von Devisen den
Tausch unterschiedlicher Wahrungen und somit Spekulationen auf die
Entwicklung von Wechselkursverhiltnissen. Durch den grofien Umsatz
ergeben sich dabei in der Regel sehr giinstige Konditionen. Auflerdem
lassen sich bei Forex-Positionen Sicherungseinlagen nahezu vermeiden, so
dass von Margin-Anforderungen nahe 0% ausgegangen werden kann.

Zum anderen sind Wechselkurssysteme Gegenstand der Wirtschafts-
politik. Eine sichere und stabile Wahrung ist eines der Fundamente fiir
die erfolgreiche Entwicklung einer Volkswirtschaft. Die Wahrungspolitik
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5. Mean Reversion in Finanzmarkten

hat einen groflen Einfluss auf die wirtschaftliche Dynamik miteinander
interagierender wiahrungsfremder Okonomien. Sie befindet sich jedoch
stets in einem Zielkonflikt. Das sogenannte Trilemma des Wechselkursre-
gimes wurde erstmals im Jahre 1962 von John Marcus Fleming beschrie-
ben [Dym13]. Es besagt, dass sich die drei wiinschenswerten Szenarien
Wechselkursstabilitdt, Autonomie der Geldpolitik und Kapitalverkehrsfrei-
heit gegenseitig ausschlieffen. Die Anndherung an zwei dieser Ziele kann
stets nur durch den Verzicht auf die dritte Eigenschaft erreicht werden -
ein Konflikt, der als unmdégliche Dreiheit bekannt ist. Verschiedene natio-
nale Interessen haben daher in einem komplexen System internationaler
Verflechtungen zu einer Vielzahl unterschiedlicher Wechselkurssysteme
gefiihrt. Aus Sicht eines Investors ist interessant, wie sich diese unterschied-
lichen Systeme auf einen Wechselkurs auswirken. Diese lassen sich von
festen Verhiltnissen bis hin zu vollig freien, marktwirtschaftlich geregelten
Wechselkursen topologisieren.

Fixed

Feste Wechselkurse minimieren das Risiko fiir Importeure und Exporteure
und vereinfachen somit den Ausbau von Handelsbeziehungen. Eine di-
rekte Kopplung ergibt sich vor allem dann, wenn eine Nation sehr stark
von dem Handel mit einer anderen Nation abhingig ist. So wird zum Bei-
spiel durch den europdischen Wechselkursmechanismus II (WKM II) die
dénische Krone fest an den Euro gebunden und schwankt durch Devisen-
interventionen fest in einem Bereich von einem etwa Prozent. Auch China
erzielt durch den regelméafligen Erwerb US-amerikanischer Staatsanleihen
eine gleichbleibende Dollar-Nachfrage, die den chinesischen Renminbi
kiinstlich an den US-Dollar koppelt. Die feste Bindung hat sich im letzten
Jahrzehnt allerdings etwas gelockert.

Floating

Wechselkurse, die sich rein durch Angebot und Nachfrage am Devisen-
markt ergeben, bezeichnet man als frei oder Floating. Ublicherweise han-
delt es sich hierbei um Wahrungspaare, die kaum wirtschaftliche Be-
rithrungspunkte haben. Beispielhaft liefle sich das Wechselkursverhéltnis
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zwischen argentinischem Peso und der schwedischen Krone anfiihren.
Sollten diese Wahrungen stark auseinanderdriften, sind dennoch keine
staatlichen Devisenmarktinterventionen zu erwarten.

Managed Floating

Zwar sind feste Wechselkurse in wirtschaftlich stark vernetzten Okonomi-
en wiinschenswert. Bei autonomer Geldpolitik und freiem internationalen
Kapitalverkehr sind hierfiir allerdings immense, meist nicht finanzierbare
Eingriffe in den Geldmarkt erforderlich. Die Globalisierung der Markte
fiihrt zu internationalen Handelsbeziehungen und wirtschaftliche Verflech-
tungen, die freien Wechselkursen unterworfen sind.

Die Geschichte zeigt, dass durch die enorme 6konomische Relevanz
auch in Systemen mit freien Wechselkursen staatliche Interventionen statt-
finden. Handelt es sich um einmalige und nicht dauerhafte Eingriffe, so
nennt man dieses Verhiltnis Managed Floating. Neben Zinsentscheidun-
gen sind Devisenmarktinterventionen, also Zu- oder Verkaufe auslandi-
scher Wahrungsreserven durch Zentralbanken, aktive Mechanismen, die
zu einer gesteuerten Auf- oder Abwertung der inlindischen Wahrung fiih-
ren. Von den Wahrungskriegen der 1930er Jahre bis hin zu der aktuellen
aggressiven Abwertung des japanischen Yens unter Premierminister Abe
lassen sich fiir politische Interventionen zahlreiche Beispiele finden. So hat
der US-amerikanische Prasident Donald Trump angekiindigt, durch seine
Wechselkurspolitik gegen die aktuelle Starke des US-Dollars zu kdmpfen.
Diese Auferungen hinterlegen den im Kontext dieser Arbeit interessanten
Punkt, dass solche Eingriffe anhaltenden Kursbewegungen héufig reaktiv
entgegnen. Konzeptionell begiinstigen sie damit eine Riickbewegung zu
einem gleitenden Durchschnittswert und damit Mean Reversion. Beispiele
fiir Managed Floatings sind die dufSerst wichtigen Wahrungspaare Euro
zu US-Dollar und Euro zu japanischem Yen.

Fiir die angestellten Untersuchungen stehen Managed Floatings im Vor-
dergrund. Da man in solchen Regimes durch Devisenmarktinterventionen
anhaltenden Kursbewegungen entgegnet, ist die tendentielle Riickkehr zu
einem gleitenden Durchschnittswert im Sinne der agierenden Zentralban-
ken. Da das konzeptionell der Vorstellung von Mean Reversion entspricht,
erfolgt eine genauere Analyse in diesem Bereich.
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Abbildung 5.1. Beispiel fiir Managed Floating: Euro / US-Dollar von 2005 bis 2018

5.2.1 Euro/ US-Dollar

Abbildung 5.6 zeigt das Wechselkursverhiltnis Euro / US-Dollar von 2005
bis 2018. Die Vermutung, dass Managed Floatings zu Mean Reversion ten-
dieren, miisste nach den Erkenntnissen aus Kapitel 3 dazu fiihren, dass die
vorgestellte Swing-Strategie selbst ohne Parameteroptimierung im Mittel
Gewinne generiert. Fiir einen Vergleich werden daher Performance und
Risiko durch Backtests auf den in Kapitel 3.5 simulierten Intervallbreiten
(ein bis fiinf Jahre) mit folgenden Parametern gemessen:

Qo = Aktueller Kurs zu Beginn der Auswertung
D% = 0,1152%!
N = 1.000 Euro

Im Bereich von 2005 bis 2018 wird dafiir fiir jede beginnende Han-
delsstunde eine Swing-Strategie iiber das zu untersuchende Zeitintervall
analysiert. Fiir die Intervallbreite von zwei Jahren werden also zum Bei-
spiel Auswertungen vom 24.02.2008 um 12:00 Uhr bis zum 24.02.2010 um

Eine Erklarung fiir diesen speziellen Wert folgt in Kapitel 5.2.4.
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12:00 Uhr, sowie vom 24.02.2008 um 13:00 Uhr bis zum 24.02.2010 um
13:00 Uhr untersucht.

Abbildung 5.2 zeigt die Resultate dieser Backtests als Histogramme. Die
wichtigsten Kennzahlen sind in Tabelle 5.1 dargestellt. Wie in Kapitel 3.5
werden Renditen nach vier unterschiedlichen Berechnungsgrundlagen
fir die notige Kapitalmenge ermittelt. Wegen der hohen Hebelbarkeit
im Forex-Handel orientiert sich die Analyse an den Ergebnissen fiir eine
0%-ige Margin.

Tabelle 5.1. Backtestergebnisse: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir
Euro / US-Dollar. Qg ist konstant und entspricht dem Startkurs.

Intervall H 1 Jahr ‘ 2 Jahre ‘ 3 Jahre ‘ 4 Jahre ‘ 5 Jahre

1 Ergebnis 950,23 5.236,32 12.906,01 19.118,26 25.825,40

Min. Ergebnis -42.254,40 -54.815,50 -41.055,10 -44.000,80 -25.844,80

Max. Ergebnis 24.409,50 31.510,20 41.390,70 48.900,60 53.709,50

1 Transaktionen 6.697 47 13.773,67 21.208,34 28.761,87 36.174,23

1 1 Position 54.454,35 71.196,31 84.183,97 81.858,78 85.416,20

1 Max. Position 127.080,56 173.315,30 204.929,97 214.750,90 225.503,41

1 Max. Verlust 9.091,93 16.296,38 21.390,15 22.383,32 23.347,17

MEK 95% (100% Margin) 146.766,08 194.859,22 233.389,75 243.333,46 253.582,70
1 Rendite 0,65% 2,69% 5,53% 7,86% 10,18%

1 Rendite (annualisiert) 0,65% 1,34% 1,81% 1,91% 1,96%
1 EK (100% Margin) 56.012,63 73.891,35 87.530,84 83.940,80 87.280,23

1 Rendite 1,70% 7,09% 14,74% 22,78% 29,59%

1 Rendite (annualisiert) 1,70% 3,48% 4,69% 5,26% 5,32%
MEK 95% (0% Margin) 32.393,57 38.875,45 48.972,78 50.057,65 50.629,63
1 Rendite 2,93% 13,47% 26,36% 38,19% 51,01%

1 Rendite (annualisiert) 2,93% 6,52% 8,11% 8,42% 8,59%
1 EK (0% Margin) 1.558,29 2.695,04 3.347,88 2.082,02 1.864,03

1 Rendite 60,98% 194,30% 385,61% 918,26% 1.385,46%

1 Rendite (annualisiert) 60,98% 71,55% 69,34% 78,63% 71,54%
1 \Volatilitat 2.083,32 4.568,38 6.493,35 7.819,68 9.861,21

1 Sharpe-Ratio 0,4562 1,1462 1,9876 24441 2,6188

Das gewihlte Handelsvolumen von N = 1.000 Euro pro Transaktion
fiihrt nach einem Jahr zu einem durchschnittlichen Gewinn von 950,23 Eu-
ro. Gleichzeitig ergibt sich aber in 5% der Fille ein Verlust von {iber
32.393,57 Euro (MEK 95% (0% Margin)). Halt man dieses Kapital bereit,
ist eine Rendite von durchschnittlich 2,93% im ersten Jahr zu erwarten.
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Die Standardabweichung der Vermogensschwankung innerhalb eines Jah-
res liegt bei 2.083,32 Euro. Durch diese hohe Volatilitit ist der maximale
temporare Verlust pro Backtest im Mittel 9.091,93 Euro. Im Verhiltnis zum
Gewinn erscheint dieser Wert unverhéaltnisméfiig hoch, das Sharpe-Ratio
ist mit 0,4562 vergleichsweise gering und unterstreicht diesen Eindruck.

Interessanterweise zeigen Backtests tiber zwei Jahre deutlich bessere
Ergebnisse. Der durchschnittliche Gewinn versechsfacht sich beinahe,
wihrend das MEK bei 0%-iger Margin um nicht einmal 7.000 Euro steigt.
So ergibt sich bereits hier eine Rendite von 13,47% (annualisiert 6,52%).
Dass der Wert merklich tiber der nach einem Jahr zu erwartenden Rendite
von 1,02692 1 = 5,45% liegt, ist ein Phianomen, welches auch in der
Monte-Carlo-Simulation in Kapitel 3.5 erkennbar ist. Dort deutet es auf
Mean Reversion hin und ergibt sich nicht im Fall ¢ = 0. Auch fiir drei, vier
und fiinf Jahre zeigen sich weitere Verbesserungen, die tiber eine einfache
Extrapolation des Gewinns hinausgehen. Da sich zusitzlich das MEK
kaum bewegt, steigt die Rendite nach fiinf Jahren auf durchschnittlich
51,01%, was einer jahrlichen Rendite von 8,59% entspricht.

Wie in Kapitel 3.5 gezeigt wurde, wére fiir einen Random Walk-Prozess
auch nach fiinf Jahren ein durchschnittlicher Gewinn von 0 Euro zu erwar-
ten. Natiirlich ist der Mean Reversion-Effekt durch diese blofie Beobach-
tung nicht bewiesen. Die gezeigten Ergebnisse reichen aber als Motivation
zur weiteren Analyse und Optimierung der Parameter der Swing-Strategie.
Da sich das Wechselkursverhéltnis in dem untersuchten Bereich wie ein
Mean Reversion-Prozess verhilt, werden im folgenden Abschnitt OU-
Parameter mit variablem fairen Preis geschétzt.

5.2.2 Variabler fairer Preis, konstanter 0-Preis Qg

Um die Parameter zu schétzen, ist eine moglichst breite Datenbasis sinn-
voll. Es werden daher die in Abbildung 5.3 dargestellten Daten von 1980
bis 2018 verwendet. Die vor der Euro-Einfithrung am 1. Januar 1999 ge-
zeigten Werte sind dessen Vorganger, der europaischen Wahrungseinheit
ECU (European Currency Unit), entliehen. Diese existierte bereits von 1979
bis zur Euro-Einfiihrung und basierte auf dem selben Wahrungskorb. Die
identische Berechnungsgrundlage ermdoglicht eine Langzeitauswertung
des Wechselkurses tiber 37 Jahre.
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Gewinn / Verlust nach der Simulation

5.2. Devisen

Maximaler Verlust wéhrend der Simulation
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Abbildung 5.2. Backtest-Ergebnisse: Histogramme tiber Gewinn (links) und ma-
ximalen Verlust (rechts) der Swing-Strategie fiir Euro / US-Dollar und Handels-
perioden von einem, zwei, drei, vier und fiinf Jahren (von oben nach unten) im
Bereich von 2005 bis 2018. Qg ist konstant und entspricht dem Startkurs.
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Abbildung 5.3. Euro (ECU) / US-Dollar von 1980 bis 2018
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Abbildung 5.4. Varianzverhaltnisse fiir Euro (ECU) / US-Dollar (logarithmiert) von
1980 bis 2018 mit einigen Beispielen fiir unterschiedliche Mean Reversion-Raten
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Abbildung 5.5. Euro / US-Dollar: Kurs mit geschitztem fairen Preis zwischen
2000 und 2018

Abbildung 5.4 zeigt Standardabweichungen und Varianzverhiltnisse
fiir den logarithmierten Wechselkurs. Die maximale Intervallbreite ent-
spricht 7.500 Handelstagen, bei 250 Handelstagen pro Jahr werden also
maximal Intervalle von 30 Jahren untersucht.

Die durchschnittliche tdgliche Standardabweichung liegt mit 0,005606
(logarithmierter Wert) bei etwa 0,5622% (prozentualer Wert). Fiir 250
Handelstage ergibt sich mit 0,1095 etwa eine jahrliche Verdnderung von
11,57%. Dieser Wert liegt tiber der fiir einen Random Walk zu erwartenden
Anderung von = 250 0,05606 0,08864 (9,26827%). Es ist in diesem
Bereich also nicht nur keine Mean Reversion zu erkennen, es zeigt sich
sogar ein gegenteiliger Trend zur Verstarkung mittelfristiger Bewegungen.
Das normierte Varianzverhdltnis steigt daher zunéchst auf etwa 1,25 an
und sinkt erst bei Intervallbreiten von {iber sieben Jahren (etwa 1.750
Handelstagen) zurtick auf 1,0. Nach diesem Punkt ergibt sich jedoch
eine fiir diese Untersuchung sehr interessante Verdnderung. Nach 3.300
Handelstagen erreicht die Standardabweichung bei 0,21492 (23,9763%) ein
lokales Maximum und féllt nach etwa 4.400 Tagen zuriick auf einen Wert
von durchschnittlich 0,12584 (13,4101%). Das minimale Varianzverhéltnis
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5. Mean Reversion in Finanzmarkten

Tabelle 5.2. Backtestergebnisse: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir
Euro / US-Dollar mit konstantem 0-Preis, der dem fairen Preis zum Startzeitpunkt
entspricht

Intervall || lJahr | 2Jahre | 3Jahre |  4Jahre |  5Jahre

1 Ergebnis 4.309,36 10.543,38 20.813,77 30.016,34 38.137,83
Min. Ergebnis -53.317,50 -61.761,50 -54.401,50 -7.642,20 6.929,30
Max. Ergebnis 57.113,60 63.242,20 66.646,80 82.674,80 63.106,30

1 Transaktionen 6.788,95 13.868,96 21.308,11 28.863,47 40.855,88
1 1 Position 96.304,61 104.999,64 | 110.970,81 110.015,89 | 109.836,74

1 Max. Position 166.859,16 | 200.720,56 | 221.236,24 | 227.543,82 | 235.536,17
1 Max. Verlust 11.495,22 18.185,16 23.290,06 24.965,83 27.448,62

MEK 95% (100% Margin) 195.485,69 | 240.200,43 | 260.690,26 | 266.685,17 | 274.156,83

1 Rendite 2,20% 4,39% 7,98% 11,26% 14,81%

1 Rendite (annualisiert) 2,20% 2,17% 2,59% 2,70% 2,80%
1 EK (100% Margin) 99.198,60 108.504,50 114.596,31 113.121,98 112.605,89

1 Rendite 4,34% 9,72% 18,16% 26,53% 36,05%

1 Rendite (annualisiert) 4,34% 4,75% 5,72% 6,06% 6,04%
MEK 95% (0% Margin) 45.312,45 59.551,93 61.577,65 61.577,65 61.895,73
1 Rendite 9,51% 17,70% 33,80% 48,49% 65,29%

1 Rendite (annualisiert) 9,51% 8,49% 10,19% 10,39% 10,57%
1 EK (0% Margin) 2.893,99 3.504,41 3.625,49 3.106,09 2.769,15

1 Rendite 148,91% 300,86% 574,09% 966,37% 1.465,85%

1 Rendite (annualisiert) 148,91% 100,21% 88,90% 80,71% 73,36%
1 \Volatilitat 4.515,51 6.891,14 9.130,29 11.180,83 13.747,02

1 Sharpe-Ratio 0,9546 1,5301 2,2749 2,6846 2,9528

liegt bei 0,3322, was dem erwarteten Verhalten eines Ornstein-Uhlenbeck-
Prozesses mit Mean Reversion-Rate g 0,0003 pro Handelstag entspricht.
Da hier das Minimum erreicht ist, wird fiir die Schitzung des fairen
Preises eine Fensterbreite von 4.400 Handelstagen gewahlt.

Abbildung 5.5 zeigt den so errechnete fairen Preis, also den jeweiligen
Wert, zu dem die maximale Mean Reversion-Rate innerhalb der letzten
4.400 Handelstage wirkt. Es schwankt seit dem Jahr 2000 im Bereich
von 1,00 bis 1,35 und bewegt sich deutlich trdger als der Kurs selbst. Im
untersuchten Bereich ergibt sich ein durchschnittlicher geschitzter Wert
q = 0,000182. Im Jahr 2008 sinkt die geschitzte Mean Reversion-Rate
zwischen Mai und August etwa auf den Wert 0 ab, was zu einer hohen
Volatilitat fiihrt.
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Abbildung 5.6. Backtest-Ergebnisse: Histogramme tiber Gewinn (links) und ma-
ximalen Verlust (rechts) der Swing-Strategie fiir Euro / US-Dollar fiir Handels-
perioden von einem, zwei, drei, vier und fiinf Jahren (von oben nach unten) im
Bereich von 2005 bis 2018, Qo ist konstant und entspricht dem fairen Preis zum
Simulationsstart.
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5. Mean Reversion in Finanzmarkten

Tabelle 5.2 zeigt die Ergebnisse der Backtests, bei der der 0-Preis Qg
konstant auf den fairen Preis zum Startzeitpunkt gesetzt wird. Die deut-
lichste Anderung ergibt sich direkt nach einem Jahr. Der durchschnittliche
Gewinn steigt von 950,23 Euro auf 4.309,36 Euro. Ebenfalls wichst das
MEK von 32.393,57 Euro auf 45.312,45 Euro wegen der potentiell hohen
Startposition, die bei grofler Entfernung des Kurses zu Qo eintritt. Gleich-
wohl ergibt sich statt einer Rendite von 2,93% durchschnittlich bereits nach
einem Jahr ein Wert von 9,51%.

Wie schon in der Monte-Carlo-Simulation zeigt sich, dass eine geeigne-
te Wahl des 0-Preises vor allem kurzfristige Ergebnisse stark verbessert.
Dieser Effekt ist auch hier sichtbar. Zwar liegt die durchschnittliche Ren-
dite nach funf Jahren bei 65,29% (annualisiert 10,57%) immer noch tiber
der vorher ermittelten Rendite 51,01% (annualisiert 8,59%), der Anstieg ist
aber weit weniger signifikant als der von 2,93% auf 9,51%. Es ergibt sich
dadurch aber ein wesentlich homogeneres Bild, da die jahrliche Rendite
des 5-Jahres-Zeitraums mit 10,57% sehr viel ndher an 9,51% liegt.

Dennoch zeigt auch hier das erste Jahr im Verhiltnis zu den Folgejahren
ein hohes Risiko. Im Mittel gibt es im ersten Jahr bei einem Gewinn von
4.309,36 Euro je einen Zeitpunkt mit einem zwischenzeitlichen Verlust
von 11.495,22 Euro. Nach fiinf Jahren liegt der durchschnittliche Tiefpunkt
bei 27.448,62 Euro, der Gewinn verneunfacht sich jedoch im Mittel auf
38.137,83 Euro. Interessanterweise gibt es keinen einzigen Zeitraum von
finf Jahren, nach welchem sich ein Verlust einstellt. Der minimale Gewinn
liegt bei 6.929,30 Euro. Die Volatilitit steigt verhdltnisméfsiig langsamer als
der Gewinn und fiihrt zu wachsenden Sharpe-Ratios. Auch hier scheint
die Strategie erfolgversprechender, je linger sie konsequent angewendet
wird.

5.2.3 Variabler fairer Preis, variabler 0-Preis Qq

Tabelle 5.3 zeigt die Ergebnisse fiir den Fall, dass der 0-Preis Qg stetig an
den fairen Preis angepasst wird. Uberraschend deutlich fillt die Gewinn-
steigerung aus. Ergibt sich fiir einen konstanten 0-Preis ein durchschnitt-
licher Gewinn von 4.309,36 Euro im ersten Jahr, so liegt dieser nun bei
7.708,93 Euro. Das in Abbildung 5.7 gezeigte Gewinnhistogramm offenbart,
dass diese Steigerung vor allem durch eine Abmilderung der Verlustfalle
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5.2. Devisen

Tabelle 5.3. Backtestergebnisse: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir
Euro / US-Dollar mit variablem 0-Preis, der dem fairen Preis entspricht

Intervall H 1 Jahr ‘ 2 Jahre ‘ 3 Jahre ‘ 4 Jahre ‘ 5 Jahre

1 Ergebnis 7.708,93 16.418,97 28.056,80 39.485,74 57.727,95

Min. Ergebnis -43.444,10 -47.975,50 -38.674,00 5.240,10 22.187,20

Max. Ergebnis 70.807,20 85.705,60 81.560,60 107.428,00 112.661,00

1 Transaktionen 7.074,32 14.472,49 22.259,68 30.117,17 41.874,29

1 1 Position 91.888,29 94.635,92 95.962,52 95.859,15 107.300,58

1 Max. Position 146.357,69 161.433,35 171.336,16 178.460,23 204.063,04

1 Max. Verlust 8.817,06 13.482,46 17.260,28 19.112,06 27.425,47

MEK 95% (100% Margin) 168.051,42 192.336,79 202.044,99 208.572,08 232.046,16
1 Rendite 4,59% 8,54% 13,89% 18,93% 24,88%

1 Rendite (annualisiert) 4,59% 4,18% 4,43% 4,43% 4,54%
1 EK (100% Margin) 94.153,20 97.349,53 98.784,41 98.271,96 110.349,07

1 Rendite 8,19% 16,87% 28,40% 40,18% 52,31%

1 Rendite (annualisiert) 8,19% 8,11% 8,69% 8,81% 8,78%
MEK 95% (0% Margin) 36.329,50 47.046,78 47.842,45 47.9578,75 48.389,43
1 Rendite 21,22% 34,90% 56,89% 82,33% 119,30%

1 Rendite (annualisiert) 21,22% 16,15% 16,20% 16,20% 17,01%
1 EK (0% Margin) 2.264,90 2.713,60 2.821,89 2.412,80 3.048,49

1 Rendite 340,36% 605,06% 994,25% 1.636,51% 1.893,66%

1 Rendite (annualisiert) 340,36% 165,53% 122,01% 104,14% 81,94%
1 \olatilitat 4.390,05 7.803,42 10.656,31 13.204,07 18.779,67
Sharpe-Ratio 1,5764 2,1040 2,6322 2,9904 3,0706

entsteht. Das MEK sinkt dadurch von 45.312,45 Euro auf 36.329,50 Euro
ab und fiihrt damit zu einer Rendite von 21,22% im ersten Jahr. Da der
Gewinn auch hier pro Jahr konstant etwa um den Gewinn des ersten Jah-
res steigt, das MEK nach zwei Jahren aber nahezu konstant bleibt, ergibt
sich nach funf Jahren eine Rendite von 119,30% (annualisiert 17,01%). Das
Sharpe-Ratio hat insgesamt ein hoheres Niveau und steigt von 1,5762 nach
einem Jahr auf 3,0706 nach fiinf Jahren.

