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1. Einfithrung

Im Folgenden werden spezielle Modelle fiir die Kursentwicklung von Wertpapieren
entwickelt, bei denen die Wahrscheinlichkeit des Anstiegs des Kurses (Up) von der Anzahl
der zuvor nacheinander in gleiche Richtung erfolgenden Kursbewegungen (Ups bzw. Downs)
die abhéngig ist.

Diese zugehdrigen bedingten Modell-Wahrscheinlichkeiten werden

e unterschiedlich modelliert, d. h. es werden verschiedene Funktionsansitze herange-
zogen,

e fiir verschiedene Wertpapiere diskutiert und analysiert,

e fiir unterschiedliche Time-Lags, d. h. verschiedene Zeitperioden zwischen den
Kursfeststellungen modelliert und analysiert,

e wobei bei der Modellkalibrierung unterschiedliche Verfahren zur Schétzung der
Parameter verwendet werden.

Eine weitere Komponente der Modellierung betrifft die absoluten (Schritt-)Lingen der
Kursbewegungen. Diese werden durch verschobene Gamma-Verteilungen beschrieben.

Die Modellansatze konnen sehr einfach fir die Zwecke der Simulation verwendet. Mit Hilfe
der Simulationen konnen ausgewdéhlte Anlagestrategien in dem Modell bewertet werden.
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2. Statistische Auswertungen von Up-and-Down-Bewegungen

2.1 Einfithrende Begriffe

Gegenstand der nachfolgenden Ausfiihrungen ist die Analyse und spitere Modellierung der
Kursentwicklung eines zunichst beliebigen Wertpapieres (Basiswert, Underlying). Formal
wird der Kursverlauf dieses Wertpapieres durch einen Zufallsprozess oder stochastischen
Prozess'

t

X = (X )teT
beschrieben, wobei

e X, :=Kurs des Basiswerts zum Zeitpunkt 7,
e T={t,..t,} = Menge der Zeitpunkte der Kursfeststellungen ,
e n= |T | = Anzahl der Zeitpunkte der Kursfeststellungen ,

e { = Zeitpunkt der i — ten Kursfeststellung,i =1,...,n.

Die Kursverldufe konnen sich dabei auf sehr unterschiedliche Zeitraume nr beziehen. Im Fall
eines (Borsen-)Tages (nr = 1 Tag) werden die Kursfeststellungen somit mitunter in
Bruchteilen von Sekunden erfolgen, wéhrend in Monats- oder Mehr-Jahres-Zeitriumen (nr
= 1 Monat bzw. nr = mehrere Jahre) in der Regel Tages- oder Wochenschlusskurse
betrachtet werden.

Im Gegensatz zu Modellansdtzen mit rein zufélligen Kursverldufen werden hier spezielle
Modellierungskonzepte verfolgt, die den zukiinftigen Kursverlauf in Abhidngigkeit von
bestimmten vergangenen Ereignisse, aber natiirlich {iberlagert durch den Zufall, beschreiben.
Im Fokus stehen insbesondere nacheinander erfolgende Kursanstiege bzw. -riickgénge.

Offenbar liegt bei dem Zufallsprozess X im Zeitpunkt # genau dann ein

ein Kursanstieg vor, wenn X >X, gilt;

ein Kursriickgang vor, wenn X, <X, gilt

und eine Kurskonstanz vor, wenn X, =X, .

Diese Kursanstiege, -riickgdnge und -konstanzen werden hier kiirzer Ups, Downs bzw.
Equals genannt und héufig durch die Kurznotationen ,,u®, ,,d“ und ,,e* gekennzeichnet.

Im Fokus dieser Studie stehen eindeutig die Richtungen der Kursbewegungen -
unterschieden nach der Anzahl der vorher gleichgerichteten Kursbewegungen. Fiir die
vorzunehmenden Simulationen, s. Kapitel 4, sind aber neben den Richtungen der
Kursbewegungen auch die Lingen oder dquivalent dazu die relativen Kursverinderungen

' Vgl. etwa Klenke (2013), S. 193.
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von Bedeutung. Die spitere Modellierung wird sich auf die Verteilung der absoluten Lénge
dieser Kursveridnderungen, also auf

X,
——1 falls X, 2 X,

liny

|D,|= Ji=2,..,n,

t

1—X"‘ falls X, <X,
konzentrieren.