Monte-Carlo-Simulation

Insgesamt zeigt die Optimierung der Parameter in Backtests dhnliche
Effekte wie in der Monte-Carlo-Simulation in Kapitel 3.5. Das maximal
eingesetzte Kapital reduziert sich deutlich bei wachsendem durchschnitt-
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Abbildung 5.7. Backtest-Ergebnisse: Histogramme tiber Gewinn (links) und maxi-
malen Verlust (rechts) der Swing-Strategie Euro / US-Dollar fiir Handelsperioden
von einem, zwei, drei, vier und fiinf Jahren (von oben nach unten) im Bereich von
2005 bis 2018, Qo ¢ ist variabel und entspricht dem fairen Preis.
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5.2. Devisen

lichen Gewinn. Fiir eine mafigeschneiderte Simulation wird das in Ka-
pitel 4.3 beschriebene Parameter-Fitting auf das Wechselkursverhéltnis
Euro / US-Dollar angewendet. Es ergibt sich folgender geschitzter DGP
als Grundlage fiir eine Monte-Carlo-Simulation:

Startkurs Es wird ein Startkurs von Xy = 1,20 angenommen.
Spread Der durchschnittliche gemessene Spread betragt 0,1245%.
Volatilitat § = 0,001918 pro Stunde (  13,56% pro Jahr)

Mean Reversion-Rate ¢ = 0,000182 pro Stunde

Einpreisungsrate ¢ = 2,7652 10 7 pro Stunde

Tabelle 5.4 zeigt Ergebnisse dieser Simulationen mit zusatzlichen Daten
tiber 10 und 20 Jahre.

Die simulierten Ergebnisse fallen gerade fiir Zeitrdume von mehreren
Jahren insgesamt etwas schlechter aus als die Backtests auf Realmarktdaten.
Das liegt vor allem daran, dass sich das Wechselkursverhiltnis Euro / US-
Dollar seit 2005 verlésslich innerhalb weniger Jahre immer wieder dem
0-Preis anndherte und sich nie mehr als 26 Cent entfernte. Wie gezeigt
gibt es daher seit 2005 auch kein 4-Jahres-Intervall, in dem die Swing-
Strategie Verlust generiert hétte. Nattirlich konnen sich aber auch Mean
Reversion-Prozesse lingere Zeitraume von ihrem Ursprung distanzieren,
auch groflere Differenzen als 26 Cent sind nicht unwahrscheinlich. Die in
Tabelle 5.4 gezeigten Ergebnisse verlagern daher vor allem das jeweilige
Worst-Case-Szenario in noch tiefere Verlustbereiche, was sich auch in
einem geringeren durchschnittlichen Gewinn niederschlégt. So liegt die
Rendite nach fiinf Jahren nicht mehr bei 119,30% des MEKs ohne Margin,
sondern nur noch bei 55,65%. Wahrend nach 10 Jahren ein Verlust aber
auch hier sehr unwahrscheinlich ist, liegt das schlechteste Ergebnis nach
20 Jahren bereits in der Gewinnzone.

Zwar zeichnen die kiinstlich erzeugten Kursdaten unter den gegebenen
Modellannahmen also insgesamt ein etwas verhalteneres Bild als die
Backtests auf Realdaten, die grundsitzliche Aussage bleibt aber bestehen:
Wie das Beispiel der Swing-Strategie zeigt, lassen sich allein durch die
Ausnutzung kurzfristiger Schwankungen langfristige Gewinne erzielen.
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Tabelle 5.4. Monte-Carlo-Simulation mit kiinstlichem DGP, deren Parameter aus dem Wechselkursverhiltnis Euro /
US-Dollar geschitzt wurden: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir Euro / USD mit gleitendem 0-Preis,

der dem fairen Preis entspricht.

Intervall : 1 Jahr 2 Jahre * 3 Jahre * 4 Jahre * 5 Jahre * 10 Jahre * 20 Jahre

1 Ergebnis 9.943,85 17.306,54 24.496,16 29.805,47 36.034,58 62.410,00 118.439,04

Min. Ergebnis -106.980,00 -97.179,10 | -108.307,00 | -164.064,00 | -100.045,00 -44.183,90 17.030,10

Max. Ergebnis 119.061,00 193.529,00 237,867,00 216.417,00 274.277,00 243.230,00 507.333,00

1 Transaktionen 8.344,31 16.538,63 24.674,17 32.888,29 41.128,50 81.977,99 163.959,22

1 1 Position 136.763,91 128.535,39 121.658,18 121.677,63 114.606,46 110.208,83 105.340,78

1 Max. Position 213.545,00 233.549,00 244.825,00 255.371,00 261.345,00 293.809,00 325.922,00

1 Max. Verlust 12.521,16 16.024,72 18.220,23 19.987,25 19.771,77 26.627,95 26.118,95

MEK 95% (100% Margin) 233.710,10 259.291,03 277.525,12 295.618,20 296.459,24 343.533,13 374.590,09
1 Rendite 4,25% 6,67% 8,83% 10,08% 12,15% 18,17% 31,62%

1 Rendite (annualisiert) 4,25% 3,28% 2,86% 2,43% 2,32% 1,68% 1,38%
1 EK (100% Margin) 139.259,21 131.293,40 124.314,96 124.274,46 116.707,78 112.146,54 106.252,51

1 Rendite 7,14% 13,18% 18,70% 23,98% 30,88% 55,65% 111,47%

1 Rendite (annualisiert) 7,14% 6,39% 5,88% 5,52% 5,53% 4,52% 3,82%
MEK 95% (0% Margin) 41.519,60 49.096,93 57.182,62 65.784,22 61.248,74 79.105,04 81.260,29
1 Rendite 23,95% 35,25% 42,84% 45,31% 58,83% 78,90% 145,75%

1 Rendite (annualisiert) 23,95% 16,30% 12,62% 9,79% 9,69% 5,99% 4,60%
1 EK (0% Margin) 2.495,30 2.758,00 2.656,78 2.595,97 2.101,33 1.937,71 911,73

1 Rendite 389,50% 627,50% 922,02% 1.147,70% 1.714,84% 3.220,81% | 12.990,62%

1 Rendite (annualisiert) 389,50% 169,72% 117,01% 87,94% 76,54% 41,95% 27,60%
1 Volatilitat 6.858,63 9.462,52 10.967,99 12.253,93 12.785,41 16.246,65 18.318,59
Sharpe-Ratio 1,4498 1,8290 2,2334 2,4323 2,8184 3,8414 6,4655
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Abbildung 5.8. Varianzverhiltnisse unterschiedlicher Intervallbreiten fiir die Wahl
des Parameters D. Fiir das Wechselkursverhilinis Euro / US-Dollar ergibt sich ein
lokales Maximum bei 0,1152% (nach Spread-Bereinigung der Kurszeitreihe).

5.2.4 Optimaler Parameter D

Der Parameter D wurde fiir jegliche Auswertungen auf 0,1152% gesetzt.
Dieser doch sehr spezielle Wert wurde bisher nicht weiter erklart, ist aber
auch nicht willkiirlich gewdhlt. Tatsdchlich orientiert er sich an den Vari-
anzverhéltnissen logarithmierter Kurse fiir Euro / US-Dollar. Betrachtet
man Abbildung 5.8, so zeigt sich im Bereich der ersten 40 Stunden nach
etwa vier Stunden ein maximales Verhéltnis von Varianz zu Intervallbreite.
Die durchschnittliche Verdnderung in dieser Zeitspanne liegt wiederum
bei 0,1152%. Wahlte man den Parameter D noch grofler, so wiirden tiber-
proportional viele Transaktionen nicht ausgefiihrt. Zwar muss generell
davon ausgegangen werden, dass noch kleinere Werte zur Ausnutzung
noch geringerer Fehlbewertungen beitriigen, dieser Effekt wiirde aber
durch Spread und weitere anfallende Handelskosten reduziert. Evalua-
tionen fiir diese Arbeit zeigen allerdings so geringe Unterschiede, dass
eine weitere detailliertere Auseinandersetzung nicht sinnvoll erscheint.
Auch fiir folgende Auswertungen orientiert sich der Parameter D daher
am Verhiltnis von Varianz zu Intervallbreite.
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Abbildung 5.9. Inflationsbereinigter Silberkurs von 1968 bis 2018 (links) mit Aus-
schnitt von 1998 bis 2018 (rechts), der zusatzlich den inflationsbereinigten fairen
Preis zeigt.

5.3 Rohstoffe: Beispiel Silber

In Kapitel 7 wird gezeigt, dass sich Performance- und Risikowerte durch
Diversifikation der Swing-Strategie auf mehrere Assets verbessern lassen.
Es wird daher noch auf eine andere Investmentklasse eingegangen, die
einige Anderungen in der Anwendung der Swing-Strategie motiviert.

Neben Devisen stellen sich ndmlich auch einige Rohstoffe auf den
ersten Blick als interessant heraus. So wurde der Silberkurs nicht zufillig
bereits in der Einleitung verwendet, um die Idee des Mean Reversion-
Effekts zu vermitteln. Edelmetalle gelten seit jeher als verldssliche Vermo-
gensanlagen. Nattirlich schwankt auch ihr Preis — es erscheint aber sehr
unwahrscheinlich, dass Edelmetalle jemals ganz ihren Wert verlieren.

Wegen seiner interessanten Eigenschaften wird Silber zum Gegenstand
einer weiteren Analyse. Es werden jedoch einige Anderungen vorgenom-
men:

Keine Short-Positionen

Zwar ist der Verlust durch Long-Positionen begrenzt, da der Kurs nicht
unter den Wert 0 sinken kann. Eine solche natiirliche Grenze gibt es
aber nicht fiir Short-Positionen. Abbildung 5.9 (links) zeigt inflations-
bereinigten Silberkurs seit 1968. Berticksichtigt man die Silber-Manie
der frithen 1980er Jahre, erscheint es sehr riskant gegen ein Investment
zu wetten, dessen Wert sich spekulativ in kiirzester Zeit verzehnfachen
kann. Auch ohne genaue Analyse lésst sich feststellen, dass eine Wette
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gegen Silber sowohl in den 1980ern als auch in der jiingeren Entwick-
lung um 2012 nur mit immensem Kapitaleinsatz erfolgreich gewesen
wdre. Ein sehr hohes MEK wiirde in diesen Bereichen eine geringe
Rendite nach sich ziehen. Um diesem Problem zu entgegnen, wird
der Handel in Phasen vermeintlicher Uberbewertungen ausgesetzt. Es
werden also nur Long-Positionen gehandelt.

Hoherer 0-Preis

Das bisherige Vorgehen, den 0-Preis Qg dem fairen Preis m; anzupas-
sen, wird verdndert — stattdessen wird ein hoherer 0-Preis gewdhlt.
Hierfiir gibt es mehrere Griinde: Zum einen ist durch die Inflation
auch weiterhin ein langfristiger Preisanstieg zu erwarten, der hierdurch
beriicksichtigt werden kann. Zum anderen kann so der zeitliche Anteil
tiberbewerteter Phasen verringert werden. Betrachtet man den geschitz-
ten fairen Preis fiir Silber in Abbildung 5.9 (rechts), so stellt sich das
Edelmetall seit 10 Jahren als durchgehend iiberbewertet heraus. Da nun
aber keine Short-Positionen gekauft werden, wiirde in dieser Dekade
nahezu kein Handel stattfinden. Durch einen hoheren 0-Preis konnte
auch in dieser Periode noch gehandelt werden.

5.3.1 Evaluation

Es stellt sich die Frage, wie der 0-Preis in einem Szenario ohne Short-
Positionen zu wihlen ist. Die Suche nach der optimalen Losung héngt
dabei sehr vom subjektiven Risikoempfinden ab. Zusammenfassend lassen
sich zwei Annahmen treffen:

Je héher der 0-Preis, desto grof3er der potentielle Gewinn.

Da wiahrend Phasen eines iiberbewerteten Silberkurses nicht gehandelt
wird, fiithrt ein héherer 0-Preis zu ldngeren Phasen aktiven Handels.
Langere Handelsphasen fithren wiederum im Mittel zu steigenden
Gewinnen.

Je geringer der 0-Preis, desto geringer das potentielle Risiko.
Kaufte man Positionen nur in Phasen deutlicher Unterbewertung, so
liefle sich in Folge der Mean Reversion-Vermutung eine mittelfristige
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Abbildung 5.10. Gewinn und MEK 95% in Abhingigkeit des Faktors, um den der 0-
Preis gesteigert wird. Es handelt sich um Durchschnittswerte fiir ein Jahresintervall,
die im Bereich von 2008 bis 2018 ermittelt wurden.

Preissteigerung erwarten, ohne dass weitere Preiseinbriiche wahrschein-
lich wéren. Der Value at Risk miisste in einem solchen Szenario deutlich
geringer ausfallen.

Abbildung 5.10 zeigt den durchschnittlichen Gewinn und das MEK
tiber verschiedene Steigerungsfaktoren fiir den 0-Preis. Sie bestatigt die
Vermutungen und zeigt, dass das sich bessere Verhiltnisse von Gewinn
zu MEK fiir geringe 0-Preise, hohere absolute Gewinne aber fiir hohere
0-Preise ergeben.

In dieser Auswertung wird der Faktor 2,4 gewdhlt, da er den fairen
Preis so steigert, dass der 0-Preis zu Beginn des Evaluationszeitraums (1.
Januar 2008) dem aktuellen Preis entspricht. Ohne Inflationsbereinigung
lage sein Wert noch bei etwa 7 US-Dollar, die Multiplikation fiihrt zu einem
Wert nahe dem Silberkurs von 17 US-Dollar. Abbildung 5.11 zeigt den
so errechneten fairen Preis, Tabelle 5.5 die Ergebnisse der dazugehorigen
Backtests. Wie bereits erwahnt, wird in Phasen, in denen der Silberpreis
tiber dem fairen Preis liegt, kein Handel ausgefiihrt. Der Parameter D wird
nach dem in Kapitel 5.2.4 beschriebenen Verfahren gewahlt, mit Hilfe von
N werden die Ergebnisse in eine einfach vergleichbare Dimension skaliert.
Es ergeben sich folgende Werte:
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Abbildung 5.11. Silberpreis (schwarz) von 2008 bis 2018 mit 2,4-fachem fairen
Preis (rot)

D% = 0,9015%
N = 100

Die Ergebnisse der Backtests werden in Tabelle 5.5 dargestellt, Abbil-
dung 5.12 zeigt die dazugehorigen Histogramme. Bereits in einem Jahr
ergibt sich ein durchschnittlicher Gewinn von 4.980,21 Euro, der einem
maximal eingesetztem Kapital von 13.764,40 Euro gegentibersteht. Die
auf dieses Risikomaf$ bezogene Rendite von 36,18% liegt deutlich tiber
der fur Euro / US-Dollar gemessenen Rendite von 21,22%. Auch andere
Renditemafle tibertreffen die des Wechselkursverhiltnisses erheblich. Das
Sharpe-Ratio ist mit 1,5522 allerdings nahezu identisch, die gesteigerte
Rendite wird also mit einer im gleichen Mafse hoheren Volatilitédt in der
Vermogensentwicklung erkauft.

Anders als bei dem Wechselkursverhiltnis Euro / US-Dollar ergeben
sich fiir langere Zeitrdume hier Ergebnisse, die unter den Erwartungen
einer direkten Extrapolation liegen. So ist der durchschnittliche Gewinn
nach zwei Jahren mit 6.375,00 Euro nur etwa 1.400 Euro hoher als nach
einem Jahr. Die RenditemafSe steigen daher kaum, das Sharpe-Ratio sinkt
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Abbildung 5.12. Backtest-Ergebnisse: Histogramme {iber Gewinn (links) und ma-
ximalen Verlust (rechts) der Swing-Strategie mit Silber fiir Handelsperioden von
einem, zwei, drei, vier und fiinf Jahren (von oben nach unten) im Bereich von 2008
bis 2018, Qp ist konstant und entspricht dem Startkurs.

130



5.3. Rohstoffe: Beispiel Silber

Tabelle 5.5. Backtestergebnisse: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir
Silber mit gleitendem 0-Preis, der dem 2,4-fachen fairen Preis entspricht.

Intervall H 1 Jahr ‘ 2 Jahre ‘ 3 Jahre ‘ 4 Jahre ‘ 5 Jahre

1 Ergebnis 4.980,21 6.375,00 10.333,00 13.325,94 26.704,50

Min. Ergebnis -16.318,00 -7.227,00 -7.227,00 -2.564,00 11.458,00

Max. Ergebnis 28.054,00 28.643,00 29.028,00 33.089,00 50.283,00

1 Transaktionen 544,30 1.004,72 1.519,21 2.013,48 2.726,62

1 1 Position 1.664,67 1.481,88 1.389,76 1.513,95 1.685,77

1 Max. Position 3.123,30 3.922,70 4.685,16 5.589,64 5.900,00

1 Max. Verlust 4.361,47 5.605,97 4.980,72 4.842,29 2.401,04

MEK 95% (100% Margin) 55.928,94 67.554,83 70.535,61 82.746,18 84.533,40
1 Rendite 8,90% 9,44% 14,65% 16,10% 31,66%

1 Rendite (annualisiert) 8,90% 4,61% 4,66% 3,80% 5,66%
1 EK (100% Margin) 25.838,59 | 22.968,85 21.055,58 22.880,31 25.302,68

1 Rendite 19,27% 27,75% 49,07% 58,24% 105,76%

1 Rendite (annualisiert) 19,27% 13,03% 14,23% 12,16% 15,52%
MEK 95% (0% Margin) 13.764,40 14.598,40 7.286,00 7.286,00 4.883,40
1 Rendite 36,18% 43,67% 141,82% 182,90% 547,99%

1 Rendite (annualisiert) 36,18% 19,86% 34,22% 29,69% 45,32%
1 EK (0% Margin) 868,49 740,64 209,12 171,00 16,19

1 Rendite 583,44% 860,74% 4.941,09% 7.798,11% 165.253,72%

1 Rendite (annualisiert) 583,44% 209,96% 269,41% 198,11% 340,23%
1 Volatilitat 3.208,40 4.769,31 4.944,92 6.684,66 6.600,37
Sharpe-Ratio 1,5522 1,3367 2,0896 1,9935 4,0544

sogar auf 1,3367. Die Backtestergebnisse fiir drei und vier Jahre setzen
die fiir zwei Jahre gezeigten Resultate konsequent fort. Interessanterweise
sinkt das maximal eingesetzte Kapital mit wachsender Periodendauer,
obwohl der Wert nach bisherigen Erkenntnissen monoton steigen miisste.
Diese Anomalitédt ist dem Umstand geschuldet, dass sich die grofsten
tempordren Verluste fiir Backtests ergeben, die nach 2015 starten — in
diesen Bereich fallen jedoch nur Auswertungen von maximal zwei Jahren,
da die Datenbasis mit dem Jahr 2017 abschliefst.

Auch deshalb steigt das durchschnittliche Ergebnis von Backtests tiber
eine Periode von fiinf Jahren massiv auf 26.704,50 Euro an und verdoppelt
sich so gegentiber dem Wert fiir vier Jahre. Ebenso sinken das maximal
eingesetzte Kapital und durchschnittliche tempordre Verluste, so dass
gemittelte Renditen in jeder Kategorie deutlich ansteigen.
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5. Mean Reversion in Finanzmarkten

Die Histogramme weisen einige Peaks auf, die sich aus der etwa zwei-
jahrigen Phase der Uberbewertung ergeben. So gibt es nach einem Zeit-
raum von einem Jahr eine hohe Anzahl an Backtests, in denen kein Handel
stattfand und Gewinn und maximaler temporarer Verlust folglich den
Wert 0 annehmen. Auch fiir zwei, drei und vier Jahre sind gerade bei den
tempordren Verlusten deutliche Peaks zu erkennen. Diese stammen aus
der immer gleichen Handelsaktivitit nach iiberwundener Uberbewertung
im Jahr 2013.

Monte-Carlo-Simulation

Zwar deuten die Backtests auf eine insgesamt erfolgreiche Anwendung
der Swing-Strategie, die Besonderheiten in der ausgewerteten Dekade
und die damit verbundenen grofien Spriinge zwischen unterschiedlichen
Intervallbreiten ergeben aber ein diffuses Bild. Die Backtestergebnisse
werden daher mit einer Monte-Carlo-Simulation unterstiitzt. Durch das
Parameter-Fitting ergeben sich folgende Werte:

Startkurs Es wird ein Startkurs von Xy = 15,00 angenommen.
Spread Der durchschnittliche gemessene Spread betragt 0,2474%.
Volatilitat § = 0,002297 pro Stunde (  16,24% pro Jahr)

Mean Reversion-Rate q = 0,0001378 pro Stunde
Einpreisungsrate ¢ = 1,3233 10 7 pro Stunde

Es wird zusitzlich eine Inflation von 2% in der Monte-Carlo-Simulation
angenommen. Die Ergebnisse sind in Tabelle 5.6 dargestellt. Sie zeigen ein
homogeneres Bild mit linear ansteigendem Gewinn iiber die untersuchten
20 Jahre. Durch die eingerechnete Inflation liegt der faire Preis meist deut-
lich tiber dem Startpreis — dies fithrt zu htheren Durchschnittspositionen
(und Margins) als in den Backtests. So ergibt sich im Fall einer 100%-igen
Margin im ersten Jahr nur eine Rendite von 3,90% im Bezug zum maximal
eingesetzten Kapital, die sich in ldngeren Perioden annualisiert weiter
verringert. Zwar ergibt sich dieser typische Effekt auch bei 0%-iger Margin,
die Rendite nach einem Jahr ist jedoch bereits 21,69%. Die unterdurch-
schnittlich steigende Volatilitdt der Vermogensentwicklung fiihrt wieder
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5.4. Fazit

zu wachsenden Sharpe-Ratios. Liegt es nach einem Jahr noch bei 1,2505,
so ist sein Wert nach fiinf Jahren bereits 2,4624. Die Volatilitiat der Vermo-
gensentwicklung bzw. des Gewinns steigt also langsamer als der Gewinn
selbst. Je langer der untersuchte Zeitraum ist, desto gleichmafsiger ist der
erzielte Vermogenszuwachs.

5.4 Fazit

Es wurde mit jeweils einem Beispiel fiir Devisen (Euro / US-Dollar) und
Rohstoffe (Silber) gezeigt, dass historische Daten messbare Anzeichen von
Mean Reversion aufweisen. Erfolgreiche Backtests fiir die Swing-Strategie
untermauern diese Analyseergebnisse. Dass die Monte-Carlo-Simulation
mit gemessenen OU-Parametern dhnliche Resultate liefert, ist gleich aus
zwei Griinden als Erfolg zu werten. Zum einen deutet es darauf hin,
dass die Modellannahmen schliissig sind und Monte-Carlo-Simulationen
mit kiinstlichen Kursdaten glaubwiirdige Werte liefern. Wenn man den
Ergebnissen der Monte-Carlo-Simulation wiederum vertraut, so stiitzen
sie die positiven Backtestdaten und bestdtigen damit zum anderen die
Vermutung, dass die Swing-Strategie langfristig erfolgreich sein kann.
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Tabelle 5.6. Monte-Carlo-Simulation mit kiinstlichem DGP, deren Parameter aus Silberkursen von 1968 bis 2018
geschitzt wurden: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir Silber mit gleitendem 0-Preis, der dem 2,4-

fachem fairen Preis entspricht. Es werden nur Long-Positionen gehandelt.

Intervall : 1 Jahr * 2 Jahre * 3 Jahre * 4 Jahre * 5 Jahre * 10 Jahre * 20 Jahre

1 Ergebnis 4.420,45 7.591,83 13.017,06 16.850,71 20.087,27 38.576,41 79.018,94

Min. Ergebnis -34.974,60 -85.366,40 -52.476,60 -47.012,50 -59.820,90 -31.612,50 -18.649,10

Max. Ergebnis 63.154,60 98.079,10 119.095,00 145.011,00 183.936,00 192.418,00 232.642,00

1 Transaktionen 508,77 948,49 1.393,91 1.839,67 2.291,15 4.562,74 9.256,19

1 1 Position 4.490,05 4.186,42 4.479,65 4.338,95 4.154,82 4.142,06 3.974,48

1 Max. Position 6.891,00 7.098,60 7.987,20 8.219,30 8.362,25 9.469,30 10.523,05

1 Max. Verlust 6.725,77 9.033,64 10.673,17 11.464,58 12.263,95 14.431,81 15.578,92

MEK 95% (100% Margin) 113.313,33 121.956,40 138.615,82 143.215,86 147.466,21 168.218,68 182.213,20
1 Rendite 3,90% 6,23% 9,39% 11,77% 13,62% 22,93% 43,37%

1 Rendite (annualisiert) 3,90% 3,07% 3,04% 2,82% 2,59% 2,09% 1,82%
1 EK (100% Margin) 68.897,21 64.578,80 69.069,28 66.849,65 64.026,58 63.498,27 60.327,32

1 Rendite 6,42% 11,76% 18,85% 25,21% 31,37% 60,75% 130,98%

1 Rendite (annualisiert) 6,42% 5,72% 5,93% 5,78% 5,61% 4,86% 4,27%
MEK 95% (0% Margin) 20.284,83 26.125,34 30.788,62 32.255,31 34.575,85 40.383,13 40.152,08
1 Rendite 21,69% 29,06% 42,28% 52,24% 58,10% 95,52% 196,80%

1 Rendite (annualisiert) 21,69% 13,60% 12,47% 11,08% 9,59% 6,93% 5,59%
1 EK (0% Margin) 1.546,42 1.782,57 1.874,58 1.780,38 1.705,24 1.367,36 710,08

1 Rendite 285,95% 425,89% 694,40% 946,47% 1.17797% | 2.821,26% | 11.128,18%

1 Rendite (annualisiert) 285,95% 129,32% 99,53% 79,86% 66,46% 40,14% 26,62%
1 Volatilitat 3.535,07 5.027,96 6.436,97 7.378,03 8.157,34 11.445,43 15.595,27
Sharpe-Ratio 1,2505 1,5099 2,0222 2,2839 2,4624 3,3705 5,0669
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Kapitel 6

Kointegration in Finanzmarkten

Es liefSen sich nun noch weitere Assets untersuchen, die tiber Jahrzehnte
durchgehende Anzeichen von Mean Reversion aufweisen. Eventuell wiir-
den Finanzprodukte mit gleichem oder sogar hoherem Potential gefunden.
Dennoch wird in diesem Kapitel ein anderer Weg beschritten — allerdings
mit der gleichen Zielsetzung, ndmlich der Identifikation vielversprechen-
der Realmarktdaten fiir die Swing-Strategie.

Hierftir wird mit einem kurzen Blick auf Abbildung 6.1 begonnen,
die zwei nicht weiter beschriebene Zeitreihen zeigt. Skalen wurden be-
wusst entfernt, es geht allein um die Form der Kurven. Es ergibt sich die
Fragestellung, welche der zwei dargestellten Kursentwicklungen fiir die
Swing-Handelsstrategie geeigneter ist.

Die rechte Zeitreihe zeigt im vom Maximal- bis zum Minimalwert auf-
gespannten Bereich eine wesentlich stdrkere Volatilitdt. Gleichzeitig scheint
das Erreichen eines Extremwerts eine schnelle Trendumkehr nach sich zu
ziehen. Zwar zeigt die linke Zeitreihe dhnliche Tendenzen zur Riickkehr,
aber mit sichtlich geringerer Intensitdt. Die Antwort ist eindeutig: die
rechte Zeitreihe verspricht ein besseres Verhiltnis von Rendite zu Risiko,

Abbildung 6.1. Optimalitatskriterien anhand zweier (skalenloser) Zeitreihen
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6. Kointegration in Finanzmérkten

da sie wesentlich schneller zu einem gedachten Mittelwert zuriickkehrt.
Tatsédchlich ist die gemessene Mean Reversion-Rate in der rechten Zeitreihe
M = 0,0004255, links nur M = 0,000182.

Bei der linken Zeitreihe handelt es sich um das bereits im letzten
Kapitel genau untersuchte Wechselkursverhaltnis Euro / US-Dollar von
2005 bis 2018. Die rechte Zeitreihe ist ein Ergebnis des Verfahrens, welches
in diesem Kapitel vorgestellt wird. Was sich genau hinter ihr verbirgt und
welche Folgen sich fiir das Swing-Handelssystem ergeben, wird nach einer
einleitenden Beschreibung der grundlegenden Idee veranschaulicht.

6.1 Pairs Trading

Grundsitzlich geht es beim spekulativen Wertpapierhandel um den Kauf
unterbewerteter und den Verkauf tiberbewerteter Finanzprodukte. Diese
einfache Faustregel stellt den Marktteilnehmer jedoch vor die komplexe
Herausforderung, aktuelle Preise auf Basis einer zwar immensen, aber
gleichwohl unzureichenden Informationslage richtig zu analysieren. Das
wohl michtigste Werkzeug ist dabei der Vergleich im Gefiige dhnlicher
Wertpapiere, deren Kurse normalerweise stark korreliert sind. Geht man
von gegenseitigen Wechselwirkungen aus, so miisste sich ein Vergleich
tatsdchlich fiir eine aussagekriftige Bewertung eignen.

Entwickeln sich Preise zweier Konzerne eines Segments (z.B. Coca
Cola und Pepsi) ohne erkennbaren Grund stark auseinander, so liefle sich
infolgedessen eine nachtrégliche Konvergenz dieser Kurse vermuten. In
diesem Umfeld ist eine gegenseitige Indikation naheliegend und wie im
Folgenden genannte Quellen zeigen, nachweislich erfolgreich.

Es ldsst sich aber auch direkt auf Konvergenz spekulieren, ohne dass
der Anleger von Marktschwankungen betroffen ist. Durch den Kauf von
Long- und Short-Positionen der unter- und tiberbewerteten Aktien in
gleicher Grofienordnung kann auf ausgleichende Bewegungen gewettet
werden. Idealerweise 16scht sich das generelle Marktrisiko der Anlagen
aus, lediglich die Kursdifferenz ist entscheidend. Diese Idee begriindet
das Pairs Trading, welches in den 1980er Jahren von Nunzio Tartaglia
bei Morgan Stanley entwickelt wurde [Vid04]. Es erfordert, dass durch
die Analyse relativer Preisverdnderungen von stark korrelierten Paaren in
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einer zuriickliegenden Zeitspanne Fehlbewertungen aufgedeckt und aus-
genutzt werden konnen. Gatev, Goetzmann und Rouwenhorst erreichten
mit Portfolios solcher Paare in den Jahren 1962 bis 2002 eine annualisierte
Rendite von 11% [GGRO06]. Broussard und Vaihekoski erzielten in den Jah-
ren 1987 bis 2008 durchschnittlich 12,5% [BV12]. Weitere Untersuchungen
kamen in den letzten Jahrzehnten zu dhnlichen Resultaten [CM13; CW11].
Diese Erfolge sind auch deshalb beachtlich, da Pairs Trading eben nicht
von der generellen Wertsteigerung der Aktienmarkte profitiert. Es zieht
seine Rendite einzig aus der Tendenz riicklaufiger Uberreaktionen.

Zwar gilt die kontinuierlich sinkende Profitabilitdt des Pairs Tradings
wegen der detaillierten wissenschaftlichen Auseinandersetzung als sicher,
eine vollige Ausloschung ist aber nicht zu erwarten [DF10]. Kraus katego-
risiert verschiedene Ansitze des Pairs Tradings [Kral7], die jedoch stets
auf der Annahme kointegrierter Zeitreihen basieren.

6.2 Kointegrierte Kombinationen

Verfolgt man den Gedanken des Pairs Trading konsequent, stellt sich
unweigerlich die Frage, ob die Betrachtung grofierer Mengen von As-
sets weitere Verbesserungen bewirkt. Wenn durch Kombination zweier
Wertpapiere Mean Reversion erzeugt oder verstarkt wird, ist der Schluss
naheliegend, dass eine gewichtete Kombination einer beliebigen Anzahl
weitere Steigerungen nach sich ziehen kann. Im Folgenden wird daher ein
Verfahren definiert, welches geeignete Kombinationen identifiziert.

6.2.1 Identifikation kointegrierter Portfolios

Gesucht wird also nach einer Kombination von Gewichtungen fiir ver-
schiedene Assets, so dass der resultierende Portfolioprozess eine hohe
Mean Reversion-Rate aufweist. Hierfiir miissen aber zusitzlich geeignete
Kandidaten gefunden werden, da beliebige Assets nicht zwangslaufig
kointegriert sind. Es ergeben sich also zwei Probleme:

1. Berechnung optimaler Gewichtungen fiir gegebene Assets, so dass die
Mean Reversion-Rate der Kombination maximal wird.
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2. Suche nach kointegrierten Assets, fiir welche eine Kombination mit
hoher Mean Reversion-Rate existiert.

Es wird mit der Untersuchung des erstgenannten Problems begonnen.
Es wird also darauf eingegangen, wie Gewichtungen fiir eine gegebene
Menge von Assets gefunden werden konnen.

6.2.2 Optimierungsverfahren

Seien n Assets gegeben. Sei X P RT " die Matrix der Log-Preise dieser
Assets tiber T Zeitpunkte, so dass eine Zeile X P R" alle Log-Preise zum
Zeitpunkt t P T beschreibt.

Es wird nun nach einem Gewichtsvektor

X1
x=8:XpPR"
Xn

gesucht, so dass der Portfolioprozess Py = Xtx sich durch den Ornstein-
Uhlenbeck-Prozess

dPy=q(m P)dt+sdw’

mit Zufallskomponente thP und moglichst hoher Mean Reversion-
Rate q darstellen lasst.

6.2.1 Beispiel. Seien fiir n = 3 Aktien (BMW, Daimler, VW) 43.550 Da-
tenpunkte vom 01.01.2014 bis 31.12.2014 gegeben, so dass die Matrix der
Log-Preise X P R*%%0 3 bekannt ist. Diese Werte sind im linken Dia-
gramm der Abbildung 6.2 gezeigt, der Startkurs wurde fiir eine bessere
Darstellung jeweils auf 0 gesetzt. Der optimale Gewichtsvektor

o1 O 1
X1 1,5816

x = @x,A =@ 00,4383 A
X3 0,9793

fiir BMW, Daimler und VW fiihrt zu dem rechts dargestellten Portfolio-
prozess mit maximaler Mean Reversion-Rate. Es soll nun gekladrt werden,
wie der Gewichtsvektor berechnet wird.
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Abbildung 6.2. Log-Kurse dreier deutscher Autokonzerne im Jahr 2014 (links)
und das Portfolio aus diesen Aktien mit hochster Mean Reversion-Rate ¢ (rechts).
Der orangene Bereich zeigt schematisch die zeitliche Entwicklung der Varianz. Die
horizontalen, gestrichelten Linien in der rechten Abbildung zeigen die Varianzent-
wicklung im optimalen Fall eines stationdren Prozesses.

Fiir ein besseres Verstdndnis der grundlegenden Idee sind in Abbil-
dung 6.2 orangene Bereiche gezeigt, die schematisch darstellen, wie die
Varianz der jeweiligen Prozesse zeitabhdngig anwéchst. Wie bei der Ein-
fithrung der Mean Reversion-Rate in Kapitel 2.4.3 schon diskutiert wurde,
fiihrt eine hohe Mean Reversion-Rate zu einem geringeren Wachstum.
Die Varianz des errechneten Portfolios steigt tatsdchlich langsamer als fiir
die einzelnen Aktien. Ideal wére eine stationédre Zeitreihe mit konstanter
Varianz, schematisch durch die gestrichelte Linie im rechten Diagramm
angedeutet.

Um zu verstehen, wie das Wachstum minimiert werden kann, folgt
eine kurze Rekapitulation, wie sich die Varianz zusammensetzt.

Assetkurse zum Zeitpunkt t hiangen natiirlich von den Kursen zum
Zeitpunktt 1 ab. Geht man von kointegrierten Kursen aus, existieren hier
Zusammenhénge auch zwischen unterschiedlichen Assets. Im genannten
Beispiel ist der Kurs der Daimler-Aktie zum Zeitpunkt t also nicht nur
vom eigenen Kurs zum Zeitpunkt t 1 abhingig, sondern auch von BMW-
und VW-Kursen zu diesem Zeitpunkt.

Die Matrix A P R" " beschreibe die Anderung jeder dieser Log-Preis-
Zeitreihen in Abhédngigkeit der vorigen Zeitreihenelemente bestméglich,
so dass Xt P R™ mit thX P R" als autoregressiver Prozess dargestellt
werden kann mit
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Xt = X¢ 1A+th 1-

Fiir das Portfolio mit Gewichtsvektor x gilt somit

P = XtX—(Xt 1A+th 1)X
= X; 1AX+dW | x.

Fiir die Varianz des Portfolios gilt dann

Var (X¢x) = Var (X; 1Ax)+ Var dW;* x

Die Varianz des Portfolioprozesses X¢x zum Zeitpunkt t setzt sich
also aus zwei Varianzanteilen zusammen, wie in Abbildung 6.3 genauer
dargestellt wird. Sie zeigt fiir unterschiedliche Mean Reversion-Raten
g, welchen Einfluss vorige Elemente (Var (X; 1AX)) und die aktuelle
Kursinderung (Var thX 1% ) auf die Gesamtvarianz (Var (Xtx)) haben.

OU-Prozess ( =0,1) OU-Prozess ( =1,0)
<
g /\
N v Zeit t
01234561789 0123456789
Var(dw #x) Var(X _AXx)

Abbildung 6.3. Verteilung von Varianzanteilen in der Gesamtvarianz Var (Xtx) in
Abhingigkeit von der Mean Reversion-Rate

Je groier die Mean Reversion-Rate g, desto geringer der Einfluss frii-
herer Zeitreihenelemente auf die Varianz. Im Idealfall eines stationdren
Prozesses mit q = 1,0 ist der tibertragene Varianzanteil friitherer Ele-
mente Var (X; 1Ax) = 0. Dieser Fall entsprache in Abbildung 6.2 wie
erwdhnt der idealen, gestrichelten Linie mit zeitunabhéingiger Varianz. Er
wird zwar mit Realmarktdaten nicht erreichbar sein, zumindest wire aber
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6.2. Kointegrierte Kombinationen

ein moglichst geringer Anteil von Var (X; 1AX) in der Gesamtvarianz
Var (X¢x) wiinschenswert. Dieser Anteil ldsst sich fiir einen Zeitpunkt t
durch den Quotienten

_ Var (X; 1AX)

n(x) = Var (X (6.2.2)

darstellen. Wie in Abbildung 6.3 gezeigt, nahert sich dieser Prozess ei-
nem weiflen Rauschen an, wenn der Einfluss von Var (X; 1AX) gering ist.
Je kleiner n(x), desto hoher ist nach dieser Vorstellung also die Mean
Reversion-Rate des Prozesses Xix. Tatsdchlich gilt nach d’Aspremont
([dAs11]) sogar

a) =1 n(x),

wobei q(x) die Mean Reversion-Rate des fiir X entstehenden Portfolio-
prozesses ist. Nattirlich konnen die Varianzen und damit auch n(x) fir
Realmarktdaten nur approximiert werden, ebenso wie die Matrix A. Fiir
eine endliche Menge von Beobachtungen X P RT " und eine vorgegebene
Matrix A ergibt sich nach Gleichung 6.2.2 mit

(@) 1 o1
X4 X2
Xs X3
St 1= ) und St =B .
X1 1 Xt
die Approximation
Var S; 1Ax
A = 2.
) Var (Stx) (62.3)

Fiir das Beispiel der Aktien BMW, Daimler und VW mit X P R#3-550 3
stehen also 43.549 Paare fiir die Berechnung einer geschitzten Mean
Reversion-Rate ( in Abhingigkeit vom Gewichtsvektor x P R® zur Verfii-
gung. Fiir eine maximale Mean Reversion-Rate (x) muss fi(x) minimiert
werden.
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6.2.4 Bemerkung. Um zu diesem Minimierungsverfahren anschaulich
hinzuleiten, folgen einige kurze Hinweise zur Berechnung der Varianzen
im Zahler und Nenner der Gleichung 6.2.3.

Es wird mit dem Nenner begonnen, der die Varianz des Portfolios
Var (Six) im Zeitbereich [1, T] beschreibt. Hierfiir muss man sich bewusst
machen, dass Log-Preise einzelner Assets nicht unabhidngig voneinander
sind. Unter Beriicksichtigung des Gewichtsvektors X sind nicht nur Ein-
zelvarianzen der Log-Preise der Assets entscheidend, die Portfoliovarianz
héngt auch von der Kovarianz der Assets untereinander ab.

Seien hierfiir S;1, Stp, ..., Stn P RT 1 dien Spalten der Matrix St,
also die jeweiligen Log-Preise der Assets 1 bis n im Zeitbereich [1, T]. Die
Kovarianzmatrix Cov(St) ist gegeben durch

1
Var(St,1) Cov(St1,St2) Cov(St,1,Stn)
Cov(St2, St1) Var(St ) Cov(Stp, Stn)
Cov(St) = ) ) . )
Cov(Stn,St,1) Cov(Stn, St2) Var(S¢n).
mit

Cov(Syi,Stj) =E (Sti E(Sii)) Sij E Sy

Zusitzlich soll hier daran erinnert werden, dass die Varianz einer
gewichteten Zufallsvariable (Yt)ipT quadratisch mit der Gewichtung a P R
steigt, also

Var (aY;) = a® Var (Yy)

gilt. Betrachtet man die Kovarianz zweier Prozesse (Yt)ipt und (Z¢)tpr
mit Gewichtungen a,b P R, so gilt fiir diese

Cov (aYt, bZt) = ab Cov (Yt, Zt) .

Die Portfoliovarianz Var(Six) ergibt sich iiber die Summen der ge-
wichteten Elemente der Kovarianzmatrix Cov(St), mit transponiertem
Gewichtsvektor xT ergibt sich folgende Darstellung:
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Var (S¢x) = xT Cov(St) x (6.2.5)

Fir die Berechnung des Zahlers in Gleichung 6.2.3 (Var S; 1AX )
muss zunichst die Matrix A geschétzt werden, die die Abbildung von
St 1 nach St moglichst fehlerfrei beschreibt. Die Gauf$’sche Methode der
kleinsten Quadrate sei an dieser Stelle nicht genauer erldutert, ihre Ver-
fahrensweise wird in zahlreichen Lehrbiichern (z. B. [Geo15]) detailliert
beschrieben. Sie liefert das optimale Ergebnis

A~ 1
A= sl s S¢ 1St

Die vom Zeitpunkt t 1 nach t iibertragene Varianz kann aus der
Kovarianzmatrix dann analog zu Gleichung 6.2.5 geschitzt werden mit

Var S; 1Ax = xTAT Cov(S; 1) Ax

Statt Cov(S; 1) und Cov(St) kann die Kovarianzmatrix Cov(Xt) ge-
nutzt werden, die jeweils einen Messwert mehr nutzt und somit die Schat-
zung verbessert. Mit G = Cov(Xt) ergibt sich also das Optimierungsmaf3

_ xTATGAXx
xTGx

A (x) (6.2.6)

6.2.7 Bemerkung. Die Minimierung erfolgt tiber die Berechnung von
Eigenvektoren, daher soll hier in Kiirze anschaulich die Idee dahinter
erldutert werden.

Die Multiplikation einer Kovarianzmatrix G mit einem Gewichtsvektor
X ist eine lineare Abbildung R" " R" R". Ein Eigenvektor einer
solchen linearen Abbildung ist ein Vektor mit der besonderen Eigenschaft,
dass er durch die Transformation lediglich skaliert wird, sich seine Rich-
tung aber nicht dndert. Fiir eine Kovarianzmatrix (im Regelfall regular
und symmetrisch) ergeben sich n orthogonale Eigenvektoren. Man kann
sich also vorstellen, dass diese Eigenvektoren der Kovarianzmatrix im
Abbildungsraum ein neues Koordinatensystem aufspannen. Eigenvekto-
ren werden um ihren jeweiligen Eigenwert skaliert, es kommt also zu
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unterschiedlichen Skalierungen in den n Dimensionen des gedachten
Koordinatensystems. Je nach Orientierung eines Vektors ergibt sich ein
anderer Skalierungsfaktor, der kleinste Faktor ergibt sich in Richtung
des Eigenvektors mit dem kleinsten Eigenwert. Der Eigenvektor mit dem
kleinsten Eigenwert einer Kovarianzmatrix wird im Abbildungsraum also
kiirzer als jeder andere Eingabevektor gleicher Lange. Wahlt man diesen
Eigenvektor als Gewichtsvektor X, so ergibt sich demnach im Verhiltnis
zu den Gewichten die geringste Varianz X' Gx.

Die Minimierung des Quotienten in Gleichung 6.2.6 folgt der gleichen
Idee. Box und Tiao beschreiben den Losungsweg fiir dieses analytische
Problem [BT77]. Sie zeigen, dass sich der minimale Wert A(x) tiber den
Eigenvektor Vi, zum kleinsten Eigenwert 1, mit

det IminG ATGA =0
ergibt. Nach der Umformung von Box und Tiao ist der Gewichtsvektor
X mit

X=6 Y2V

mit dem Eigenvektor vy, zum kleinsten Eigenwert I, der Matrix

G /2ATGAG !/

optimal. Je kleiner der Eigenwert I, ist, desto hoher ist die Mean
Reversion-Rate des Portfolioprozesses. Fiir die drei Aktien BMW, Daimler
und VW ergeben sich hiertiber die Gewichte -1,5816, 0,4383 und 0,9793,
die zum in Abbildung 6.2 dargestellten Portfolio fithren.

6.3 Anwendung in Realmarktdaten

Nattirlich ist die Suche nach Kombinationen mit herausragenden Eigen-
schaften nur zielfithrend, wenn sich fiir diese auch in folgenden Zeitrau-
men tiberdurchschnittliche Werte ergeben. In diesem Abschnitt werden
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daher Mean Reversion-Raten zweier Zeitraume verglichen. Im Kalibrie-
rungszeitraum werden nach dem gerade vorgestellten Verfahren Gewichte
fir Kombinationen mit maximaler Mean Reversion-Rate errechnet. Ein
disjunkter Evaluierungszeitraum wird genutzt, um die Prognostizierbar-
keit der Mean Reversion-Rate zu analysieren. Je hoher die Korrelation der
Mean Reversion-Raten zwischen beiden Zeitrdumen ist, desto genauere
Vorhersagen sind moglich.

Zunichst miissen aber sinnvolle Kombinationsgrofien gefunden wer-
den. Allgemein gilt, dass eine hohere Anzahl von Assets im Kalibrie-
rungszeitraum zu einer hoheren Mean Reversion-Rate fiihrt. Dass diese
dann aber auch generell bessere Werte in einem disjunkten Evaluierungs-
zeitraum liefern, ist ein Fehlschluss. Zweifelsohne ldsst sich aus einer
Linearkombination beliebig vieler (zufdlliger) Zeitreihen eine neue Zeitrei-
he erstellen, die extrem attraktive Eigenschaften aufweist. Wenn aber keine
Kointegration existiert, ist ein zukiinftiges Wiedereintreten dieses Musters
reiner Zufall. Es besteht daher die Gefahr einer Uberoptimierung, also
einer Wahl zu vieler oder irrelevanter Assets. Aus diesem Grund werden
nur kleine Kombinationen bis zu einer GrofSe von 12 Assets untersucht.