2.2 Datenerhebung

2.2.1 Kurslisten

Die Basis der statistischen Auswertungen stellen Vergangenheitsdaten dar, die meist in Form
der sogenannten Kurslisten vorliegen. Die Kurslisten sind fiir die meisten Wertpapiere
kostenlos zuginglich, etwa auf Internetplattformen wie Ariva, comdirect und Onvista und.?
Solche Kurslisten haben hédufig eine Struktur, wie sie die folgende Abbildung auszugsweise
vermittelt:

Zahler Zeit | Kurs |Vo|umen
1 17:35:31 82,37 203.361
2| 17:29:57 82,18 219
3] 17:29:56 82,18 703
4| 17:29:49 82,18 200
5| 17:29:46 82,18 150
6| 17:29:38 82,18 500
7| 17:29:24 82,18 80
8| 17:29:16 82,21 212
9| 17:28:57 82,24 5.000

10| 17:27:56 82,24 500

Abb. 1: Auszug einer Kursliste (,, Ticker-Liste*)

Kurslisten, die den vollstindigen Verlauf innerhalb eines (kurzen) Zeitraumes, wie z.B. eines
Tages angeben, werden als Ticker-Listen bezeichnet. Neben den Zeitpunkten (#) der
Kursfeststellungen (2. Spalte) und den zugehorigen Kursen (X;) (3. Spalte) werden meist auch
die zugehorigen Transaktionsvolumina (4. Spalte) angegeben. Diese Ticker-Listen sowie
dhnliche Kurslisten, die nur Tages-, Wochen- oder Monatsschlusskurse enthalten, werden vor
der statistischen Auswertung geeignet aufbereitet. Zunichst werden die Daten in der Regel
umgeordnet, um eine chronologische Reihenfolge zu generieren. Die folgende Abbildung 2
skizziert eine solche Aufbereitung.

2 Vgl. die Weblinks www.ariva.de , www.comdirect.de und www.onvista.de.
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Reihenfolge u/eld Relative Kursveranderung Lange der Bindungen
tauschen (bei Veranderung) | Zahler | Status |

82,37

82,40 u 0,0364% 1 u
82,39 d 0,0121% 1 d
82,40 u 0,0121% 1 u
82,42 u 0,0243% 2 u
82,25 d 0,2063% 1 d
82,35 u 0,1216% 1 u
82,35 e 1 u
82,37 u 0,0243% 2 u
82,38 u 0,0121% 3 u

Abb. 2: Auszug einer aufbereiteten Kursliste

Die erste Spalte gibt die Kurse in umgekehrter Reihenfolge an.’ In der 2. Spalte wird
markiert, ob ein Kursanstieg, -riickgang oder eine Kurskonstanz vorliegt. Von 0 verschiedene
Kursverdnderungen werden in der 3. Spalte angegeben. Fiir die statistische Analyse empfiehlt
es sich mitunter, die Kurskonstanzen zu eliminieren. Die verbleibenden Kursanstiege und
Kursriickgdnge werden als echte Kursbewegungen bezeichnet:

n, = Anzahl der Kursanstiege

n, = Anzahl der Kursriickginge

n, = Anzahl der Kurskonstanzen

n" := Anzahl der echten Kursbewegungen =n, +n,

Fiir die folgenden Uberlegungen wird vereinfachend vorausgesetzt, dass Kurskonstanzen
bereits eliminiert wurden, d.h. es gilt n, = 0 und n" = n, + ns = n—1. Bei Kurskonstanzen
werden im Rahmen der statistischen Analyse im Ubrigen die zugehdrigen
Transaktionsvolumina kumuliert, wéhrend die (unterschiedlichen) Zeitpunkte aus den
Betrachtungen ausscheiden. Diese Datenaufbereitung wiirde z.B. aus der Kursliste aus Abb. 1
die folgende machen.

Zahler | Kurs |Vo|umen
1 82,37 203.361
2 82,18 1.852
3 82,21 212
4 82,24 5.500

Abb. 3: Auszug einer aggregierten Kursliste

Als Bindung sei im Folgenden eine Phase gleicher Kursrichtung bezeichnet, wobei
Kurskonstanzen diese nicht unterbrechen. Die Anzahl der Kursfeststellungen gleicher
Richtung wird als Liinge der Bindung bezeichnet.*

Da es sich in Abbildung 1 und 2 um Ausziige einer umfangreichen echten Kursliste handelt, sind die Kurse aus Abb. 2 nicht
die aus Abb.1 in umgekehrter Reihenfolge.