6.3.1 Aktien: Beispiel DAX-Unternehmen

Die im folgenden Abschnitt beschriebenen Ergebnisse basieren auf einer
erschopfenden Suche nach auflergewohnlich kleinen Eigenwerten i
zu Assetkombinationen fester Grofie. Um eine ausreichende Anzahl von
Testfillen tiberpriifen zu konnen, werden Gewichte iiber alle Aktien des
deutschen Aktienindex DAX mit Kardinalitiaten 4, 6, 8, 10 und 12 im
Quartal von Januar bis April 2014 ermittelt. Es folgt eine anschlieffende
Auswertung der Kombinationen im folgenden Quartal mit der Hoffnung,
dass Mean Reversion-Raten in den zwei Zeitraumen zumindest in gewis-
sem Maf korrelieren.

Da der Aktienindex die Wertentwicklung der 30 grofsten Unterneh-
men des deutschen Aktienmarkts abbildet, ergeben sich beispielsweise
i’g 86 Millionen Kombinationen aus 12 Aktien. Sollte sich im Mittel
zumindest eine gewisse Persistenz der Mean Reversion tiber den Kalibrie-
rungszeitraum hinaus ergeben, so kann dies als signifikantes Zeichen fiir
existierende Kointegration gedeutet werden.
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Abbildung 6.4. Vier Aktien (links) und deren gewichtete Kombination (rechts) mit
maximaler Mean Reversion-Rate q = 0,0004255 im Kalibrierungszeitraum. Gleiche
Gewichte fithren zu q = 0,0002032 im Evaluierungszeitraum.

Fiir eine bessere Anschauung folgt zunichst ein einfaches Beispiel:
Abbildung 6.4 zeigt die Berechnung einer Gewichtung fiir vier Aktien,
die im deutschen Aktienindex DAX gelistet sind: Deutsche Borse, E.ON,
Infineon und Volkswagen. Obwohl bei diesen Aktien auf den ersten Blick
keine starken Zusammenhénge zu vermuten sind, ermittelt das Verfahren
im ersten Quartal 2014 eine maximale Mean Reversion-Rate q = 0,0004255
fir die Gewichtungen -21,09, 4,61, -1,46 und 15,23 in gleicher Reihenfolge
fur diese Aktien.

Mit diesem gewichteten Prozess wurde am Anfang des Kapitels das
Verfahren motiviert, da der Wert q vier mal hoher als beim Wechselkurs-
verhéltnis Euro / US-Dollar ist. Wichtiger ist nattirlich, ob sich diese Er-
gebnisse auch im Evaluationszeitraum widerspiegeln. Verwendet man die
gewichtete Kombination im zweiten Quartal 2014, so ergibt sich tatséchlich
auch hier ein Mean Reversion-Prozess mit hohem Wert (i = 0,0002032.

Es wurde schon angemerkt, dass ein einzelnes Beispiel kaum Auf-
schluss dartiber geben kann, ob und wie genau Vorhersagen zur zukiinf-
tigen Mean Reversion-Rate moglich sind. Daher stellt Abbildung 6.5 die
jeweiligen Mean Reversion-Raten von Kalibrierungs- und Evaluierungs-
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Kombination der vier Aktien
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Mean Reversion-Rate
im Evaluierungszeitraum
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Abbildung 6.5. Verhiltnis von Mean Reversion-Raten aller Kombinationen aus
vier Aktien des DAX in Kalibrierungs- und Evaluierungszeitraum. Die blaue Linie
zeigt als Regressionsgerade einen positiven Zusammenhang zwischen beiden
Zeitraumen. Der rote Punkt entspricht der schon naher untersuchten Kombination
mit Deutscher Bahn, E.ON, Infineon und Volkswagen.

zeitraum fiir alle Kombinationen aus vier Aktien in Bezug. Jeder Punkt
steht fiir eine Kombination.

Idealerweise ldgen alle Punkte auf einer steigenden Geraden, so dass
ein direkter, signifikanter und exakt prognostizierbarer Zusammenhang
zwischen aktueller und zukiinftiger Mean Reversion-Rate bestiinde. Das ist
zwar auch schon wegen der gerade genannten Problematik der Uberopti-
mierung gar nicht moglich, da sich selbst unabhéngige Zeitreihen in der
Kalibrierung zu Mean Reversion-Prozessen kombinieren. Zumindest sollte
aber eine gewisse Korrelation zwischen den Daten bestehen, die dann auf
dem Einfluss der wenigen tatsdchlich kointegrierten Kombinationen be-
ruht. Tatsdchlich vermittelt die blaue Regressionsgerade in Abbildung 6.5
einen positiven Zusammenhang. Es besteht also eine Korrelation — eine
tiberdurchschnittliche Mean Reversion-Rate wihrend der Kalibrierung
fiihrt im Mittel zu einer tiberdurchschnittlichen Mean Reversion-Rate im
Evaluationszeitraum.

Tabelle 6.1 zeigt genaue Auswertungen fiir diese und weitere Kardi-
nalititen. Zum einen werden durchschnittliche Mean Reversion-Raten
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Tabelle 6.1. Durchschnittliche Mean Reversion-Raten wahrend Kalibrierungs- und
Evaluationszeitraum

Kardinalitat H ? Kalibrierung | ? Evaluation | Signifikanz | Korrelation

4 0,0001643 0,0000660 1,626% 0,0914
6 0,0001759 0,0000752 2,741% 0,1142
8 0,0001861 0,0000862 3,528% 0,1284
10 0,0001892 0,0000841 3,215% 0,1096
12 0,0001905 0,0000729 3,001% 0,1235

wihrend des Kalibrierungs- und Evaluierungszeitraums dargestellt. Zum
anderen zeigen Signifikanz und Korrelation, mit welcher Gewissheit Vor-
aussagen moglich sind. Die Signifikanz beschreibt, welcher Anteil einer
gesteigerten Mean Reversion-Rate durchschnittlich im Evaluationszeit-
raum ankommt. Sie ist somit die Steigung der Regressionsgeraden, wie
in Abbildung 6.5 dargestellt. Fiir vier Aktien liegt der Wert bei 1,626%,
eine um 0,001 hohere Mean Reversion-Rate wahrend der Kalibrierung
fuhrt im Evaluationszeitraum also durchschnittlich zu einer Steigung um
0,00001626. Dieser sehr gering anmutende Wert ist zudem nur ungenau
prognostizierbar, der Korrelationskoeffizient zwischen Vorhersage und
Wirklichkeit liegt bei gerade einmal 0,0914.

Beide Werte lassen sich damit erkldren, dass der grofite Anteil aller
Kombinationen vermutlich nicht kointegriert ist und vollig zufillige Er-
gebnisse liefert. Dennoch sind Signifikanz und Korrelation nicht nur stets
positiv, sie steigen auch sptirbar bis zur Kombination von acht Aktien an.
Das ist auch deshalb bemerkenswert, da die steigende Uberoptimierung
bei hoheren Kardinalitdten normalerweise zum gegenteiligen Effekt fithren
miisste.

Die einzig plausible Erkldrung besteht darin, dass sich die Mean
Reversion-Rate durch das Hinzufiigen weiterer Aktien bis hin zu acht
Wertpapieren tatsdchlich auch nachhaltig im Evaluationszeitraum steigern
lasst. Die hohe Anzahl moglicher Kombinationen verleiht dieser Beobach-
tung Nachdruck, denn bei tiber fiinf Millionen Varianten erscheint reiner
Zufall unwahrscheinlich.
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Abbildung 6.6. Logarithmierte und normierte Performance-Kurse vierer nationaler
Aktienindizes zwischen 2001 und 2008

Unter dieser Annahme von Kointegration, lassen sich Kursbewegun-
gen in einem wechselseitigen Gefiige nutzen, um Vorhersagen treffen
zu konnen. Im folgenden Abschnitt wird das Verfahren daher mit der
Swing-Strategie verkniipft.

6.3.2 Aktienindizes

Wenn Aktien kointegriert sind, erscheint es ebenso wahrscheinlich fiir
Aktienindizes, die gleichzeitige Wertentwicklungen mehrerer Wertpapie-
re zu einer Kennzahl zusammenfassen. Wahrend einzelne Unternehmen
fiir extreme Kursausschliage anfallig sind, sind Aktienindizes wesentlich
unempfindlicher gegeniiber individuellen Risiken wie beispielsweise Uber-
nahmen oder Insolvenzen. Da solche Ereignisse erkannte Kursbalancen
moglicherweise langfristig storen, sind fehlende Individualrisiken als Vor-
teil zu werten. Fiir Aktienindizes gibt es zudem gehebelte Finanzprodukte
mit geringer Margin und geringen Handelskosten, die sie fiir die Swing-
Handelsstrategie attraktiver machen. Fiir eine gesonderte Analyse werden
daher folgende vier nationale Aktienindizes genauer untersucht:

CAC 40 (Franzosischer Aktienindex)

DAX 30 (Deutscher Aktienindex)
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S&P 500 (US-Amerikanischer Aktienindex)

Nikkei 225 (Japanischer Aktienindex)

Sie wurden deshalb ausgewdhlt, weil die Kointegrationsanalyse eine
tiberdurchschnittliche gemeinsame Mean Reversion-Rate q = 0,0002089
im Zeitbereich von 2001 bis 2008 ermittelt. Abbildung 6.6 zeigt die Ent-
wicklung der Indizes in diesem Bereich. Fiir einen Vergleich wurden
die jeweiligen Performance-Indizes gewéhlt, bei denen auch Dividenden
und sonstige Einnahmen aus dem Besitz der Aktien eingerechnet wer-
den. Ebenso wurden Wahrungsschwankungen berticksichtigt, indem der
S&P 500 und der Nikkei 225 mit dem jeweiligen Wechselkurs in Euro
tiberfiihrt wurden. Gezeigt werden die logarithmierten und normierten
Performance-Kurse der vier Indizes und deren Durchschnittswert.

Auch ohne tiefere Analyse ldsst sich direkt eine deutliche Korrelation
der Aktienindizes erkennen. Tendentiell fallende und steigende Phasen
haben Einfluss auf alle Kurven, wenn auch hdufig mit unterschiedlicher
Intensitdt. Zwar werden die Abstinde zwischen den Indizes bis 2008
grofler, dennoch kreuzen sich die normierten Indizes haufiger. So verliert
der DAX beispielsweise um 2003 herum deutlicher als andere Werte, steigt
aber bis 2008 wieder auf den zweiten Platz.

Die tiberdurchschnittliche Mean Reversion-Rate (i = 0,0002089 lisst
vermuten, dass die Aktienindizes in diesem und damit moglicherweise in
folgenden Zeitintervallen zu einer Bewegung zum gemeinsamen Durch-
schnitt tendieren. Abbildung 6.7 bestitigt diese Vermutung und zeigt, dass
das Portfolio der vier Aktienindizes tatsdchlich auch tiber die nédchsten
10 Jahre eine Mean Reversion-Rate ¢ = 0,0001599 erreicht. Abbildung 6.8
zeigt die dazugehorige Entwicklung der Indizes.

Nattirlich ist es auch hier nicht unwahrscheinlich, dass sich eine kom-
plexe Balance zwischen den Indizes langfristig verandern kann. Wie schon
beim Wechsel vom konstanten auf einen variablen fairen Preis erscheint
daher auch hier eine stetige Riickfithrung der Differenzen an einen Durch-
schnittswert sinnvoll. Das resultierende Verfahren wird im Folgenden
beschrieben.
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Abbildung 6.7. Mean Reversion-Raten der Kombination aus vier Aktienindizes
wahrend Kalibrierungszeitraum (2001 bis 2008) und Evaluierungszeitraum (2008
bis 2018)
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Abbildung 6.8. Logarithmierte und normierte Performance-Kurse vierer nationaler
Aktienindizes zwischen 2008 und 2018

6.3.3 Fairer Preis

Sei (X{)tp der wihrungsbereinigte, logarithmierte und normierte Performance-
Kurs des i-ten von n Aktienindizes mit i P [1,n]. Sei (1¢)tp1 der Durch-
schnitt tiber alle (X{)tp-r. Es wird nun angenommen, dass der Differenz-
prozess (Xt  Bt)pr ein Mean Reversion-Prozess ist. Auf die in Kapitel 4
beschriebene Art lassen sich dann Einpreisungsraten c' fiir jeden Aktienin-

dex schitzen. In diesem Verfahren wird die gemittelte Einpreisungsrate c
aller Aktienindizes genutzt, um langfristig anhaltende Differenzen gleich-
maflig einzupreisen.
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Sei dafiir d I+ die durchschnittliche Kursentwicklung vont 1 nach t.
Sei (Y{)ipT der faire (wahrungsbereinigte, logarithmierte und normierte)
Performance-Kurs dann definiert tiber

Yi=eXl [+ <o)y {+dIy
Yi = 1,.

Die noch wahrungsbereinigten, logarithmierten und normierten fairen
Performance-Kurse miissen dann in den jeweiligen Abbildungsbereich
zurtickgerechnet werden.

6.3.4 Evaluation

Fiir die Evaluation der Swing-Strategie werden Backtests tiber den Zeit-
raum 2008 bis 2018 ausgefiihrt. Ohne genauer auf mogliche Finanzproduk-
te einzugehen, wird davon ausgegangen, dass die jeweiligen Aktienindizes
mit ihrem Kurs in der nationalen Wahrung handelbar sind. Fiir die vier
Aktienindizes CAC 40, DAX 30, S&P 500 und Nikkei 225 werden die
jeweiligen fairen Preise nach der gerade beschriebenen Methode berech-
net, die Differenz D” und die Anzahl gehandelter Positionen N werden
so gewihlt, dass der Wert pro Abweichung um D vom fairen Preis zu
Beginn des Backtests etwa gleich ist. Tabelle 6.2 zeigt solche Parameter
beispielsweise fiir den Jahresbeginn 2008. Die Parameter werden nicht
wihrend des Backtests gedndert.

Tabelle 6.2. Kurse und dazugehorige Wechselkurse nach Euro zu Beginn des Jahres
2008 und hierfiir gewéhlte Parameter fiir die Swing-Strategie

Index H Kurs Wechselkurs H N ‘ D%
CAC 40 5.459,40 Euro 1,0 2 0,428%
DAX 30 7.839,23 Euro 1,0 1 0,372%
S&P 500 1.397,25 USD 1,3638 12 0,6%

Nikkei 225 14.436,71 Yen 161,58 142 0,6%
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Backtests

Die Ergebnisse der Backtests zur Swing-Strategie tiber den Zeitraum von
2008 bis 2018 sind in Tabelle 6.3 dargestellt. Die Anzahl der Positionen
wird nicht mehr in die Tabelle aufgenommen, da sie fiir eine Kombination
von Papieren mit unterschiedlichen Handelsvolumina keine Aussagekraft
besitzt.

Tabelle 6.3. Backtests: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir CAC 40,
DAX 30, S&P 500 und Nikkei 225 mit variablem fairen Preis, der sich aus der
durchschnittlichen Kursdnderung ergibt.

Intervall || 1Jahr | 2Jahre | 3Jahre | 4Jahre | 5 Jahre

I Ergebnis 57.250,55 98.352,23 147.717,02 197.539,59 302.342,66

Min. Ergebnis -83.917,89 9242936 49.642,24 15.229,98 56.679,69

Max. Ergebnis 253.680,47 280.064,56 301.979,66 324.482,90 351.36149

| Max. Verlust 48.843,00 42.231,42 41.584,85 36.121,72 34.849,88

MEK 95% (100% Margin) 126062700 | 125020129 | 110598962 | 1.06620600 | 1.040.81150
| Rendite 4,54% 7,87% 13,36% 18,53% 29,05%

| Rendite (annualisiert) 4,54% 3,86% 4,27% 4,34% 5,23%
| EK (100% Margin) 465.352,30 429.052,43 387.320,19 367.507,38 309.442,57

| Rendite 12,30% 22,93% 38,14% 53,75% 97,71%

| Rendite (annualisiert) 12,30% 10,87% 11,37% 11,35% 14,61%
MEK 95% (0% Margin) 183.597,63 204.065,11 236.271,07 243.317,36 250.972,46
| Rendite 31,18% 48,20% 62,52% 81,19% 120,47%

| Rendite (annualisiert) 31,18% 21,74% 17,57% 16,02% 17,13%
| EK (0% Margin) 14.755,81 10.946,16 7.928,60 5.594,12 4.123,15

I Rendite 387,86% 898,51% 1.863,09% 3.531,20% 5.404,65%

I Rendite (annualisiert) 387,86% 315,99% 269,76% 245,48% 222,92%

Sharpe-Ratio 2,7013

I Volatilitat 21.193,50
3,0921 3,8197 4,4656 5,5880

31.807,23 ‘ 38.672,87 ‘ 44.236,26 ‘ 54.105,89

Die Resultate bestitigen die Vorstellung, dass die Aktienindizes im
gesuchten Zeitraum kointegriert sind. Zumindest in den untersuchten
10 Jahren ergeben sich deutliche Gewinne. Einem minimalen Ergebnis
von -83.917,89 Euro steht nach einem Jahr ein maximaler Gewinn von
253.680,47 Euro bei einem Durchschnittswert von 57.250,55 Euro gegentiber.
Da sich im Portfolio befindliche Long- und Short-Positionen ausgleichen,
miissen fiir solche Gewinne relativ hohe Positionen gehalten werden. Das
Verhiltnis von Volatilitit zu eingesetztem Kapital ist bei auf Pairs Trading
aufbauenden Systemen daher stets geringer.

Dieser Umstand erklédrt das hohe MEK (100% Margin) von {tiber 1,2
Millionen Euro im ersten Jahr. Es ergibt sich hier eine Rendite von 4,54%.
Die annualisierte Rendite bleibt auch tiber lingere Zeitraume etwa bei
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6. Kointegration in Finanzmérkten

5%, wobei das schlechteste Ergebnis nach vier Jahren bereits positiv ist
— minimal wird ein Gewinn von 15.229,98 Euro erzielt. Durch laufende
Gewinne sinkt das durchschnittlich eingesetzte Kapital langfristig und
fiihrt zu steigenden annualisierten Renditen bis 14,61% nach fiinf Jahren.

Wegen der hohen Margin-Anforderung féllt die Verdnderung zu den
Backtest-Ergebnissen ohne Margin noch etwas drastischer aus als bei
bisherigen Beispielen. Die gemessene Rendite bzgl. MEK liegt im ersten
Jahr bei 31,18% und sinkt in den kommenden Jahren annualisiert etwa auf
17%. Legt man nur das durchschnittlich eingesetzte Kapital ohne Margin
zugrunde, ergeben sich annualisierte Renditen von 387,66% (nach einem
Jahr) bis 222,92% (nach fiinf Jahren) mit sinkender Tendenz fiir lingere
Zeitrdume.

Die errechneten Sharpe-Ratios sind interessanterweise deutlich hoher
als bei den Backtests fiir einzelne Assets. Lag das Sharpe-Ratio fiir das
Wechselkursverhéltnis Euro / US-Dollar und den Rohstoff Silber fiir ein
Jahr bei jeweils etwa 1,5, so wird hier direkt ein Wert von 2,7013 erreicht.
Zwar fallen Renditemafe dhnlich oder sogar etwas geringer aus, der Ge-
winn wird aber zumindest deutlich gleichméfSiger und schwankungséarmer
erzielt. So hat das Sharpe-Ratio nach fiinf Jahren mit 5,5880 den bisher
hochsten gemessenen Wert.

Monte-Carlo-Simulation

Fir die Monte-Carlo-Simulation werden vier OU-Prozesse gleichzeitig
erstellt, die die jeweiligen normierten Log-Preise reprédsentieren. Der faire
Preis jedes Prozesses wird iiber den gemeinsamen Mittelwert der letzten
Prozesselemente {iber die in Abschnitt 6.3.3 gezeigte Berechnungsvor-
schrift ermittelt. Die Prozesse hdngen also voneinander ab und sind koin-
tegriert. Die so errechneten OU-Prozesse werden schliefllich in Kursdaten
mit den in Tabelle 6.2 gezeigten Startkursen {iberfiihrt. Die Strategiepa-
rameter sind identisch zu denen in den Backtests. Die Ergebnisse der
Monte-Carlo-Simulation sind in Tabelle 6.4 dargestellt.

Die Resultate der Monte-Carlo-Simulation decken sich tiberwiegend
mit denen der Backtests. Das durchschnittliche Ergebnis steigt jahrlich
um etwa 50.000 Euro linear an, der zwischen minimalen und maximalen
Ergebnis aufgespannte Bereich ist allerdings gerade nach unten deutlich
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6. Kointegration in Finanzmérkten

breiter. So gibt es nach einem Jahr eine Simulation mit einem Ergebnis von
-332.171,10 Euro, nach fiinf Jahren liegt der minimale Wert bei -712.455,52
Euro.

Die annualisierten Renditen bei 100%-iger Margin sind durchgéngig
geringer. Fiir das MEK liegt sie nach einem Jahr bei 3,97% und sinkt bestan-
dig auf 2,01% nach 20 Jahren. Fiir das durchschnittlich eingesetzte Kapital
hélt sie sich bei etwa 8% pro Jahr. Lasst man die Margin allerdings aufier
Acht, ergeben sich Renditen, die beinahe identisch mit den gemessenen
Werten der Backtests sind: fiir das MEK im ersten Jahr etwa 30%, im zwei-
ten Jahr annualisiert 21% — es zeigt sich eine langfristig fallende Tendenz
der jahrlichen Rendite, da das Ergebnis nur linear wéachst, das MEK aber
selbst bestandig steigt. Da das durchschnittlich eingesetzte Kapital durch
laufende Gewinne stetig sinkt, ergeben sich hier ebenso wie im Backtest
hohe Renditen, annualisiert sind es auch nach 20 Jahren 146,74%.

Auch in der Monte-Carlo-Simulation ist die Volatilitat des Portfolio-
werts im Verhdltnis zum Wertzuwachs geringer als bei bisherigen Aus-
wertungen. Das Sharpe-Ratio ist nach einem Jahr daher auch in dieser
theoretischen Modellauswertung bei 2,4172 und steigt fiir langere Zeitrau-
me weiter an. Nach 20 Jahren ergibt sich somit ein sehr guter Wert von
6,4377.

Bisher wurde nicht darauf eingegangen, auf welche Weise Aktien-
indizes tiberhaupt handelbar sind. So sind sie anders als Devisen oder
Rohstoffe kein direkt handelbares Gut, sondern lediglich eine représen-
tative Kennzahl fiir die Wertentwicklung verschiedener Marktsegmente.
Gleichwohl haben sich einige Finanzprodukte entwickelt, mit denen Anle-
ger direkt von der Kursverdnderung von Aktienindizes profitieren konnen.
Diese Untersuchungen basieren auf der Anlageklasse der sogenannten
Futures, die mehrere Vorteile, aber auch einige Herausforderungen mit
sich bringen. Sie werden im Folgenden genauer vorgestellt.

6.4 Futures

Schon im antiken Griechenland war Giiterhandel nicht nur auf direk-
ten Umschlag beschrankt, auch vertragliche Absprachen tiber zukiinftige
Warenstrome sind dokumentiert. Diese terminliche Festlegung bevorste-

156



6.4. Futures

hender Geschifte ermoglichte eine sichere und langfristige Planung von
Produktionsketten und verringerte Risiken durch kurzfristige Schwankun-
gen in Angebot und Nachfrage. Die beiden Handelspartner waren sich
dabei bekannt und beschrieben Vertragskonditionen individuell. Diese
Art von Kontrakt iiber einen terminlich gebundenen Handel wird im
modernen Finanzwesen als Forward bezeichnet.

Der Forward-Handel wurde erstmals in den 1860er Jahren an der Chica-
go Stock Exchange durch den Borsenstart einer verwandten Handelsform
erweitert. Durch normierte borsengehandelte Vertrage tiber zukiinftige
Warenstrome wurden erstmalig anonyme Termingeschifte ermoglicht -
der sogenannte Future gab sein Debiit. Die standardisierte Form und
Borsennotierung der neuen Investmentklasse vereinfachte den Handel
und sorgte fiir einen transparenten Markt fiir Termingeschéfte. Futures
etablierten sich daher schnell an diversen Handelsplédtzen — sie werden
fur Wertpapiere, Rohstoffe und sogar virtuelle GrofSen wie Aktienindizes
aufgelegt. Wegen ihrer grofsen Akzeptanz sind Future-Markte in der Re-
gel sehr liquide und bieten grofle Volumina bei geringen Handelskosten.
Daher haben sie sich zu einem wichtigen Investmentvehikel, auch fiir den
spekulativen Handel, entwickelt. Es folgt daher eine Beschreibung der im
Future-Handel gebrduchlichen Terminologie.