Im Falle der Kursliste aus Abb. 2 liegt gegen Ende eine Bindung der Léange 3 vor. Die Kurskonstanz ,e“ unterbricht sie nicht.
Allerdings konnte sich die Bindung im weiteren Verlauf noch verlangern.
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2.2.2 Bedingte relative Hiufigkeiten

Zentrale Bedeutung fiir die weiteren Schritte der Analyse und Modellierung hat die Frage,
inwiefern die Anzahl gleichartiger Kursbewegungen, also die Lénge der Bindung, einen
signifikanten Einfluss auf die kiinftige Kursrichtung hat. Aus diesem Grund werden die
folgenden statistischen GroBen eingefiihrt, die fiir jede Kursliste X und fiir £ = 1,2,... zu
berechnen sind:’

U, k) := Absolute Anzahl der Ups, nachdem zuvor genau k£ Ups vorlagen

1

U, (k) := Absolute Anzahl der Ups, nachdem zuvor genau & Downs vorlagen
D, (

k) := Absolute Anzahl der Downs, nachdem zuvor genau k Ups vorlagen

D, (k)= Absolute Anzahl der Downs, nachdem zuvor genau k Downs vorlagen

Fiir eine auszuwertende Kursliste mit n Kursfeststellungen und somit zn-1 Kursverdnderungen
ist zundchst Amax, dic maximale Léinge der Bindungen, also die grofite Anzahl nacheinander
auftretender gleichgerichteter Kursbewegungen zu ermitteln. Konventionell wird der ersten
Kursbewegung kein Vorgédnger zugeordnet, so dass es genau n—2 Félle mit einer bekannten
Anzahl vorheriger Kursrichtungen gibt.

Mit

H,(k)=U, (k)+D, (k) k=12...k

°*% "¥max

H,(k)=U, (k)+D, (k) k=12..k

°*2 "¥max

sind die absoluten Anzahlen der Kursfeststellungen nach genau & Ups bzw. Downs gegeben.
Im Allgemeinen werden diese Anzahlen flir wachsendes k& gegen Null streben, da es
selbstverstindlich nur sehr selten passiert, dass sich ein Kurs etwa mehr als zehn Male in die
gleiche Richtung bewegt. Auflerdem gilt

kmax

D (H, (k)+H,(k)=n-2.

k=1
Die Summe aller auftretenden Ups und Downs mit bekanntem Vorgénger ist also die Anzahl
der (echten) Kursbewegungen abziiglich 1, denn fiir die erste Kursbewegung gilt die
vorherige Kursbewegung hier als unbekannt.

Da sich in jeder Kursliste die Bindungen von Ups und die Bindungen von Downs abwechseln
und die Mindestldnge 1 haben, unterscheiden sich die Anzahlen H,(1) und Hu(1) hochstens
um 1:

[, (1) = H, (1] <1

Noch mehr als diese absoluten Anzahlen interessieren hinsichtlich der anstehenden
Modellbildung die folgenden relativen Hiufigkeiten

5 Auf die Indizierung der GréRen mit der Kursliste X wird zwecks Vereinfachung der Bezeichnungen verzichtet.
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n() =2 s e
H, (k)
U, (k)
= k=12,..,k
d( ) Hd(k) 2 2 <9+ ¥max

Diese relativen Héufigkeiten geben also fiir die Félle von zuvor genau k gleichgerichteten
Kursbewegungen die Anteile der Ups an. Diese bedingten relativen Hiufigkeiten konnen
als Schitzer fiir die uns interessierenden bedingten Wahrscheinlichkeiten eines Ups nach
zuvor genau k gleichgerichteten Kursbewegungen angesehen werden. Die Komplemente

1 hu(k)_f[z((llz)) Jk=1,2,
1—hd(k)—flz((/;)) k=1,2,

sind analog die bedingten relativen Haufigkeiten der Downs nach zuvor genau k gleich-
gerichteten Kursbewegungen und konnen entsprechend als Schitzer fiir die bedingten
Wabhrscheinlichkeiten von Downs herangezogen werden.