6.4.1 Definition (Future). Ein Future (oder auch Future-Kontrakt) F¢ ist
ein normiertes, borsengehandeltes Termingeschift. Kauft oder verkauft
man einen Future-Kontrakt zu einem Vertragsgegenstand, geht man eine
Verpflichtung ein, ein bestimmtes Gut zu einem festgelegten Stichtag, dem
Auslaufdatum t P T, zu kaufen oder zu verkaufen.

6.4.2 Definition (Future-Klasse). Eine Future-Klasse F sei die Menge aller
Future-Kontrakte F¢ , Fy,, ..., Fy, P F mit Auslaufdaten t;, tp,..., t, P T
zu einem gegebenen Vertragsgegenstand mit festgelegter Kontraktgrofse.

6.4.3 Beispiel. Fiir ein tieferes Verstindnis des Begriffs Future wird bei-
spielhaft ein genauerer Blick auf die Angebotsstruktur fiir die in den
USA verbreitetste Olsorte Western Texas Intermediate (kurz: WTI) an der
Terminbdrse der Chicago Merchantile Exchange geworfen. Hierbei handelt
es sich um den grofiten Markt fiir WTI, auf den tiber das elektronische
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Abbildung 6.9. Ask-Kurse verschiedener Mini-Future-Kontrakte fiir WTI

Handelssystem Globex weltweit zugegriffen werden kann. Fiir den Termin-
handel von WTI werden zwei unterschiedliche Vertragsgréfien angeboten:
Mit dem Kauf oder Verkauf eines Kontrakts der Future-Klasse WTI ver-
pflichtet man sich zum Kauf oder Verkauf von 5000 Barrel Rohol, das
Handelsvolumen der sogenannten der Future-Klasse WTI Mini umfasst
1000 Barrel. Fiir beide Klassen wird monatlich jeweils ein Future aufgelegt,
so dass fiir jeden Monat ein Auslaufdatum existiert. Einzelne Kontrakte
sind daher iiber Vertragsgegenstand, Handelsgrofie und Auslaufdatum
eindeutig beschrieben.

Durch die Struktur des Future-Handels gibt es zu jedem Zeitpunkt
fiir ein einzelnen Vertragsgegenstand mehrere Kontrakte mit unterschied-
lichen Auslaufdaten und individueller Preisstruktur. Wie Abbildung 6.9
zeigt, variieren Preise von Futures mit unterschiedlichen Auslaufdaten
spiirbar. Wird innerhalb einer spekulativen Handelsstrategie ein Termin-
geschift eingegangen, ohne dass die tatsachliche Auslieferung der Ware
zum Stichtag beabsichtigt wird, muss dieser Kontrakt vor seiner Falligkeit
wieder verdufiert werden. Dass fiir solch kurzfristige Transaktionspaare an
den Terminborsen grundsétzlich mehrere Varianten bereitstehen, motiviert
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6.4. Futures

die Analyse, ob Rendite und Risiko allein durch die Wahl von Futures mit
individuellen Auslaufdaten beeinflusst werden konnen.

Im Rahmen dieser Untersuchung werden daher Preiszusammenhan-
ge verschiedener Future-Kontrakte eingehend untersucht. Insbesonde-
re werden im Kontext der Optimierung des beschriebenen Martingal-
Handelssystems Verfahren definiert und evaluiert, die durch intelligente
Auswahl von Futures zum einen Handelskosten minimieren und zum
anderen durch Ausnutzung moglicher Ineffizienzen sogar dartiber hinaus-
gehend Gewinne steigern. Hierfiir wird zunéchst die Preisstruktur von
Future-Markten genau untersucht.

6.4.1 Termstruktur von Termingeschéaften

Sei eine Future-Klasse F eine Menge von Future-Kontrakten Fy,, Fy,, . . ., Fy,
mit Auslaufdaten t;,t,...,ty P T zu einem gegebenen Vertragsgegen-
stand mit festgelegter Kontraktgrofe.

Sei Ftt mitt—"t der Preis des Futures F¢ zum Zeitpunkt t P T und St
der sogenannte Spot-Preis, also der aktuelle Preis des Vertragsgegenstan-
des aufierhalb des Future-Markts. Die Gesamtheit zur Verfiigung stehender
Kursdaten fiir eine Future-Klasse wird Termstruktur genannt. Natiirlich
besteht zwischen Kontrakt- und Spot-Preisen einer Future-Klasse ein star-
ker Zusammenhang, eine genaue Beschreibung dieser Relation ist jedoch
eine komplexe Aufgabe. In vergangenen Arbeiten wurden daher eini-
ge Einflussfaktoren identifiziert und mehrere Modelle publiziert, die die
Zusammenhinge der Termstruktur moglichst exakt zu erkldren versuchen.

Das Cost-of-Carry-Modell [CF83] beschreibt die Zusammensetzung
eines Terminpreises F iiber einen stetig verzinsten Spot-Preis S¢ mit

it (t t)

Fot =St e mit stetigem Zins it =r+s C¢ (6.4.4)

Der Terminpreis F¢+ konvergiert mit ndher riickendem Auslaufdatum
also gegen den Spot-Preis mit stetigem Zinssatz it. Dieser ergibt sich aus
dem Finanzmarktzins r und Lagerkostenzins s. Die Verfligbarkeitspramie
Ct ist ein zusétzlicher Parameter, der individuelle Markterwartungen fiir
einzelne Future-Kontrakte F¢ in die Gleichung einbettet und so aufierge-
wohnliche Schwankungen zu erkldren versucht.
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Abbildung 6.10. Partielle Termstruktur der WTI-Mini-Futures am 11. Juni 2015.
Sie zeigt die Preise von neun Kontrakten, die sich jeweils im Auslaufdatum unter-
scheiden.

Abbildung 6.10 zeigt beispielhaft die Termstruktur der WTI Mini Fu-
tures am 11. Juni 2015. Die Kurve ist fast monoton steigend, lediglich
der Preis des im September auslaufenden Kontraktes erscheint aufierge-
wohnlich hoch. Diese typische Marktsituation wird Contango genannt
und ergibt sich aus Zinseffekten und weiteren Kosten. So ist der Preis fiir
eine Lieferung im Juni auch deshalb geringer als im Dezember, weil der
verkaufende Vertragspartner das Ol ein halbes Jahr langer lagern muss.
Auch eine fallende Kurve ist temporér beispielsweise durch saisonale
Nachfrageschwankungen oder aufiergewohnlich geringe Lagerbestdnde
denkbar. Dieses Phéanomen ist unter dem Begriff Backwardation bekannt.

Entscheidet man sich fiir ein Future-basiertes Investment, stehen also
generell mehrere mogliche Kontrakte mit unterschiedlichen Auslaufdaten
und Kostenstrukturen bereit. Da mehrere Optionen existieren, stellt sich
die Frage, ob bestehende Handelsstrategien durch intelligente Auswahl
verschiedener Kontrakte ihre Performance nachhaltig steigern konnen. Der
folgende Abschnitt befasst sich mit dieser Fragestellung.
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6.5. Optimale Auswahl eines Future-Kontrakts

6.5 Optimale Auswahl eines Future-Kontrakts

In Definition 2.6.4 wurde eine Handelsstrategie fiir n Assets als Funktion
beschrieben, die aus einer gegebenen Informationsmenge ein Zielportfolio
in R"*! generiert. Wenn Handelsentscheidungen fiir Future-Klassen ge-
troffen werden, kann dieses ohne Auswahl spezifischer Kontrakte nicht
ermittelt werden. Es fehlt also noch eine Auswahlstrategie, die einer Han-
delsabsicht einen Kontrakt zuweist.

6.5.1 Definition (Auswahlstrategie). Sei (D¢)p der Prozess von Handels-
entscheidungen, so dass Dt P Z die Anzahl der zum Zeitpunkt tP T zu
handelnden Kontrakte einer Future-Klasse F enthélt. Dabei stehen positive
Werte fiir Kdufe, negative fiir Verkdufe, beim Wert 0 soll nicht gehandelt
werden.

Eine Auswahlstrategie sei dann eine Funktion

A:W T Z F,

die fiir eine Ereignismenge W und eine Handelsentscheidung Dy P Z
zum Zeitpunkt t P T den zu handelnden Future-Kontrakt Fy P F wiéhlt.
Sei A die Menge aller Auswahlstrategien.

6.5.2 Bemerkung. Die Gesamtposition im Portfolio zum Zeitpunkt t P T
entspricht der Summe aller durch die Handelsentscheidungen vorgegebe-
nen Positionen [, D;. Eine Gesamtposition von 0 bedeutet nicht zwangs-
laufig, dass jeder offene Kontrakt liquidiert wurde. Auch eine Kombination
von jeweils n Long- und Short-Positionen fiihrt zu einer neutralen Gesamt-
position.

Die bisherige Definition einer Handelsstrategie wird nun um die Inte-
gration einer Auswahlstrategie erweitert. Es wird vereinfachend nur eine
Future-Klasse zugelassen.

6.5.3 Definition (Handelsstrategie fiir eine Future-Klasse). Sei eine Han-
delsstrategie H fiir eine Future-Klasse F mit n Kontrakten eine Funktion

H:Ww T A R"™!
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mit den in Definition 2.6.4 fiir Handelsstrategien geltenden Bedingun-
gen.

Es wird nun nach einer Auswahlstrategie A P A gesucht, die die
Rendite einer Handelsstrategie maximiert.

6.5.1 Entwicklung einer Auswabhlstrategie

Es wird zundchst davon ausgegangen, dass Future-Mérkte effizient und
somit frei von Fehlbewertungen sind. Ob diese Annahme zutrifft, wird
in Abschnitt 6.6 genauer analysiert. Sie vereinfacht allerdings das Ent-
scheidungsszenario und erméglicht so einen einfacheren Einstieg in die
Auswahlproblematik.

Fiir effiziente Future-Markte ist die Idee naheliegend, Kontrakte so
auszuwdhlen, dass anfallende Handelskosten insgesamt minimal sind.
Der Begriff Handelskosten bezieht sich in diesem Kapitel nur auf Ask-
Bid-Spreads, andere Handelsgebtihren werden nicht beachtet. Fiir eine
Minimierung ergeben sich mehrere Ansatzpunkte. Zum einen sollten Kauf-
und darauf folgende Verkaufkosten eines Kontrakts moglichst gering
sein. Zum anderen sollte der Portfolioaufbau so gestaltet werden, dass
sogenannte Future Rollings nicht notwendig sind. Hierbei handelt es sich
um Transaktionen fiir die Verlangerung gehaltener Future-Positionen, die
nach dem Auslaufdatum weiter bestehen sollen. Diese Positionen miissen
im auslaufenden Kontrakt liquidiert und in einem anderen Kontrakt neu
erworben werden — bei geschickter Vorausplanung sind Future-Rollings
und die dadurch entstehenden Kosten in der Regel vermeidbar. Um sich
diesem Problem zu nidhern, wird mit einem konkreten Beispiel begonnen.

Beispiel eines Auswahlszenarios

Es ist der 16. Mirz 2017 um 15 Uhr, im Portfolio befinden sich drei
Long-Positionen und eine Short-Position (mit negativem Vorzeichen) un-
terschiedlicher WTI-Mini-Kontrakte, die in Tabelle 6.5 dargestellt sind.

Neben den Positionen im Portfolio werden Preise weiterer handelbarer
Kontrakte gezeigt — es sind in diesem Fall die sechs noch handelbaren
Futures mit den frithesten Auslaufdaten gezeigt.
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6.5. Optimale Auswahl eines Future-Kontrakts

Tabelle 6.5. Ask- und Bid-Preise sechs verschiedener WTI-Mini-Kontrakte (in
US-Dollar) am 16.03.2017 um 15:00 Uhr mit gehaltenem Beispielportfolio

Bezeichnung | Auslaufdatum H Ask ‘ Bid ‘ Spread H Position
April 17 20.03.2017 48,775 | 48,750 0,025 0
Mai 17 19.04.2017 49,300 | 49,250 0,050 2
Juni 17 19.05.2017 49,725 | 49,675 0,050 1
Juli 17 19.06.2017 50,100 | 49,900 0,200 -1
August 17 19.07.2017 50,325 | 50,100 0,225 0
September 17 21.08.2017 50,450 | 50,250 0,200 0

Die Handelsstrategie gibt nun vor, dass eine weitere Long-Position
gekauft werden soll. Es stellt sich also die Frage, welcher Kontrakt hierfiir
optimal ist.

Eine Idee ist in diesem Fall, denjenigen Kontrakt mit dem gerings-
ten Spread auszuwéhlen. Man konnte also eine Long-Position fiir den
April-Kontrakt eingehen, da die durch den Spread dargestellten Handels-
kosten hier am geringsten sind. Ein moglicher Nachteil konnte aber eine
hohe Wahrscheinlichkeit fiir Future Rollings sein, da das Auslaufdatum
in vier Tagen erreicht ist. Hier zeigt sich bereits, dass die Handelsfre-
quenz einen entscheidenen Einfluss auf die Auswahl haben kann. Wiirden
alle paar Stunden neue Handelsentscheidungen getroffen, so wére eine
mogliche Liquidation vor dem Auslaufdatum sehr wahrscheinlich und
der Kauf des April-Kontrakts vermutlich die beste Losung. Zukiinftige
Handelszeitpunkte und -volumina miissen im Kontext des aktuellen Port-
folios analysiert werden, um das Risiko von Future Rollings genau zu
bestimmen.

Sollte sich abzeichnen, dass die Gefahr zusitzlicher Transaktionen
beim Kauf eines April-Kontrakts zu hoch ist, so wéare die Auswahl des
Juli-Kontrakts aus ganz anderen Griinden attraktiv. Zwar ist der Spread
mit 20 US-Cent deutlich hoher, aber statt der Eroffnung einer zusétzlichen
Position kann hier die bereits bestehende Short-Position liquidiert werden.
Das muss je nach Handelsaktivitdt zwar kein Vorteil sein, bietet aber in
jedem Fall mehr Flexibilitat. Um die Qualitét dieser Auswahl einschétzen
zu kénnen, sind Prognosen des Spreads fiir den Juli-Kontrakt entscheidend.
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Sollte es wahrscheinlich sein, dass der Spread bis zum Auslaufdatum sinkt,
so widre diese Liquidation vermutlich noch nicht sinnvoll. Es sind also
Prognosen fur zukinftige Spreads notwendig.

Sollte aus genannten Griinden weder der April- noch der Juli-Kontrakt
in Frage kommen, ware der Juni-Kontrakt wohl die ndchste Wahl. Der
Mai-Kontrakt hat bei gleichem Spread und niherem Auslaufdatum bereits
eine hohere Position, wodurch Future Rollings hier wahrscheinlicher sind.
Eine genauere Aussage dartiiber erfordert, dass die Wahrscheinlichkeit fiir
Future Rollings und daraus entstehende erwartete Handelskosten bekannt
sind.

Zusammenfassend ergeben sich minimale Kosten fiir eine Transaktion
genau dann, wenn die Summe aus aktuellen und erwarteten zukiinftigen
Handelskosten minimal ist. Letztere lassen sich fiir das Optimierungspro-
blem auf die erwarteten Mehrkosten reduzieren, die fiir die Liquidation
des bestehenden Portfolios nach der Wahl eines Kontrakts erwartet wer-
den. Wie dieses Beispiel zeigt, miissen hierfiir sowohl Handelsintervalle-
und volumina, das aktuelle Portfolio als auch Spread-Prognosen einfliefsen.
Fiir die optimale Auswahl eines Kontrakts sind also einige Analysen nétig,
die im folgenden Abschnitt nacheinander behandelt werden.

6.5.2 Optimale Liquidation eines Portfolios

Ginge man nun davon aus, das Handelssystem sei bereits statistisch ausge-
wertet, so dass zum aktuellen Zeitpunkt ty P T bereits T weitere zukiinftige
Handelszeitpunkte ty,...,t7 P T geschétzt wurden. Diese seien aufstei-
gend sortiert. Wie bei der Swing-Strategie tiblich sei das Handelsvolumen
konstant — vereinfachend wird entweder eine Long- oder Short-Position
gehandelt, so dass Dy, P ¥ 1,19 fiir i P [0, T].

Sei zudem eine FunktionC: F T T R bekannt, so dass C(Fg, to, tj)
die zum Zeitpunkt ty P T erwarteten Handelskosten fiir den Zeitpunkt
tj P T fiir eine Position im Kontrakt Fy ausgibt (i P [0, T]). Die zeitliche
Unschérfe von Prognosen in der Zukunft liegender Handelszeitpunkte
und dadurch entstehende Risiken fiir Future Rollings seien bereits akkurat
eingerechnet.

Ginge man des Weiteren davon aus, es gibe eine Funktion
L: R™ T R,sodassL(P,t) fiir den Zeitpunkt ty P T und das
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Portfolio P P R"*! die minimalen Kosten berechnet, fiir die das gesamte
Portfolio einzig durch eine Untermenge der prognostizierten Handelsent-
scheidungen Dy, ..., Dt; liquidiert werden kann.

Die Mehrkosten durch die Liquidation des Portfolios P seien dann
durch eine Funktion M : R" T R definiert mit

M(P,t) =L (P,t) jPj Minimale Handelskosten. (6.5.4)

Es wird also vereinfachend angenommen, dass fiir jede notige Trans-
aktion fiir eine Liquidation stattdessen auch minimale gemessene Han-
delskosten erreicht werden konnten, wenn ein beliebiger Kontrakt gewéhlt
wiirde.

Mit diesen Funktionen lielen sich dann die Gesamtkosten minimieren.
Sei dafiir eine Handelsentscheidung Dy, P f 1,1g Z zum Zeitpunkt
ty gegeben, fiir die ein optimaler Future aus n Kontrakten Fy, ..., Fy,
ausgewdahlt werden soll.

SeiT : R™!1 F Z R"ImitT (P, F, Dt) eine Funktion, die die
Anzahl der Positionen des Futures F¢ P F im Portfolio P um D¢ dndert.
Die Funktion T stellt also den Handel von Kontrakten formal dar.

Der optimale Future fiir eine Handelsentscheidung Dy, zum Zeitpunkt
tp ergibt sich dann iiber die minimalen Handelskosten

o 1
min g (Fe to,to) + M (T (P,Fy, D), t) § (6.5.5)
e ety M (il
Aktuelle Kosten fiir Fti { Mehrkosten fiir Fti }
Z

Gesamtkosten fiir Fy

Es muss nun natiirlich analysiert werden, wie die Funktionen C und
L aufgebaut sind. Dafiir sei C zunéchst weiterhin gegeben. Es wird nun
beschrieben, wie die Portfolioliquidationskosten L mit Hilfe der Kosten-
prognosen C berechnet werden kénnen.

Dafiir wird zundchst der Eingabeparameter P vereinfacht. So sind die
liquiden Mittel P? fiir die Minimierung der zukiinftigen Kosten natiirlich
nicht relevant. Auflerdem werden die Liquidationskosten je nach Richtung
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(Long oder Short) separat analysiert, die Liquidationskosten ergeben sich
dann als Summe aus der Betrachtung fiir Long- und Short-Positionen.

Sei daher L = (L, Ly, ..., Lt,) P N{ entweder der Vektor aller zu
liquidierender Long- oder Short-Positionen der n gegebenen Futures
Ft,,. .., Ft, mit Auslaufdaten ty, ..., t, P T. Es wird nun also nicht mehr
zwischen Long- und Short-Positionen unterschieden, sondern nur noch ei-
ne Anzahl der zu liquidierenden Positionen aus N untersucht. Zu jedem
Zeitpunkt wird nun genau ein Kontrakt liquidiert.

Insgesamt ist L also eine vereinfachte Darstellung des Portfolios P,
welches je nach Teiloptimierung nur Long- oder Short-Positionen enthalt
und tiber keine liquiden Mittel verfiigt.

Im Folgenden sei L daher nun stets die Abbildung einseitiger Liquida-
tionskosten (Long oder Short). SeiL : Ny T T R mit L (L, to,t;)
also eine Funktion, die die zum Zeitpunkt ty P T erwarteten minima-
len kumulierten Liquidationskosten fiir die Verdulerung der in L P N{
genannten Positionen bis zum spatestmoglichen Zeitpunkt t; P T berech-
net. Der Einsatz eines fest definierten Endzeitpunkts t; ist neu und fiir
die Beschreibung des Optimierungsverfahrens hilfreich. Fiir erwartete
zukiinftige Handelszeitpunkte t;,...,tt P T ergeben sich dann die Li-
quidationskosten L (L, ty, t1) bis zum spétesten Zeitpunkt tt. Dies setzt
voraus, dass gentigend Zeitpunkte fiir eine vollstandige Liquidation pro-
gnostiziert wurden. Dies sei im Folgenden stets der Fall. Die einseitgen
Liquidationskosten L mit gednderten Parametern fithren zu einem gean-
derten Minimierungsproblem.

Die Mehrkosten des Portfolios ergeben sich dann analog zu Glei-
chung 6.5.4 als Summe der Mehrkosten der zu liquidierenden Short-
und Long-Positionen. Der optimale Future kann dann durch die Minimie-
rung 6.5.5 bestimmt werden.

Beispiel einer Portfolioliquidation

Hierzu folgt ein Beispiel, bei dem das Handelssystem bereits statistisch
ausgewertet ist. Seien zum Zeitpunkt ty P T drei zu liquidierende Positio-
nen fiir einen Kontrakt F¢ P F gegeben. Fiir die nidchsten sechs erwarteten
Handelsentscheidungen zu den Zeiten t;,...,t; P T, die zur Liquidie-
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rung jeweils einer Position genutzt werden konnen, ergeben sich die in
Tabelle 6.6 gezeigten prozentualen Kostenschédtzungen.

Tabelle 6.6. Zum Zeitpunkt ty erwartete prozentuale Kostenschiatzungen fiir
zukiinftige Liquidationen einer Position des Kontrakts Fy zu den Zeitpunkten
ty,..., 1.

Zeit t; ‘ t ‘ t ‘ t3 ‘ ty ‘ ts ‘ ts
C (F, to, ti) ‘ 0,14% | 0,13% | 0,17% | 0,13% | 0,12% | 0,18%

Der Vektor der notigen Transaktionen L = (L¢,, Lt,, ..., Lt,) P N ist
im Fall des Beispiels mit n = 1 und drei zu liqudierenden Positionen im
Future F¢ (mit t = t;) einfach L = Ly = 3.

Fiir drei Positionen und sechs Liquidationszeitpunkte ergeben sich ins-
gesamt (g) = 20 verschiedene Transaktionsketten, die fiir die minimalen
Kosten L (3, tp, t) in Frage kommen. Die liefSen sich hier einfach berech-
nen, fiir reale Daten fillt die Anzahl der Kombinationen meist wesentlich
grofier aus. Die Berechnung wird jedoch deutlich durch den Umstand
vereinfacht, dass sich die Auswertung in suksessive Teiloptimierungen
aufspalten ldsst. So ergeben sich die optimalen Kosten fiir ts ndmlich
direkt aus denen fiir t5, es kommen hier nur zwei Szenarien in Frage:

Entweder entsprechen die erwarteten kumulierten Kosten L (3, ty, ts)
dem Wert L (3, ty, t5), in diesem Fall sind bereits alle notigen Transaktionen
erfolgt und es muss zum Zeitpunkt t; keine weitere Position liquidiert
werden. Im anderen Fall sind sie L (2,ty,t5) + C (F¢, to, tg). Es wird also
zum Zeitpunkt tg eine Position liquidiert, wodurch zusitzlich zu den
bisherigen Liquidationskosten L (2, ty, t5) prognostizierte Handelskosten
C (F¢, to, tg) entstehen.