Auch die Haufigkeiten des Auftretens von Bindungen interessiert, etwa bei der Analyse von
Anlagestrategien und hierbei insbesondere hinsichtlich der Wahrscheinlichkeit auslosender
Ereignisse (,, Trigger®).

B, (k):= Absolute Anzahl der Bindungen in Form von genau & Ups

B, (k) := Absolute Anzahl der Bindungen in Form von genau k& Downs

Diese absoluten Haufigkeiten der Bindungen multipliziert mit den jeweiligen Lingen ergibt
die Gesamtanzahl der echten Kursbewegungen, d.h. es gilt konkreter:

kmax

kmax kmax

Dk f(k)=n, o kB (k)=n, o D k(B (k)+ B, (k) =n

k=1 k=1 k=1
Es gibt auch eine enge Verbindung zwischen den absoluten Haufigkeiten H,(k) und Hu(k) und
den Haufigkeiten f.(k) und fa(k) der Bindungen. Man konnte ndmlich vermuten, dass die
Differenz des Auftretens von k+1 bzw. £ gleichen Kursbewegungen, also

H,(k+1)~H, (k) bzw. H,(k+1)-H, (k)

auf die Anzahl der jeweiligen Bindungen fiihrt. Dies stimmt aber nicht exakt, da sich die
Haufigkeiten H,(k) und Ha(k) nur auf die n—2 Kursbewegungen beziehen, deren Vorgéinger
bekannt. Die Haufigkeiten f.(k) und fa(k) erfassen hingegen die n—1 echten Kursbewegungen.
Folglich enthalten letztere entweder eine Kursbewegung der Lidnge 1 mehr oder eine

Kursbewegung einer bestimmten Linge & > 1 mehr und eine der Linge k—Iweniger. Es gilt
deshalb
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k

S k-(H, (k+1)=H, (k))+ > k-(H, (k+1)~H, (k))=n, +n,~1=n"~1.

k=1 k=

=~

Im Rahmen der in dieser Studie vorgenommenen statistischen Analysen wurden Kurslisten
von neun DAX-Unternehmen erhoben, die seit 1990 ununterbrochen im DAX 30 gelistet
waren.® Zunichst wurden fiir diese neun Unternehmen die bedingten relativen Hiufigkeiten
hu(k) und ha(k) fiir die Ticker-Liste des 5. August 2019 berechnet.’” Fiir vorangehende Ups
ergaben sich die folgenden Verlaufe:

I AN
AENAVIVARN
RAYWANI NN
ALY \\ -
\
\
\

70%

ool A\ / ‘
50% 4 W =X / “
= % iy

30%

gy

|~ \\

—+—Allianz —=—BASF \ \
20% + ——Bayer BMW

—+#—Deutsche Bank —e—Henkel \ \ \ \
10% +{ ——RWE Siemens

——Volkswagen \ \

0% T T T T T T T T T T T e
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
k

Abb. 4: hy(k) = Relative Haufigkeiten von Ups nach aufeinanderfolgenden Ups

Werte iiber 50 % sprechen hier also fiir ein Trendverhalten, wobei von einem Trend sicher
erst ab mehreren gleichgerichteten Bewegungen gesprochen werden sollte. Statistisch gilt von
Anfang an dem Umstand Aufmerksamkeit zu widmen, dass es wesentlich mehr kurze
Bindungen als lange gibt, so dass diese relativen H&ufigkeiten fiir wachsende k stdrker
schwanken und weniger aussagekriftig sind.®

5 Diese Unternehmen sind in alphabetischer Reihenfolge Allianz, BASF, Bayer, BMW, Deutsche Bank, Henkel, RWE,
Siemens und Volkswagen.

7 Dieser Borsentag wurde als Reprasentant einer Ticker-Liste ausgewahlt, weil er im Tagesverlauf keinen besonders
signifikanten Trend aufwies.

8 Die vollstéandigen Daten sind im Anhang 1 angegeben.
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0%

Abb. 5: ha(k) = Relative Haufigkeiten von Ups nach aufeinanderfolgenden Downs

Hier sind bei unterstelltem Trendverhalten eher Werte unterhalb von 50 % zu erwarten.

Des Weiteren wurden fiir die genannten neun DAX-Unternehmen und den DAX selbst auch
die Tagesschlusskurse seit dem 2.1.1990 bis zum 12.7.2019 analysiert.