Diese Art der Verkniipfung von Teilauswertungen wird dynamische
Programmierung genannt und ermoglicht es, jegliche redundante Berech-
nung zu vermeiden. Die komplette Auswertung passiert also rekursiv von
Endzeitpunkt tg bis zum Startzeitpunkt ty, Teilergebnisse werden wieder-
verwendet. Vom Zeitpunkt tg werden mit L = 3 also riickwérts suksessive
Transaktionspfade bis zu L = 0 oder ty ausgewertet. Fiir L = 0 sind die
Kosten nattirlich stets 0, da kein weiterer Handel erfolgen muss. Durch
die rekursive Berechnung wird auch der irreguldre Fall iiberpriift, dass
zum Zeitpunkt ty bereits Liquidationen ausgefiihrt wurden. Damit dieser
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nicht weiter beriicksichtigt wird, werden unendliche Transaktionskosten
angenommen.

Fiir n = 1 und einen einzelnen Kontrakt F¢ ergeben sich die minimalen
Liquidationskosten dann iiber

8
0 falls L¢ =0
%8 falls Lt § 0™Ni=0
L(L¢, to, ti) = _min(L (L, to, ti 1),
L(Le Ltoti 1)
© + C(F, to, 1)) sonst.

Fiir das Beispiel ergeben sich dann die in Abbildung 6.11 gezeigten
Liquidationspfade:

Zeit t; ‘ t ‘ t ‘ i3 ‘ 1y ‘ ts5 ‘ 13
C (F, to, ti) ‘ 0,14% ‘ 0,13% ‘ 0,17% ‘ 0,13% ‘ 0,12% ‘ 0,18%

L(Lotot) i=0 i=1 i=2 i=3 i=4 i=5 i=6

Lt =0 0,0% — 0,0% — 0,0% — 0,0%

Le =1 8 — 0,14% — 0,13% — 0,13% — 0,13%

Lt =2 8 —— 8 —0,27% — 0,27% — 0,26% — 0,25%

\ \ ™~ ™~ N ~
Lt =3 8 —>8——8—0,44% — 0,40% — 0,38% — 0,38%

Abbildung 6.11. Optimaler Liquidationspfad (rot) nach dynamischer Programmie-
rung fur L(3, to, t6)

Die zum Zeitpunkt ty erwarteten minimalen Liquidationskosten sind
L (3,tp,ts) = 0,38%. Das optimale Verhalten zum Handelszeitpunkt t;
wire, auf eine Liquidation zu verzichten, da sich noch gentigend Moglich-
keiten mit geringeren Kosten ergeben. Gehandelt wiirde stattdessen zu
den Zeitpunkten t;, t4 und ts5. Hier sind, wie in der Tabelle 6.6 dargestellt,
die jeweiligen Transaktionen am giinstigsten. Das Ergebnis der dynami-
schen Programmierung ist daher nicht tiberraschend. Das Problem wird
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jedoch komplexer, wenn mehr als nur ein Kontrakt gleichzeitig betrachtet
wird.

Wihrend sich fiir einen Kontrakt ein zweidimensionales Diagramm
ergibt, wére die in Abbildung 6.11 gezeigte dynamische Programmierung
fiir n Kontrakte n + 1-dimensional. Die bisherigen Definitionen miissen
hierfiir erweitert werden.

Sei L = (L, Lt,, ..., Lt,) P N gegeben. Sei R : Nj F  N{ mit
R (L, Ft) eine Funktion, die die Anzahl der Positionen des Futures F¢ P F
in L um den Wert 1 reduziert. Da die Funktion nach N8 abbildet, muss
fiir den gewihlten Kontrakt in L minimal eine Position vorhanden sein.

Die erwarteten kumulierten Liquidationskosten ergeben sich nun durch

8
0 fallsjLj =0
%8 falls ((jLji 0™ i=0)
_ (Lji 0" Ly =0))
L(L, to, ti) = minjp(1 n] - min(L (L to, 4 1),
L R LF ,toti 4

- +C th,to,ti sonst.

Zwar gibt es durch die verschachtelte Minimierung nun insgesamt 2n
zu vergleichende Elemente, in jeder der n Auswertungen des Minimums
minjp; ) wird jedoch der Fall “kein Handel” (L(L, to, tj) = L (L, to, t; 1))
ausgewertet. Diese sind in dieser vereinfachten Darstellung redundant.
Fasst man diese zusammen, ergeben sich n + 1 Kandidaten fiir die mini-
malen Handelskosten.

Es gibt nun drei unterschiedliche Félle in den Abbruchbedingungen
fir die rekursive Berechnung;:

jLj = 0: Es wurde noch keine Position liquidiert, die bisherigen Liqui-
dationskosten sind folglich 0.

jLj i 07 = 0: Die riickwirts laufende Rekursion hat bereits den
Startzeitpunkt t; = tj erreicht, es wurden dennoch bereits Positionen
liquidiert. Dieser Fall ist ungiiltig und wird durch unendliche Handels-
kosten nicht weiter berticksichtigt.
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JLj i 07 Ly = 0: Es wurden zwar schon Positionen liquidiert, jedoch
nicht vom Future th. LiefSe man den “sonst”-Fall zu, wiirde der ungtil-
tige Zustand Ly, = 1 iiberpriift. Durch unendliche Transaktionskosten
wird dieser Pfad nicht weiter verfolgt. Zwar wird ebenso die Unter-
suchung der Handelskosten fiir den giiltigen Fall keiner Transaktion
ausgelassen, diese Kosten werden aber stets fiir einen anderen Kontrakt
tiberpriift. Da das Ergebnis fiir den Fall “kein Handel” natiirlich fiir
alle Kontrakte gleich ist, reicht eine Uberpriifung aus.

Ist keine dieser Abbruchbedingungen erfiillt, werden fiir den jeweiligen
Future die Transaktionskosten rekursiv ausgewertet. Insgesamt ergeben
sich die minimalen Kosten dann iiber das Minimum aller Futures Ft]. mit
i P [1,n], wie mit dem Optimierungsproblem 6.5.5 beschrieben wurde.

6.5.3 Zusammensetzung der Handelskosten

Es wurde gezeigt, wie die Liquidationskosten eines Portfolios aus gegebe-
nen Kostenprognosen einzelner Transaktionen minimiert werden kénnen.
Es bleibt nun also die Aufgabe, eine FunktionC: F T T R zu defi-
nieren, die fiir C(Ft, to, tj) mit den Informationen zum Zeitpunkt to P T
eine Handelskostenprognose fiir den Zeitpunkt t; ermittelt.
Handelskosten setzen sich in der Regel aus zwei Bestandteilen zu-
sammen. Neben einer deterministischen Komponente, die sich aus exakt
vorhersehbaren Gebiihren der gewdhlten Handelsplattform ergibt, ist der
Ask-Bid-Spread entscheidend. Dieser hdangt von der Markt-Liquiditat ab,
kann mitunter stark schwanken und grofle Werte annehmen — mehre-
re Prozent des Preises sind in Mérkten mit geringen Handelsvolumina
nicht untiblich. Abbildung 6.12 zeigt die Spreads von verschiedenen WTI-
Futures innerhalb der letzten sechs Monate vor ihrem Auslaufdatum.
Offensichtlich sinken der Spread und dessen Volatilitét, je ndher der Fu-
ture seinem Auslaufdatum kommt. Die periodische Oszillation ergibt sich
durch Liquiditdtsschwankungen zwischen reguldren und irreguldren Han-
delszeiten nach Borsenschluss. Das geringste Spread-Niveau von etwa
einem Promill erreicht die gezeigte Future-Klasse etwa 90 Tage vor ihrem
Auslaufdatum, zunichst noch mit hoher Schwankungsbreite. Daher kon-
nen die Kostenstrukturen der am frithesten ablaufenden drei Kontrakte bei
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10%-
9%-
8%- . Standardabweichung (1 Tag)
7%- . Gleitender Durchschnitt (1 Tag)
6%-

5%-
4%-
3%-
2%-
1%-
0%-

Spread

Spread / Preis

150 100 50 0
Tage bis zum Auslaufdatum

Abbildung 6.12. Durchschnittliches Verhiltnis zwischen Spread und Kurs in Ab-
héngigkeit zur verbleibenden Lebensdauer des Future-Kontrakts fiir WTI

monatlichem Future-Wechsel zumindest temporar als dhnlich betrachtet
werden.

Abbildung 6.12 kann als klare Empfehlung fiir den Handel von Kon-
trakten mit nahem Auslaufdatum verstanden werden, da fiir diese der
Spread in der Regel am geringsten ist. Durch die beschriebene Problema-
tik der Future Rollings gibt es jedoch Ausnahmen von dieser Regel. Der
erwartete Spread wie auch das Risiko von Future Rollings miissen also
unbedingt in die Kostenprognose C einflieflen.

6.5.4 Spread-Analyse

Obwohl hohe Spreads ein Symptom illiquider Mirkte sind, bedeuten sie
nicht zwangsldufig, dass Angebots- und Nachfrageseite gleichermafien
betroffen sind. So entsteht ein hoher Spread natiirlich auch dann, wenn
ein vergleichsweise attraktiver Angebotspreis eines Kontrakts auf eine
kurzfristig eingebrochene Nachfrage trifft und umgekehrt.

In Kapitel 4.2.1 wurde bereits ein Spread-bereinigter Kurs eingefiihrt,
der Bewegungen nur tibernimmt, wenn sie gleichermafien im Ask- und
Bid-Kurs stattfinden. Hierdurch konnte die Spread-bedingte Volatilitat,
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die zu tibersteigerten Schitzungen der Mean Reversion-Rate gefiihrt hitte,
entfernt werden. Die dort vorgestellte Berechnung macht im Kontext von
Futures allerdings wenig Sinn. Sie ldsst ndmlich vollig aufier Acht, dass
Kontraktpreise einer Futureklasse stark korreliert sind und so unterein-
ander genutzt werden konnen, um einen préziseren Spread-bereinigten
Kurs zu ermitteln. Gerade fiir die Analyse des Preises kaum gehandelter
Kontrakte mit hohen Spreads ist die Einbeziehung von stark gehandelten
Kontrakten mit geringen Spreads sehr hilfreich.

Es wird daher ein Verfahren fiir die Berechnung des Spread-bereinigten
Kurses vorgestellt, das die gesamte Termstruktur einbezieht — durch die-
sen Schritt konnen nicht nur Spreads genauer analysiert werden, durch
Abweichungen einer gemeinsamen Preisentwicklung lassen sich zudem
mogliche Uber- und Unterbewertungen identifizieren.

Als Beispiel fiir das Problem werden in Abbildung 6.13 Preisstruk-
turen zweier unterschiedlicher WTI-Mini-Futures gezeigt. Offensichtlich
ist der Spread im dargestellten Bereich im April 2016 fiir den unten ge-
zeigten Dezember-Kontrakt durchschnittlich hoher als fiir den September-
Kontrakt. Fiir beide Futures ist schon teilweise ein gemeinsamer Spread-
bereingter Kurs ermittelt. Es stellt sich nun also die Frage, wie dieser Kurs
weitergefiihrt werden kann. Der dargestellte Pfeil verweist dabei auf einen
besonders kritischen Zeitpunkt fiir den Dezember-Kontrakt. Ask- und
Bid-Kurse spannen zeitweilig einen Bereich von etwa 60 bis 63 US-Dollar
auf und erschweren die prizise Bestimmung des Spread-bereinigten Prei-
ses. Insbesondere stellt sich daher die Frage, ob die Informationen des
September-Kontrakts genutzt werden konnen, um den Preis trotz des sehr
grofien Ask-Bid-Spreads im Dezember-Kontrakt genau zu beschreiben.

Die Idee ist nun, die minimale gemeinsame Kursdnderung zu finden,
die fiir beide (bzw. alle) Kontrakte wieder im jeweiligen vom Ask- und
Bid-Kurs aufgespannten Bereich liegt. Es folgt eine formale Beschreibung.

Seien n Kontrakte Fy, Fy,, . .., Fy, P F mit Auslaufdaten t;, tp,..., th P T

Fe, Fe,
einer Future-Klasse F gegeben. Seien A; ' P R und B, ’ P R logarithmier-
te Ask- und Bidpreise des jeweiligen Kontrakts Fy mit j P [1,n] zum
Zeitpunkt t P T.

Fr.
Sei X, ' P R der logarithmierte Spread-bereinigte Kurs des Kontrakts
th zum Zeitpunkt t. Es wird nun nach einer gemeinsamen Bewegung
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60 -
59 -

58 -

57 - — Ask
' ' ' ' ' '\ = Bid
63 -

= Spread-
62 - bereinigt

Preis in US-Dollar

61 -

60 - \
59 - ?
58 -
21.04.2016 ' ' 01.05.2016

Abbildung 6.13. Ask- und Bid-Kurse fiir WTI Mini-Futures im April 2016 mit
unterschiedlichen Auslaufdaten (oben: September 2016, unten: Dezember 2016).
Die Weiterfiihrung eines gemeinsamen Spread-bereinigten Kurses ist gesucht.

dXt+1 P R aller Future-Kontrakte F¢,Fy,,...,Ft, gesucht, so dass die

Fe Fe. Fe
Folgekurse X; KR dXi+q fir alle j P [1,n] im von At-El und Bt-El aufge-
spannten Bereich liegen.

Nattirlich kann es dazu kommen, dass keine gemeinsame Kursan-
derung aller Kontrakte existiert, die innerhalb der jeweiligen Ask-Bid-
Grenzen liegt. Es wird daher nach einer Bewegung gesucht, bei der die
Summe der Abweichungen minimal ist.

173



6. Kointegration in Finanzmérkten

Sei # P R ein moglicher Kandidat fiir die gemeinsame Kursidnderung,

Fe.
mit dem Ziel, dass die Werte X; '+ # fiir alle Futures F; mit j P[1,n]

Ft. Ft.
im vom A_; und B/, aufgespannten Bereich liegen. Die Summe aller
Abweichungen einer gemeinsamen Kursénderung # zum Zeitpunkt t sei
das Residuum R mit

g \Fy
R#1t) = max X A +H0 +
iPILN]

S
max B,/ X; +40

Sei E' die Menge aller Kursdnderungen, die zum Zeitpunkt t das
geringste Residuum hervorrufen, also

Et:= f#j R(# t) = minprR(r, 1)g.

Zwar erkldren alle Kursinderungen in E! die gemeinsame Kursbe-
wegung mit minimalem Fehler, fiir den Spread-bereinigten Kurs wird
allerdings wieder die geringste Bewegung bevorzugt. Diese wurde schon
beim Spread-bereinigten Kurs fiir ein einzelnes Asset gewihlt, da jede
unndtige Volatilitdt zu nicht ausnutzbarer Mean Reversion fiihrt. Die ge-
meinsame Kursdnderung d X+ ist also definiert als betragsmifsig kleinste
Bewegung, die zur minimalen Gesamtabweichung fiihrt:

dXis1 :=F#] jéj—jrj@#rPE'y

Fe

Fiir alle Kontrakte Fy; P F mit j P [1, n] ergibt der neue Kurs X; +j1 dann

tiber diese Kursdnderung, allerdings nach oben und unten durch Ask-
bzw. Bid-Preis begrenzt:

Gy _ AT
Xigq =max B/ ,min A, X" +dXi+q (6.5.6)
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Abbildung 6.14. Spread-bereinigter Kurs fiir WTI Mini-Futures im April 2016 mit
unterschiedlichen Auslaufdaten (oben: September 2016, unten: Dezember 2016)

6.5.7 Beispiel. Abbildung 6.14 zeigt die Fortsetzung des Beispiels aus
Abbildung 6.13. Gezeigt ist die exponentielle Entwicklung der Log-Kurse

A:t I B:t und X:t I, Gerade beim unten gezeigten Dezember-Kontrakt hilft
die gemeinsame Kursentwicklung bei der Einordnung des Spreads. So
stellt sich zum Beispiel die kurzfristige Steigung des Ask-Preises auf 63
US-Dollar vor allem als Angebotseinbruch heraus, die Differenz zum Bid-
Preis ist wesentlich geringer. Das Verfahren ist robust gegentiber solch
einseitigen Entwicklungen und nimmt Kursdnderungen nur an, wenn sie
in der Mehrheit der Kontrakte in Ask- und Bid-Kursen anzutreffen sind.
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Die Handelskosten fiir einen Kauf (bzw. Verkauf) ergeben sich dann
tiber die jeweilige Differenz von Ask-Kurs (bzw. Bid-Kurs) und Spread-
bereinigtem Kurs. Hieraus lassen sich unmittelbare Transaktionskosten
genau berechnen.

6.5.5 Prognose zukunftiger Handelskosten

Sei D  Z eine geordnete Indexmenge, die die Zeitspanne bis zum
Auslaufdatum eines Futures darstellt. So ist t tP D die zum Zeitpunkt
t P T verbleibende Zeitspanne bis zum Auslaufdatum eines Kontrakts
Fe PF.

Sei dt P D die als konstant angenommene Zeitspanne zwischen den
Auslaufdaten zweier aufeinanderfolgender Kontrakte. Fiir die vorgestellten
WTI-Futures betrigt dieser Wert einen Monat.

Seic: D R die in Abbildung 6.12 dargestellte Funktion, so dass
¢(d) mit d P D dem Wert der durchschnittlich beobachteten Handelskos-
ten entspricht, die sich fiir einen Kontrakt d Zeiteinheiten vor seinem
Auslaufdatum ergeben. Zwar lassen sich diese Werte fiir Kontrakte vor
dem Auslaufdatum aus historischen Daten ermitteln, fiir eine genaue
Bewertung miissen allerdings ebenso die potentiell durch Future Rolling
anfallenden Kosten einbezogen werden. Hierfiir werden die beobachtba-
ren Handelskosten mit positiver Differenz zum Auslaufdatum d ¥ 0 um
negative Zeitspannen erweitert:

c(d) = i(O) —l{—zc(dti + i(iJrzfi @d o.

Kosten fiir Future Rolling  Liquidationskosten

Die Handelskosten fiir einen Future-Kontrakt nach seinem Auslaufda-
tum ergeben sich also als Summe der Kosten dreier Transaktionen. Fiir
die Aufrechterhaltung der Position durch Future Rolling wird der gehal-
tene Kontrakt zum letztmoglichen Zeitpunkt liquidiert (¢(0)) und neu
eroffnet (c(dt)). Dartiber hinaus ergeben sich Kosten fiir den tatsdchlich
geplanten Handel (c(t + dt)). Diese Kosten resultieren in einem Anstieg
der erwarteten Handelskosten nach dem Auslaufdatum (siehe Abbildung
6.15).
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Beobachte Handelskosten

. Future Rolling Kosten
1%-

Handelskosten / Preis

0%-
50 40 30 20 10 0 10
Tage bis zum Auslaufdatum

Abbildung 6.15. Durchschnittliche Handelskosten c(d) fiir die letzten 50 Tage
mehrerer WTI-Kontrakte. Fiir den Handel nach Erreichen des Auslaufdatums sind
zusétzliche Wechselkosten durch Future Rolling eingerechnet.

6.5.6 Informationen Uber das Handelssystem

Wihrend in Kiirze auslaufende Kontrakte in der Regel die geringsten
Spreads aufweisen, ist bei ihnen abhédngig von der Handelsstrategie die
Gefahr notiger Future Rollings am hochsten. Als Faustregel sollten Li-
quidationszeitpunkte fiir gehandelte Kontrakte also so nah wie moglich,
aber so fern wie fiir eine rechtzeitige Verdufierung notig von ihrem Aus-
laufdatum entfernt, gewéhlt werden. Insgesamt ergeben sich also zwei
entgegengesetzte Risiken, die fiir minimale Handelskosten in Balance
gebracht werden miissen.

Ohne Informationen iiber das Handelsverhalten ist ein optimaler Aus-
stiegszeitpunkt aus einem Kontrakt also nicht prognostizierbar. So kann
ohne ungefihre Kenntnis der Handelsfrequenz nicht abgeschétzt werden,
mit welchen Wahrscheinlichkeiten Future Rollings eintreten konnen. Idea-
lerweise wire daher die Dichefunktion fs : T R der Verteilung bekannt,
so dass fs(t) die Wahrscheinlichkeit anzeigt, dass ein zum Zeitpunkt s P T
erwarteter Handel zum zukiinftigen Zeitpunkt t P T stattfindet. Kombi-
niert mit statistischen Informationen tiber Spreads wéren Kostenstrukturen
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6. Kointegration in Finanzmérkten

fiir einzelne Kontrakte messbar — eine fundamentale Eigenschaft fiir die
Beschreibung der gesuchten Funktion C fiir die Prognose der Handelskos-
ten.

Fiir die im Fokus stehende Swing-Strategie sind Prognosen tiber zu-
kiinftige Handelsentscheidungen durchaus moglich. Die Handelsfrequenz
lasst sich direkt aus dem Parameter D und der aktuellen Volatilitit schét-
zen. Vereinfachend wird daher davon ausgegangen, dass sich das Intervall
zwischen zwei Transaktionen als normalverteilte Zufallsvariable darstellen
lasst. Folgende Daten lassen sich direkt ermitteln:

Handelsintervall m: Es sei bekannt, wie hdufig im Schnitt gehandelt
wird (z.B. durchschnittlich einmal pro Tag). Da sich die Anzahl der
Transaktionen tiber die Anzahl der D—Uberschreitungen errechnet, ist
dieser Wert direkt aus der Volatilitit der Zeitreihe schitzbar.

Standardabweichung s: Das Handelsintervall sei normalverteilt mit
Standardabweichung s. Bei einem erwarteten Handelsintervall m von
einem Tag und einer Standardabweichung s von 12 Stunden kann also

mit einer Wahrscheinlichkeit von etwa 65 Prozent davon ausgegangen
werden, dass in 12 bis 36 Stunden gehandelt wird.

Gehandelte Anzahl an Kontrakten: Es wird hier vereinfachend davon

ausgegangen, dass die Anzahl gehandelter Kontrakte immer konstant
ist, da es zumindest fiir die Swing-Strategie stets der Fall ist.

6.5.7 Minimierung der Liquidationskosten

Es seien nun folgende Informationen gegeben:
Schitzungen fiir unmittelbare Handelskosten (Abschnitt 6.5.4)
Prognose zukiinftiger Liquidierungskosten (Abschnitt 6.5.5)
Prognose zukiinftiger Handelszeitpunkte (Abschnitt 6.5.6)

Aktuelles Portfolio
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6.5. Optimale Auswahl eines Future-Kontrakts

Hiermit ist es nun moglich, die Funktion C : F T T R zu
beschreiben, so dass C(F¢, s, t) die zum Zeitpunkt s P T erwarteten Han-
delskosten eines Kontrakts F¢ P F zum Zeitpunkt t P T mit s—t prognos-
tiziert.

Um statistische Informationen des Handelsverhaltens mit den be-
obachteten Handelskosten ¢ zu einer Prognose zu verbinden, werden
die erwarteten Transaktionskostenv : T T T R definiert. Seien
V(t,s,t) = vis(t) die Kosten fiir den Kontrakt F¢ fiir einen zukiinftigen
Zeitpunkt t, geschitzt zum aktuellen Zeitpunkt s mit s—1. Fiir einen spe-
zifischen Zeitpunkt t sind diese zunédchst unabhéngig von s und ergeben
sich direkt aus den beobachteten Handelskosten:

vis () =c(t t). (6.5.8)

Die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion tiber zukiinftige Handelszeit-
punkte fs wird mit den geschitzten Kosten dieser Zeitpunkte vs so verbun-
den, dass die temporédre Unsicherheit in die Kostenschidtzung eingebunden
wird. Hierfiir werden die Funktionen fs und vy tiber den Faltungsopera-
tor “ ” kombiniert. Er addiert die Produkte jeder Kostenprognose mit der
jeweiligen Auftretenswahrscheinlichkeit (mit stetigem Definitionsbereich
allgemein als Integral dargestellt) zu einem Erwartungswert, so dass die
Unsicherheit der Schédtzung des Transaktionszeitpunkts prézise einfliefst.
Es ergeben sich also die erwarteten Kosten und damit die gesuchte Funkti-
onC: F T T R.Sieermdglicht es, Handelskosten zum zukiinftigen
Zeitpunkt t individuell fiir eine gegebene Handelsstrategie zum Zeitpunkt
S zu ermitteln mit

C (F¢, t,5) = %fs Vis) (1) (6.5.9)

exp@ R Vs (T+x) dx.
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Beobachte Handelskosten C

0 10- Handelswahrscheinlichkeit
£ . Geschatzte Handelskosten C
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Abbildung 6.16. Geschitzte Handelskosten C (Ft, s, t) fiir einen Kontrakt Ft. Der
aktuelle Zeitpunkt s befindet sich 48 Tage vor dem Auslaufdatum. Normalvertei-
lungen fiir drei beispielhafte Handelszeit?unkte (45, 25 und 5 Tage vor seinem
Auslaufdatum) wurden ermittelt mit 2 = 5- Diese sind schematisch skizziert, um
das Maf der Unsicherheit des prognostizierten Handelszeitpunkts darzustellen.

6.5.10 Beispiel. Abbildung 6.16 zeigt beispielhaft unterschiedliche Han-
delskostenschétzungen fiir einen Kontrakt der Future-Klasse WTI Mini.

Gezeigt werden die beobachteten Handelskosten ¢ und drei beispiel-
hafte Normalverteilungen fiir die Berechnung dreier Punkte der Handels-
kostenprognose C (jeweils durch eine vertikale schwarze Linie angezeigt).

Es wird alle m = 20 Tage ein Handel mit einer Standardabweichung
von jeweils s = 4 Tagen erwartet. Es ergeben sich so drei vermutete Han-
delszeitpunkte mit steigender Unsicherheit, da die Varianz linear mit der
Entfernung vom aktuellen Zeitpunkt steigt. Fiir diese prognostizierten
Zeitpunkte ergeben sich also individuelle Standardabweichungen, die die
jeweiligen tiirkis dargestellten schematischen Wahrscheinlichekeitsvertei-
lungen andeuten.

Aus den jeweiligen Normalverteilungen und den beobachteten Han-
delskosten wird nun jeweils ein Punkt der geschétzten Handelskosten C
ermittelt. Wiahrend kurzfristige Schatzungen so genau sind, dass selbst
Tagesschwankungen sichtbar in die Handelskosten C einflieflen, ergibt sich
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fur weiter entfernte Schatzungen durch die steigende Standardabweichung
eine Glattung der erwarteten Handelskosten C.

Bei dem angenommenen Verhiltnis & = % ergibt sich etwa 20 Tage vor
dem Auslaufdatum der minimale Wert fiir die erwarteten Handelskosten
C, da bei geringen beobachteten Handelskosten ¢ auch Future Rollings
noch so gut wie ausgeschlossen erscheinen. Dieses Risiko steigt, je ndher
man an das Auslaufdatum riickt. So zeigt der rechte tiirkise Bereich
eine deutliche Uberlappung mit dem Intervall hinter dem Auslaufdatum.
Dadurch steigen die erwarteten Handelskosten C spiirbar.

Ist in dem aktuellen Portfolio noch eine Position zu liquidieren, so
wire eine Liquidation 25 Tage vor dem Auslaufdatum die vermutlich beste
Entscheidung.

6.5.8 Zwischenbilanz

Bevor in einem néchsten Schritt Vorhersagen zur Termstruktur einflieflen,
folgt eine kurze Rekapitulation der bisherigen Struktur. Die Entwicklung
einer Auswahlstrategie hat bisher zu folgendem Aufbau gefiihrt:

. 0 q . Aktuelle

Handelsstrategie Historische Kurse Aktuelles Portfolio e AT

Wahrscheinlichkeitsverteilung Durchschnittliche Liquidationskostenvorhersage Minimale Gesamtkosten
des Handelsverhaltens beobachtete Handelskosten | fiir das gesamte Portfolio fur individuelle Kontrakte
Geschatztes Handels- Individuelle Liquidations- Vorhersagen zur Empfehlung eines
intervall mit Std.-Abw. kostenvorhersage < Termstruktur Future-Kontrakts

Abbildung 6.17. Uberblick {iber verschiedenen Analysestationen (grau), mit der
die untersuchten Daten (gelb) in eine Kontraktempfehlung (griin) tiberfiihrt wer-
den. Vorhersagen zur Termstruktur (blau) fliefen bisher nicht ein.

Diese sei in folgenden Punkten zusammengefasst:

Die Auswahlstrategie benotigt folgende Eingabedaten: eine Handels-
strategie, historische Kursdaten, ein aktuelles Portfolio und eine aktuelle
Handelsentscheidung.

Aus der Handelsstrategie und historischen Kursen lésst sich zu jedem
Zeitpunkt s eine Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir das Handelsverhal-

181



6. Kointegration in Finanzmérkten

ten fs ermitteln, aus denen mit einem geschitzten Handelsintervall m
und einer Standardabweichung s zukiinftige Handelszeitpunkte pro-
gnostiziert werden.

Eine Funktion ¢ prognostiziert zukiinftige Handelskosten einzelner
Transaktionen direkt tiber die durchschnittlichen beobachteten Han-
delskosten aus historischen Kursdaten.

Die Funktion C kombiniert die Prognosen von ¢ mit zukiinftigen erwar-
teten Handelszeitpunkten der Handelsstrategie mit jeweiliger Standard-
abweichung. Die Ergebnisse werden genutzt, um fiir jeden Kontrakt im
Portfolio eine Liste moglicher Liquidationszeitpunkte mit individuellen
Kostenschédtzungen zu berechnen.

Fiir eine aktuelle Handelsentscheidung werden fiir jedes moglicherwei-
se entstehende Portfolio tiber das Prinzip der dynamischen Program-
mierung kumulierte minimale Liquidationskosten prognostiziert.

Uber die minimale Summe der aktuellen Handelskosten und der zu-
kiinftigen Mehrkosten durch nétige Liquidationen ergibt sich der Kon-
trakt mit den minimalen Handelskosten, der von der Auswahlstrategie
empfohlen wird.

Bisher wurde davon ausgegangen, dass Future-Markte effizient sind
und keine Fehlbewertungen existieren. Im folgenden Abschnitt wird diese
Annahme hinterfragt. Individuelle Kursausschldge einzelner Futures wer-
den als Unter- oder Uberreaktion verstanden, es wird ein Mean Reversion-
Effekt unterstellt.

6.6 Mean Reversion in der Termstruktur

In Abschnitt 6.5.4 wurde die gemeinsame Kursénderung dX;+; formal
als diejenige Anderung mit minimaler Abweichung aus den jeweiligen
Ask-Bid-Bereichen einzelner Kontrakte definiert. In Gleichung 6.5.6 wur-
de hieraus der Spread-bereinigte Kurs errechnet und sichergestellt, dass
dieser zwischen Ask- und Bid-Wert liegt. Individuell abweichende Kursbe-
wegungen einzelner Futures wurden also in den Spread-bereinigten Kurs
aufgenommen. Die Berechnungsvorschrift sei nochmals erwéhnt:
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6.6. Mean Reversion in der Termstruktur

Xt =max B min AR

Fe
t+1 t+17 t+17 Xt + dXi+1

Ebenso wire es aber moglich, keine individuellen Kursianderungen

zuzulassen. Es ergdben sich dann Preis-Prozesse Yth_l mit

Fe — vFe
Yt+l =Y, '+ dXt+1-

und Ygt = X('):t. Ginge man nun davon aus, dass individuelle Kursbe-
wegungen einzelner Futures auf mogliche Fehlbewertungen hinweisen,
so wire die Differenz rf‘ = YtFt X,ft ein Mean Reversion-Prozess. Ein

Ornstein-Uhlenbeck-Fitting fiir den Kontrakt F¢ P F und den Prozess

drit =g mfe v dt+sPedw

sollte daher eine positive Mean Reversion-Rate ™t ergeben. Zwischen
dem aktuellen Zeitpunkt s und dem zukiinftigen Zeitpunkt t wird dann
eine Einpreisung erwartet, so dass sich der Wert r,'[:t in jedem Zeitschritt
mFe annidhert. Fiir die zum Zeitpunkt s bekannten Informationen (gegeben

durch Fs) ergibt sich fiir s + 1 der Erwartungswert

E rijFs =@ qtrfe+ghmf

Fiir den Erwartungswert zum in der Zukunft liegenden Zeitpunkt t
ergibt sich

ErftjF =@ gt sfe+ (1 (1 o)t Smte,

Nutzt man diese Einschédtzung fiir die Prognose, lassen sich die Han-
delskosten um die erwartete Einpreisung, die sich aus der Differenz von
erwartetem und aktuellen Preis ergibt, &ndern:

8
<c(t t) E rtjFs +rft beieinem Kauf

v(t,s,t) = _ .
-c(t 1) rt+E rf‘ ] Fs bei einem Verkauf
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Greift man diese gednderte Formel fiir die Berechnung der Liquidati-
onskosten in Abschnitt 6.5.7 auf und dndert Gleichung 6.5.8 entsprechend,
so ergibt sich eine alternative Auswahlstrategie. Beide Varianten werden
in der folgenden Evaluation untersucht.

6.7 Evaluation

Eine etablierte Auswahlstrategie ist das sogenannte Front Month Rolling,
bei dem nur die zwei Futures mit den jeweils frithesten Auslaufdaten
gehandelt werden. Dabei werden immer Positionen in dem Future mit
dem friihesten, aber mindestens noch ein Monat entfernten Auslaufdatum
erdffnet. Miissen Positionen liquidiert werden, so geschieht dies stets
im néchsten auslaufenden Kontrakt. Diese Strategie hat gleich mehrere
offensichtliche Vorteile. Zum einen haben bald auslaufende Kontrakte
meist eine hohe Liquiditat mit geringen Spreads. Zum anderen ist keine
vorige Analyse notwendig, Backtests erfordern nicht die Kenntnis der
kompletten Termstruktur.

Dieses einfache System wird als Benchmark dienen. In diesem Ab-
schnitt werden drei unterschiedliche Auswahlstrategien auf Realmarktda-
ten verglichen:

1. Front-Month Rolling, Kiirzel: FMR

2. Minimale Handelskosten nach dynamischer Programmierung (Ab-
schnitt 6.5.7), Kirzel: Min. HK

3. Minimale Handelskosten nach dynamischer Programmierung mit ein-
gerechnten Vorhersagen zur Termstruktur tiber ein Ornstein-Uhlenbeck-
Modell (Abschnitt 6.6), Kiirzel: OU

Abbildung 6.18 zeigt beispielhaft, wie verschiedene Auswahlstrategien
50 Handelsentscheidungen fiir die Future-Klasse WTI im Zeitbereich von
Juli 2015 bis Januar 2016 umsetzen — die Portfoliozusammensetzung ist
nach jedem Handel dargestellt.

Bei der Darstellung der FMR-Strategie fallt auf, dass maximal zwei
unterschiedliche Futuretypen im Portfolio koexistieren. Wahrend die Posi-
tion stets im nichsten, mindestens noch einen Monat laufenden Kontrakt
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Abbildung 6.18. Beispiel einer simulierten Portfolioentwicklung fiir 50 Handelsent-
scheidungen, bei denen jeweils ein WTI-Kontrakt gehandelt wird. Die Positionen
werden oben ohne konkrete Zuweisung gezeigt. Die drei folgenden Darstellungen
zeigen Selektionen der unterschiedlichen Auswahlstrategien.
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gesteigert wird, wird sie im frither auslaufenden Kontrakt gesenkt. Jeder
Farbwechsel représentiert so einen Ubergang.

Das Verfahren fiir minimale Handelskosten hat kein so klares Muster,
das Portfolio enthélt in diesem Beispiel mehrfach drei unterschiedliche
Kontrakte. Da sich hierdurch eine hohere Anzahl verschiedener Liqui-
dationsmoglichkeiten ergibt, ist es durchaus nachvollziehbar, dass die
dynamische Programmierung hier insgesamt bessere Chancen auf niedri-
ge Handelskosten ermittelt.

Im unteren Beispiel wird nun zusétzlich der Ausgleich moglicher Ineffi-
zienzen in der Termstruktur ausgenutzt. Es wird deutlich, dass hier starker
einzelne Kontrakte bevorzugt werden. So erscheinen Short-Positionen im
November-Kontrakt wesentlich attraktiver, gleichzeitig werden Januar-
Kontrakte erst spéter gehandelt. Dies ist Ausdruck von Prognosen mogli-
cher Einpreisungen von Fehlbewertungen, die sich durch die geschétzten
OU-Prozesse einzelner Kontrakte ergeben.

Um diese Auswahlstrategien nun moglichst allgemein vergleichen zu
konnen, werden sie tiber 50.000 Simulationen mit jeweils 100 zufalligen
Handelsentscheidungen auf Realmarktdaten getestet. Es wird dann unter-
sucht, wie die Wahl der jeweiligen Kontrakte Ergebnisse und Handelskos-
ten durchschnittlich beeinflusst. Hierfiir werden Futures auf Aktienindizes
und Rohstoffen wihrend des Zeitintervalls vom Juli 2015 bis zum Juli 2017
verwendet. Wegen der geringeren Spreads bei hoheren Handelsvolumina
werden keine Mini-Futures, sondern grofie Futures untersucht. Fiir die er-
warteten Handelskosten C wird zusitzlich analysiert, ob sich eine separate
Auswertung von Ask- und Bid-Anteil des Spreads nach Abschnitt 6.5.4
(im Folgenden kurz SAB fiir die separate Betrachtung von Ask und Bid)
auszahlt oder ob eine identische Bewertung des Spreads fir Kdufe und
Verkéufe ausreicht. Im ersteren Fall werden also separate Auswertungen
der Funktion ¢ und folglich C erzeugt, die fiir die jeweilige Berechnung
der Liquidationskosten fiir Long- und Short-Positionen genutzt werden.

Tabelle 6.7 zeigt Resultate der Simulationen fiir die verschiedenen
Auswahlstrategien. Es werden zwei Werte untersucht:

Relative Kosten Durch den Ask-Bid-Spread ergibt sich bei einem Kauf

mit direkt anschliefendem Verkauf ein Wertverlust. Die Handelskosten
pro Transaktionspaar werden zur Hélfte dem Kauf, zur anderen Halfte
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Tabelle 6.7. Monte-Carlo-Simulation: Durchschnittliche Kosten und Ergebnisse im
Verhiltnis zum jeweiligen Transaktionswert fiir fiinf Auswahlstrategien nach 100
zufélligen Handelsentscheidungen

I Rel. Kosten || FMR | Min.HK | Min.HK(SAB) | OU | OU (SAB)
WTI 0,1866%> | 0,1584% 0,1501 %o 0,3352 %o 0,282 %o
Erdgas 0,4122% | 0,3981% 0,3520%o 0,6185%o 0,720 %o
Silber 0,2043% | 0,1726% 0,1618%o 0,5497 %o 0,571 %o
S&P 500 0,0643% | 0,0492% 0,0472 %o 0,0822 %o 0,089 %o
Nikkei 225 0,2251% | 0,1995% 0,2218%o 0,3483 %o 0,314%o
DAX 30 0,0611% | 0,0556% 0,0499 %o 0,0914 %o 0,093 %o
1 Rel. Ergebnis H FMR Min. HK | Min. HK (SAB) [ ou [ OU (SAB)
WTI 0,2422%0 | -0,2255%o -0,2071% 02106% | 0,3322%
Erdgas 0,5123% | -0,4281%o -0,4122%0 0,2388% | -0,2772%
Silber 0,1647%0 | -0,1373%o -0,1456 % 0,3259% | -0,2868%
S&P 500 0,1282%0 | -0,0890%o -0,0419%, 0,1818% | 0,3623%
Nikkei 225 0,3982%0 | -0,3501%o -0,2922% 0,5199% | -0,5675%
DAX 30 0,0927% | -0,0615%o -0,0375% 0,2832% | 0,3251%

dem Verkauf angerechnet. Dieser als Handelskosten verstandene Verlust
entspricht hier also dem halben Spread zum Transaktionszeitpunkt. Die
relativen Handelskosten sind der Anteil dieses halben Spreads am
jeweiligen Kurswert — in der Tabelle wird der Durchschnitt fiir alle
Transaktionen gezeigt. Weitere Gebiihren werden nicht beachtet, da sie
nicht Teil des Optimierungsverfahrens sind.

Relatives Ergebnis Das relative Ergebnis ist der Gewinn- oder Verlust-
anteil, der sich im Mittel pro Transaktion ergibt. Dieser wird ebenso
relativ zu den jeweiligen Kurswerten der Transaktionen betrachtet. Da
zuféllige Transaktionen weder tiberwiegend richtig noch tiberwiegend
falsch liegen, sollte sich das relative Ergebnis langfristig etwa den
negativen relativen Kosten anndhern.

Fiir die Transaktionskosten zeigt sich, dass diese bei der FMR-Strategie

fir alle Future-Klassen im Bereich von 0,0611%. bis 0,4122%. liegen.
Durch das Verfahren der dynamischen Programmierung zur Minimie-
rung der Handelskosten (Min. HK) gelingt es, die Transaktionskosten
im Schnitt um etwa 30% zu reduzieren — die separate Betrachtung von
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Ask- und Bid-Spreads (SAB) bringt weitere, wenn auch sehr geringftigige
Verbesserungen.

Die Einbeziehung moglicher Ineffizienzen (OU) fiihrt zu einer deut-
lichen Steigerung der durchschnittlichen Kosten. Dies ist durchaus zu
erwarten, da hohere Transaktionskosten in Kauf genommen werden, wenn
ein vermuteter, zukiinftiger Ausgleich gemessener Ineffizienzen diese
Kosten {ibersteigt. Die separate Betrachtung von Ask- und Bid-Spreads
fiihrt hier zu keiner generellen Verbesserung oder Verschlechterung. Die
beschriebenen Erkenntnisse ergeben sich sowohl fiir Future-Klassen auf
Rohstoffen als auch auf Aktienindizes.

Die durchschnittlichen Ergebnisse im Bezug zum Transaktionswert lie-
gen fiir die FMR-Strategie zwischen -0,0927 %o und -0,5123%.. Die generell
negative Tendenz ergibt sich durch die Handelskosten, das Ergebnis fiir
die zweite Auswahlstrategie (Min. HK) steigt daher etwa um die jeweilige
Kostensenkung und liefert durchschnittliche Ergebnisse von -0,0615%. bis
-0,4281 %0 des Transaktionsvolumens.

Trotz der deutlich gesteigerten Transaktionskosten schafft es die OU-
Auswahlstrategie durch Ausnutzung gemessener Fehlbewertungen, in drei
von sechs Féllen durchschnittlich ein positives Ergebnis zu erzielen. Zwar
zeigen sich fiir die Future-Klassen Silber und Nikkei 225 sogar schlechtere
Ergebnisse als fiir die anderen Auswahlstrategien, im Mittel zahlt sich
die Berticksichtigung moglicher Fehlbewertungen aber aus. Fiir Silber ist
das durchschnittliche Ergebnis der OU-Strategie von -0,3259 %0 zwar um
0,1611%o schlechter als das der FMR-Strategie — da die durchschnittli-
chen Kosten aber von 0,2043%. auf 0,5497%. gestiegen sind, wére ein um
0,3454%o schlechteres Ergebnis zu erwarten. Auch hier werden Fehlbe-
wertungen also tendentiell richtig prognostiziert, durch die steigenden
Kosten konnen diese Prognosen allerdings nicht in Gewinne tiberfiihrt
werden. Lediglich fiir den Nikkei-Future ergibt sich keine solche Tendenz,
zumindest in dem untersuchten Zeitraum liegen Prognosen im Mittel
falsch.
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6.8 Fazit

In diesem Kapitel wurde nach Hinweisen fiir Kointegration, also zeitver-
zogerten und messbaren Wechselwirkungen, gesucht. In den Abschnit-
ten 6.1 bis 6.3 wurden hierfiir Aktien und Aktienindizes genauer analysiert.
Es wurde ein Verfahren vorgestellt, um kointegrierte Assets zu finden,
die sich fiir die Verwendung der Swing-Strategie eignen. Erfolgreiche
Backtest-Ergebnisse lassen darauf schliefSen, dass Fehlbewertungen an
Aktienmarkten existieren und diese iiber Kointegrationsanalysen messbar
sind.

In den Abschnitten 6.4 bis 6.7 wurde Verfahren mit dem Ziel defi-
niert, Fehlbewertungen in Future-Markten auszunutzen, um eine optimale
Auswahlstrategie zu beschreiben. Hierfiir wurde zundchst ein Verfahren
beschrieben, welches Handelskosten durch die erschopfende Auswertung
aller suksessiven Liquidationspfade fiir ein gegebenes Portfolio mittels
dynamischer Programmierung minimiert. Durch zusatzliche Einbeziehung
von geschitzten OU-Prognosen fiir Ineffizienzen einzelner Kontrakte wur-
de eine Erweiterung des Verfahrens definiert. Tatsachlich zeigt sich, dass
die Marktineffizienzen zumindest ausreichen, um fiir vollig zuféllige Han-
delsentscheidungen die Handelskosten durchschnittlich aufzuwiegen. Die
separate Analyse von Ask- und Bid-Spread konnte diesen Effekt sogar
noch verstédrken.
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Kapitel 7

Evaluation

In den letzten Kapiteln wurden verschiedene Segmente des Finanzmarkts
auf Effizienz untersucht. Die Analyseergebnisse lassen langfristige Mean
Reversion-Effekte vermuten, die sich sowohl iiber Ornstein-Uhlenbeck-
Fittings als auch tiber erfolgreiche Backtests der Swing-Strategie zeigen.
Letztere wurden bisher in den Bereichen Devisen, Rohstoffe und Aktien-
indizes jeweils separat ausgefiihrt. In einer abschliefenden Evaluation
soll untersucht werden, ob die Ergebnisse mit einer parallelen Ausfiih-
rung mehrerer Swing-Strategien im Sinne der Portfoliotheorie verbessert
werden konnen. Wie bisher erfolgt dafiir eine Auswertung tiber 10 Jahre
im Zeitraum von 2008 bis 2018, wobei fiir moglichst prézise Aussagen
Backtests mit einer Monte-Carlo-Simulation kombiniert werden.

7.1 Auswahl des Portfolios

Die Portfoliotheorie lehrt, dass sich das Verhiltnis von Rendite zu Vari-
anz durch Diversifikation in verschiedene Finanzprodukte manipulieren
lasst. Wahrend sich die erwartete Portfoliorendite direkt als gewichtete
Linearkombination der erwarteten Einzelrenditen ergibt, hangt die Port-
foliovarianz im hohen Mafs von der Kovarianz der Investments ab. Die
Varianz der Vermogensentwicklung muss also nicht im gleichen Maf3
wachsen und kann bei entsprechender Gewichtung sogar kleiner werden
als die Varianz bei den Einzelinvestitionen.

Formal wurde dies bereits in Abschnitt 6.2 genauer beschrieben. Im
dort vorgestellten Optimierungsverfahren wurde dieser Umstand genutzt,
um Gewichtungen mit minimaler Gesamtvarianz zu erzeugen. Der Wert
des Portfolios sollte hierdurch moglichst konstant bleiben. Dieses spezielle
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7. Evaluation

Ziel wurde mit der Suche nach einer stabilen Balance zwischen Invest-
ments motiviert, bei denen Abweichungen als Fehlbewertungen gedeutet
werden konnen.

Ein wesentlich tiblicheres Ziel der Portfoliooptimierung wird durch die
sogenannte Erwartungswert-Varianz-Analyse erreicht. Sie berechnet Port-
foliogewichtungen, die das maximale Verhiltnis der Rendite zu Varianz
erzeugen und somit zu einem maximalen Sharpe-Ratio fiihren.

Nattirlich wirkt die Erwartungswert-Varianz-Analyse auch fiir eine par-
allele Ausfiihrung mehrerer Swing-Strategien auf den ersten Blick attraktiv.
Das durch die Swing-Strategie gebundene Kapital kann stark schwanken.
Eine geringe Varianz ldsst auf einen gleichmafsigeren Kapitalbedarf fiir ein
Portfolio mehrerer Swing-Strategien schliefien.

Tatséchlich ist es jedoch nur begrenzt sinnvoll, mehrere Swing-Strategien
tiber die Erwartungswert-Varianz-Analyse zu gewichten. Da die Swing-
Strategie selbst stetig Einsidtze anpasst, ergdben sich bei zuséatzlicher Opti-
mierung ungewollte Riickkopplungen. Eine klassische Portfoliooptimie-
rung mit kontinuierlicher Anpassung der Gewichtungen wiirde somit
direkt dem variablen Investitionsgrad der Swing-Strategie entgegenarbei-
ten.

Schwankende Einséidtze bewirken zudem, dass sich die Kovarianz der
Vermégensentwicklung zwischen einzelnen Swing-Strategien stetig dndert.
Ein moglichst konstante Kovarianz der Investments ist aber notwendig.
Betrachtet man wiederum zwei Swing-Strategien auf stark korrelierten
Werten (zum Beispiel die Wechselkursverhélinisse Euro / US-Dollar und
Euro / Japanischer Yen), so konnen sich je nach aktuellem Wert des fairen
Preises sehr unterschiedliche Szenarien ergeben. Liegt der faire Preis in
einem Fall unter und im anderem Fall iiber dem aktuellem Marktwert, so
wiirden sich Long- und Short-Positionen wie beim Pairs Trading gegen-
seitig ausgleichen. Die hohe negative Kovarianz beider Swing-Strategien
wiirde zu einer geringen kombinierten Varianz der Vermogensentwick-
lung fithren. Andert sich nun jedoch die Differenz zum fairen Preis im
unterschiedlichen Maf3, d&ndern sich jeweilige Investitionsgrade — sogar
das Vorzeichen der Kovarianz kann sich dndern, wenn der faire Preis eines
Assets seinen aktuellen Preis kreuzt und beispielsweise von einer Uber- in
eine Unterbewertung wechselt.
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7.1. Auswahl des Portfolios

Eine klassische Portfoliooptimierung mit der Erwartungswert-Varianz-
Analyse liefert somit keine sinnvollen Daten. Investitionsgrade und somit
Portfoliogewichtungen werden durch die Swing-Strategie vorgegeben.
Einfluss auf die Portfoliozusammenstellung kann somit nur einmalig
durch die Beschreibung der Parameter D” und N genommen werden.
Zur Erinnerung: Pro Entfernung um je ein prozentuales Kursintervall
D% vom fairen Preis werden N Positionen erworben, je nach Unter- oder
Uberbewertung handelt es sich um Long- oder Short-Positionen.

Die tiberlicherweise mit der Diversifikation einhergehenden Vorteile
sind dennoch auch fiir die Swing-Strategie zu erwarten. Die Tatsache,
dass starke Ausschldge in einem Investment durch andere Investments
abgefedert werden konnen, ist so nattirlich auch hier gegeben. Um diesen
Effekt zu nutzen, ergeben sich zumindest zwei informelle Richtlinien:

Die Parameter D% und N miissen so abgestimmt werden, dass eine
gleichmifiige Verteilung tiber alle Swing-Strategien moglichst wahr-
scheinlich ist. Hierfiir sind sie so zu wihlen, dass der Wert der erworbe-
nen Positionen pro prozentualer Abweichung vom fairen Preis identisch
ist. Es wird somit immer am stdrksten in das Asset mit der prozentual
hochsten Fehlbewertung investiert. Die folgende Auswertung orientiert
sich an diesem Ziel.

Fiir das Portfolio sollte eine Auswahl vielversprechender Assets (mit
hoher Mean Reversion-Rate) gefunden werden, deren Kurse moglichst
nicht korreliert sind. Eine positive wie auch negative Korrelation be-
wirkt im schlechtesten Fall, dass die gebundenen Kapitaleinsitze ein-
zelner Swing-Strategien positiv korreliert sind. Das soll aber genau
verhindert werden, da ein gleichméafiger Kapitalbedarf {iber alle Swing-
Strategien wiinschenswert ist, der sich im zeitlichen Verlauf moglichst
kaum dndert. Damit wiirde voraussichtlich auch ein moglichst geringes
MEK erzielt.

In den vorigen Kapiteln wurden Devisen, Rohstoffe und Aktienindizes
separat untersucht. Die folgende Auswertung kombiniert diese Swing-
Strategien zu einem Portfolio, zudem wird in vier statt eine Fremdwé&h-
rung investiert. Es werden also insgesamt folgende neun Swing-Strategien
parallel evaluiert:
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7. Evaluation

Vier Wechselkursverhiltnisse:

Euro / US-Dollar
Euro / Japanischer Yen
Euro / Australischer Dollar

Euro / Norwegische Krone
Vier Aktienindizes:

CAC 40 (Franzosischer Aktienindex)

DAX 30 (Deutscher Aktienindex)

S&P 500 (US-Amerikanischer Aktienindex)
Nikkei 225 (Japanischer Aktienindex)

Ein Rohstoff: Silber

Wiéhrend die fairen Preise der vier Wechselkurse und des Rohstoffs
Silber separat fiir jedes Asset nach in der Kapitel 5 vorgestellten Methode
analysiert werden, wird fiir die Aktienindizes das kointegrationsbasierte
Verfahren aus Kapitel 6 verwendet. Insgesamt werden also neun Assets zu
einem Portfolio kombiniert.

Tabelle 7.1 zeigt die Parameter der Swing-Strategien fiir die Erzeugung
des Portfolios. Die Anzahl an Long- und Short-Positionen wird nicht
nach oben begrenzt, so dass nur noch die Werte N und D gewihlt
werden miissen. Lediglich fiir Silber werden wieder nur Long-Positionen
gehandelt.

Diese beiden Parameter werden fiir die vier Aktienindizes direkt aus
der Evaluation in Kapitel 6 tibernommen. Fiir das Wechselkursverhiltnis
Euro / US-Dollar wird N auf 5.000 gesetzt und somit gegentiiber der
Analyse in Kapitel 5 verfiinffacht. Fiir jede Abweichung um D% = 0,1152%
wird nun also eine Position im Gegenwert von N = 5.000 Euro gehandelt.
Die drei weiteren Fremdwéhrungen werden mit gleichen Parametern
versehen, so dass der hochste Kapitaleinsatz immer bei der Fremdwéhrung
mit der grofsten Abweichung vom fairen Preis entsteht.

Zuletzt wird bei einem geringfiigig hoherem Wert D = 1% der Pa-
rameter N um den Faktor 20 gegentiber Kapitel 5 gesteigert. Insgesamt
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7.2. Auswertung des Portfolios
sind diese Werte so abgestimmt, dass die Portfolioanteile in Aktienindizes,
Devisen und Rohstoffen eine etwa gleiche Grolenordnung haben.

Tabelle 7.1. Parameter fiir die Swing-Strategie, die fiir eine ausgewogene Portfolio-
Zusammenstellung verwendet werden

Asset H N ‘ D%
Euro / US-Dollar 5.000 | 0,1152%
Euro / Japanischer Yen 5.000 | 0,1152%

Euro / Australischer Dollar 5.000 | 0,1152%
Euro / Norwegische Krone 5.000 | 0,1152%

CAC 40 2 0,428%

DAX 30 1 0,372%
S&P 500 10 0,6%
Nikkei 225 142 0,6%
Silber 2.000 1,0%

7.2 Auswertung des Portfolios

Fiir dieses Portfolio werden im Folgenden Ergebnisse von Backtests und
einer Monte-Carlo-Simulation analysiert.

7.2.1 Backtests

Tabelle 7.2 zeigt die Backtest-Ergebnisse fiir das Portfolio. Wie bei den
bisherigen Backtests steigt das durchschnittliche Ergebnis etwa linear an.
Im Mittel ergibt sich nach einem Jahr ein Gewinn von 198.252,60 Euro,
nach funf Jahren sind es 967.402,00 Euro.

Das MEK und das durchschnittliche EK haben bei 100%-iger Margin
die jeweils hochsten gemessenen Werte. Das ist auf Grund der Portfolio-
grofie nattirlich zu erwarten. Interessant ist jedoch, dass sich beide Werte
relativ in vorigen Backtests nie so nah waren — bisher lag zwischen ih-
nen im ersten Jahr mindestens der Faktor 2. Dass sich das Mittel dem
Maximum annéhert, spiegelt den gewiinschten Effekt der Diversifikation
wider. Insgesamt ist der Kapitaleinsatz damit schwankungsarmer, auch
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7. Evaluation

Tabelle 7.2. Backtestergebnisse: Performance und Risiko der Swing-Strategie fiir
ein Portfolio aus neun Assets

Intervall ‘ ‘ 1 Jahr 2 Jahre 3 Jahre 4 Jahre ‘ 5 Jahre

| Ergebnis 198.252,60 324.588,50 543.709,30 757.133,20 967.402,00

Min. Ergebnis -243.599,20 -112.210,50 97.262,30 217.944,70 404.243,00

Max. Ergebnis 543.789,00 702.026,00 958.669,00 1.162.345,04 1.342.255,00

I Max. Verlust 84.490,10 98.212,60 101.166,80 110.758,70 116.902,20

MEK 95% (100% Margin) 3.580.208,40 3.581.306,92 3.367.514,85 3.342.118,46 3.327.502,00
I Rendite 5,54% 9,06% 16,15% 22,65% 29,07%

| Rendite (annualisiert) 5,54% 4,43% 6,67% 5,24% 5,24%
| EK (100% Margin) 2.689.279,17 2.602.500,19 2.571.615,13 2.543.897,69 2.478.126,98

I Rendite 7,37% 12,47% 21,14% 29,76% 39,04%

| Rendite (annualisiert) 7,37% 6,05% 6,60% 6,73% 6,81%
MEK 95% (0% Margin) 505.256,17 534.373,97 553.992,28 569.165,08 581.290,52

| Rendite 39,24% 64,24% 98,14% 133,03% 166,42%

| Rendite (annualisiert) 39,24% 28,16% 25,60% 23,55% 21,65%
I EK (0% Margin) 15.364,24 9.089,43 8.934,62 523291 4.408,52

| Rendite 1.290,35% 3.571,05% 6.085,42% 14.468,68% 21.943,92%

I Rendite (annualisiert) 1.290,35% 505,89% 295,48% 247,42% 194,21%

I Volatilitat 45.227,76 75.256,39 108.574,28 122.364,73 149.527,72
Sharpe-Ratio 4,3834 4,3131 5,0077 6,1875 6,4697

die jeweiligen Renditen liegen ndher zusammen. Annualisiert liegt ihr
Wert fiir das MEK bei etwa 5%, fiir das durchschnittliche EK sind es etwa
7%.

Ebenso zeigt sich, dass der durchschnittliche maximale Verlust im
Verhiltnis zum Ergebnis geringer ausfillt als in vorigen Backtests. So
gibt es in einem Jahr im Schnitt einen Zeitpunkt mit einem Verlust von
84.490,10 Euro, bevor der Gewinn von 198.252,60 Euro erreicht wird.

Bei 0%-iger Margin liegt die Rendite bzgl. des MEKSs im ersten Jahr bei
39,24%. Lediglich Silber wies mit 36,18% einen dhnlichen hohen Wert im
ersten Jahr auf, erreichte fiir das durchschnittlich eingesetzte Kapital (1
EK) allerdings nur 583,44% statt 1.290,35%. Zur Erinnerung: Das durch-
schnittlich eingesetzte Kapital spiegelt die temporédren Verluste wider.
Beginnt ein Backtest direkt in der Gewinnzone, ist der Wert daher nahe 0.
Eine hohere Rendite zeigt also, dass tempordre Verluste seltener auftreten
und ist somit ebenso ein Indiz fiir eine gleichmafliige Vermogensentwick-
lung.

Diese zeigt sich zuletzt auch durch die geringe Volatilitdt und das hohe
Sharpe-Ratio, welches von 4,3834 bis 6,4697 hohere Werte als bei jeder
untersuchten Einzelinvestition erzielt.
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7.2. Auswertung des Portfolios

7.2.2 Monte-Carlo-Simulation

Tabelle 7.3 zeigt abschlieffend die Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation
fiir das Portfolio aus den neun in Kapitel 7.2 vorgestellten Assets fiir
Zeitraume bis zu 20 Jahren. Insgesamt decken sich die Erkenntnisse mit
den Beobachtungen der Backtests, wenn auch mit Ausnahmen.

So fiigen sich durchschnittliche Ergebnisse schliissig in das von den
Backtests gezeigte Bild ein. Minimale Ergebnisse mit einem Verlust bis zu
1.189.737,29 Euro mahnen jedoch an, dass Gewinne selbst bei bestehendem
Mean Reversion-Effekt Jahre auf sich warten lassen konnen. Erst im Fall
von 20 Jahren ergibt sich auch im schlechtesten Fall ein Gewinn von
542.466,40 Euro.

Wie schon bei vorigen Monte-Carlo-Simulationen zeigt sich, dass die
annualisierte Rendite bzgl. des MEKSs stetig sinkt, da das notige Kapital
mit jedem weiteren Jahr steigt. Dennoch unterschreitet die jahriche Rendite
selbst bei 100%-iger Margin nach 20 Jahren nicht 3,34%. Im Falle einer
0%-igen Margin ergeben sich hier sogar 11,85%.

Die Rendite bzgl. des durchschnittlich eingesetzten Kapitals pendelt
sich bei 100%-iger Margin annualisiert bei etwa 7% ein. Die im Vergleich
zu den Backtests merklich schlechteren Werte im Fall der 0%-igen Margin
zeigen, dass temporadre Verluste in Simulationen durchschnittlich hoher
ausfallen als mit den Realdaten von 2008 bis 2018.

Die Monte-Carlo-Simulation bestétigt die hohen, in den Backtests ge-
messenen Sharpe-Ratios. Auch hier ergibt sich bereits nach einem Jahr
ein durchschnittlicher Wert von 4,1921, der fiir lingere Zeitrdume stetig
steigt. So ergibt sich nach 20 Jahren ein durchschnittlicher Gewinn von
3.700.325,64 Euro. Da die Volatilitit der Vermogensentwicklung in diesem
Zeitrahmen bei 405.737,46 Euro liegt, zeigen sich im Schnitt bemerkens-
wert kontinuierliche und schwankungsarme Gewinne, die sich in einem
Sharpe-Ratio von 9,1200 ausdriicken.
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Tabelle 7.3. Ergebnisse der Monte-Carlo-Simulation fiir ein Portfolio aus neun Assets

7. Evaluation

Intervall : 1 Jahr * 2 Jahre * 3 Jahre * 4 Jahre * 5 Jahre * 10 Jahre * 20 Jahre

1 Ergebnis 160.622,30 314.498,77 491.126,54 644.104,25 828.833,04 | 1.810.255,45 | 3.700.325,64

Min. Ergebnis -556.745,14 -853.213,98 | -1.189.737,29 | -1.069.43594 | -1.004.993,37 -218.093,33 542.466,40

Max. Ergebnis 380.041,95 642.976,19 912.535,23 1.220.786,30 1.521.774,98 | 2.827.543,30 | 5.493.514,00

1 Max. Verlust 112.415,76 128.911,26 135.242,29 138.894,45 144.543,70 150.001,42 170.022,18

MEK 95% (100% Margin) 3.401.233,00 | 3.565.775,10 3.608.100,22 3.712.101,23 3.822.120,66 | 3.904.411,10 | 4.138.549,20
1 Rendite 4,72% 8,85% 13,61% 17,35% 21,69% 46,36% 94,77%

1 Rendite (annualisiert) 4,72% 4,33% 4,35% 4,08% 4,00% 3,88% 3,34%
1 EK (100% Margin) 2.590.148,50 | 2.464.423,44 2.300.015,20 2.186.120,95 1.843.422,81 1.616.105,64 | 1.142.532,53

1 Rendite 6,20% 12,80% 21,35% 29,46% 44,96% 112,01% 323,87%

1 Rendite (annualisiert) 6,20% 6,21% 6,66% 6,67% 7,71% 7,80% 7,49%
MEK 95% (0% Margin) 291.512,29 325.230,03 353.004,12 389.965,10 401.292,86 425911,85 441.124,85
1 Rendite 55,10% 97,01% 139,13% 165,17% 206,54% 425,03% 838,84%

1 Rendite (annualisiert) 55,10% 40,36% 33,72% 27,61% 25,11% 18,04% 11,85%
1 EK (0% Margin) 36.416,78 32.108,96 29.124,22 24.789,55 18.000,24 10.146,51 6.655,27

1 Rendite 441,07% 982,58% 1.787,32% 2.598,29% 4.604,57% 17.841,16% 55.599,93%

1 Rendite (annualisiert) 441,07% 229,03% 161,41% 127,91% 116,02% 68,03% 37,18%
1 Volatilitat 38.315,47 69.341,91 102.309,50 127.452,02 148.477,84 233.141,15 405.737 46
Sharpe-Ratio 4,1921 4,5499 4,8004 5,0537 5,5822 7,7643 9,1200
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Kapitel 8

Fazit und Ausblick

Vor dem Hintergrund der gestiegenen Finanzmarktvolatilitit wurde ein-
leitend die Frage gestellt, ob wachsende Schwankungen vollstindig auf
gestiegene Marktrisiken oder auch auf Fehlbewertungen zurtickzufiihren
sind.

Fiir die Beantwortung dieser Frage wurde die Swing-Strategie als
markineutrales Martingalsystem eingefiihrt, welches allein durch die Aus-
nutzung von Uber- und Unterbepreisungen erfolgreich ist. Um Fehlbe-
wertungen quantifizieren zu kénnen, wurde das als Mean Reversion-
Effekt bekannte Phénomen so formalisiert, dass fiir jedes untersuchte
Asset ein variabler fairer Preis errechnet werden konnte. Wie Monte-Carlo-
Simulationen in Kapitel 3 zeigen, ist der Einsatz der Swing-Strategie ohne
zugrundeliegenden Mean Reversion-Effekt nicht nachhaltig erfolgreich.
Trotz dieser Einschrankung zeigen Backtests auf Realmarktdaten, dass
sich in der vergangenen Dekade in verschiedenen Bereichen des Finanz-
markts stetige Gewinne ergeben, obwohl das Handelssystem eben nicht
von allgemein steigenden Kursen profitiert.

Dieser Umstand kann als empirischer Beweis fiir den Mean Reversion-
Effekt und somit als Antwort gedeutet werden, dass die gestiegene Volati-
litdt auch auf Fehlbewertungen zurtickzufiihren ist.

Natiirlich kénnen die Ergebnisse der Analyse aus mehreren Griinden
nicht als abschlieSender Beweis fiir Marktineffizienz verstanden werden.
Zum einen zeigte die theoretische Auswertung in Kapitel 3, dass ein
erfolgreicher Ausgang selbst fiir Zufallsprozesse das wahrscheinlichste
Ereignis sind. Verluste sind wesentlich seltener, fallen aber umso hoher aus.
Zwar wurde diesem Problem mit einem sehr langen Evaluationszeitraum
von einer Dekade entgegnet. Dennoch kann nicht ausgeschlossen werden,
dass sich stetige Gewinne tiber die ausgewerteten 10 Jahre rein zuféllig
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8. Fazit und Ausblick

ergeben. Zum anderen wird sich der Mean Reversion-Effekt, selbst wenn
er im vergangenen Jahrzehnt messbar ist, mit steigender wissenschaftlicher
Auseinandersetzung und finanzwirtschaftlicher Ausnutzung reduzieren.
Diese Probleme sind allerdings nicht individuell, sondern ergeben sich
generell bei einer erfolgreichen Anlagestrategie.

Unter der in diesem Forschungsfeld allgemein getroffenen Annahme,
dass sich vergangene Muster auf zukiinftige Ereignisse iibertragen lassen,
stellt sich die Swing-Strategie als vielversprechendes Handelssystem dar.
Dies zeigt sich nicht nur fiir einzelne Finanzprodukte, in dieser Arbeit
wurden hierfiir Devisen und Rohstoffe untersucht. Auch wurden in einem
multivariaten Ansatz faire Preise fiir kointegrierte Assets berechnet, die
den gewtinschten Mean Reversion-Effekt beobachten liefSen. Individuelle
Ausschldge in Future-Markten konnten in diesem Zusammenhang zudem
genutzt werden, um Handelskosten deutlich zu reduzieren. Das zuletzt
untersuchte Portfolio erzielte selbst bei 100%-iger Margin in Backtests und
Simulationen annualisierte Renditen von vier bis fiinf Prozent des MEK,
die sich bei 0%-iger Margin vervielfachten — im ersten Jahr ergaben sich
Renditen von tiber 30%. Gerade fiir hebelbare Finanzprodukte zeichnet
sich daher ein attraktives Bild.

Es lassen sich ausblickend noch einige vielversprechende Forschungs-
felder nennen, deren Untersuchung voraussichtlich zu einer weiteren
Verbesserung der Performance des Handelssystems beitragen. So haben
Finanzmarktzeitreihen komplexe Eigenschaften, die sich natfirlich nicht in
ihrer Gédnze in einem stochastischen Prozess darstellen lassen. Ein datenge-
nerierender Prozess kann Realmarktdaten also nie perfekt imitieren. Zwar
haben sich geometrische Ornstein-Uhlenbeck-Prozesse zweifelsohne als
brauchbares Modell fiir Monte-Carlo-Simulationen erwiesen, aber selbst
die hier vorgestellte erweiterte Darstellung bringt noch Ungenauigkeiten
mit sich. Betrachtet man die in Kapitel 4.4 vorgestellten Varianzverhiltnisse
in Abhéngigkeit von der Schrittbreite, so ergibt sich fiir einen konstanten
fairen Preis ein streng monoton fallender Zusammenhang. Je mehr Daten-
punkte die untersuchte Zeitreihe umfasst, desto deutlicher ist der Mean
Reversion-Effekt also erkennbar. Die in Kapitel 5.2.1 aus Realmarktdaten
berechneten Varianzverhéltnisse fiir Euro / US-Dollar zeigen jedoch ein
deutlich diffuseres Bild. Diese Diskrepanz ist in Abbildung 8.1 noch einmal
genau dargestellt.
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Abbildung 8.1. Euro / US-Dollar: Varianzverhéltnisse von 1980 bis 2018 (real und
simuliert)

Wihrend Trends sich in Realmarktdaten in den ersten Jahren sogar
tendentiell verstiarken (das normalisierte Varianzverhiltnis steigt auf etwa
1,25 an), fallen die Varianzverhiltnisse erst nach etwa drei Jahren lang-
fristig. Das erweiterte Ornstein-Uhlenbeck-Modell ist nicht in der Lage,
diese Strukturen in simulierten Kursdaten detailliert abzubilden. Zwar
fithren trotz dieser Unterschiede Backtests und Monte-Carlo-Simulationen
zu vergleichbaren Ergebnissen, da die Performance aber in hohem MafSe
von dieser Eigenschaft abhingt, wiirde die Aussagekraft der Monte-Carlo-
Simulationen zweifelsohne noch weiter wachsen, wenn die dargestellte
Differenz tiber die Wahl eines komplexeren Modells reduziert wird. Ge-
nauere Abschidtzungen von Performance- und Risikoparametern fiihrten
wiederum zu vorhersehbarerem Verhalten in der zukiinftigen Anwendung
des Systems.

Die gesteigerte Rendite des im Kapitel 7.2 untersuchten Portfolios ldsst
sich auf eine Anndherung von durchschnittlichem und maximal einge-
setzten Kapital zurtickfiihren. Fiir einen moglichst gleichméfSigen Investi-
tionsgrad miissen Kapitaleinsitze einzelner Swing-Strategien im besten
Fall negativ korreliert sein, damit sich Schwankungen gegenseitig ausglei-
chen. Eine besondere Schwierigkeit liegt allerdings darin, dass sich diese
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8. Fazit und Ausblick

Einsatze nicht in linearer, sondern quadratischer Abhidngigkeit von der
Differenz zwischen aktuellem und fairen Preis d&ndern. Vermdgensschwan-
kungen einzelner Swing-Strategien sind damit sehr heteroskedastisch, was
einem gegenseitigen Ausgleich entgegenwirkt. Da diese Differenz zusétz-
lich auch Einfluss auf die Korrelation einzelner Gewinne hat, ist eine
langfristige Balance zwischen verschiedenen Swing-Strategien nur einge-
schrénkt iiber klassische Portfoliostrategien zu erreichen. Diese erwarten
namlich eine zeitlich unabhéngige Korrelation verschiedener Investments.
Ein vielversprechender ndchster Forschungsschritt liegt daher in der Be-
schreibung einer Portfoliobildung, die dieser speziellen Problematik trotzt
und zumindest temporéar auftretende Antikorrelationen in der Vermogen-
sentwicklung verschiedener Swing-Strategien fiir einen gleichméfiigen
Aufbau des Gesamtvermogens kombiniert. Die Wahl eines hierfiir geeigne-
ten Optimierungsverfahrens und systematische Untersuchungen weiterer
Investmentklassen konnten zu noch ausbalancierteren Zusammenstellun-
gen fiihren, fiir die sich das durchschnittlich und maximal eingesetzte
Kapital noch weiter anndhern. Wie schon fiir das hier ausgewertete Port-
folio wiirde die einhergehende Reduzierung der notigen Kapitalreserve
weitere Renditesteigerungen nach sich ziehen.
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