100%

90%

80%

70%

60%

50%

40%

0,
S0 —+—Allianz —=—BASF

——Bayer ——BMW

20%

—+—Deutsche Bank —e—Henkel
——RWE ———Siemens
——\olkswagen e—DAX 30

10%

0%

Abb. 6: hu(k) = Rel. Haufigkeiten von Ups nach aufeinanderfolgenden Ups / Tagesschlusskurse
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Fiir die relativen Haufigkeiten nach Downs ergaben sich die folgenden Verldufe:

. LA
AR LVAV
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%
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on 1
20 —+—Deutsche Bank —e—Henkel
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10% +
——Volkswagen  emmmDAX 30 \ V \ \
0% T T T T T T T T T T T T T T
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k

Abb. 7: hda(k) = Rel. Haufigkeiten von Ups nach aufeinanderfolgenden Downs /
Tagesschlusskurse

An dieser Stelle sei darauf hingewiesen, dass es nach der Eliminierung der Equals nur noch
Ups und Downs gibt. Insofern kénnen sich Analysen auf das (bedingte) Auftreten von Ups
konzentrieren. Die entsprechenden relativen Haufigkeiten der Downs sind dann die
Komplemente 1—A.(k) bzw. 1-ha(k).

2.2.3 Bedingte absolute relative Kursverinderungen

Getrennt nach den Kurslisten fiir die Tagesverldufe (,,Ticker-Listen) und fiir die
Tagesschlusskurse wurden statistische Auswertungen der relativen Kursverdnderungen
vorgenommen. Diese Erhebungen wurden wie folgt differenziert:

samtliche absolute relative Kursverdnderungen

absolute relative Kursverdnderungen, unterschieden in Kursanstiege und
Kursriickgidnge

absolute relative Kursverdnderungen, unterschieden in Kursanstiegen und
Kursriickgédnge, jeweils nach Kursanstiegen bzw. -riickgéngen.

Es lagen also insgesamt 14 (= 2-7) Teilerhebungen vor. Diese Erhebungen bezogen sich auf
(fiktive) Aggregatlisten, die sich durch Zusammenfiihrung der Daten der je neun Listen der
einzelnen Wertpapiere ergaben.’

9

Die Liste der Tagesschlusskurse des DAX® wurde hier nicht einbezogen, um keine doppelte Erfassung von einzelnen

Wertpapieren zu generieren.
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Es ergaben sich fiir die erhobenen absoluten relativen Kursverinderungen |D; |die
folgenden Stichprobenkennzahlen.

| Ticker-Listen Ups nach Downs nach
gesamt nur Ups | nur Downs Ups Downs Ups Downs
Anzahlen 41.971 20.910 21.061 11.025 9.885 9.884 11.177
Mittlere relative Kursverédnderung 0,0223%) 0,0221%) 0,0225%) 0,0205%) 0,0240%) 0,0247%) 0,0206%)
Stichproben-Standardabweichung 0,0155%) 0,0153%) 0,0157%) 0,0126%) 0,0177%) 0,0178%) 0,0132%)
Stichproben-Schiefe 7,7214 7,7009 7,7401 6,0312 7,9671 7,3077 8,1497
Tagesschlusskurse Ups nach Downs nach
gesamt nur Ups | nur Downs Ups Downs Ups Downs
Anzahlen 65.800 33.416 32.384 16.944 16.472 16.475 15.909
Mittlere relative Kursverédnderung 1,3694%) 1,3826%) 1,3558%) 1,3715%) 1,3941%) 1,2883%) 1,4257%)
Stichproben-Standardabweichung 1,4418%) 1,4726%) 1,4092%) 1,4440%) 1,5015%) 1,3276%) 1,4857%)
Stichproben-Schiefe 3,2842 3,6533 2,8428 3,1555 4,1040 2,8613 2,7953

Abb. 8: Stichprobenkennzahlen der absoluten relativen Kursveranderungen

Selbstverstandlich unterscheiden sich diese Kennzahlen fir Ticker-Listen und Kurslisten von
Tagesschlusskurse erheblich. So betragen die mittleren relativen Kursverdnderungen bei den
Ticker-Listen

My =0,0223%,
wihrend sich bei den Tagesschlusskursen der gut 60-fach groBBere Mittelwert
Uy =1,3694%

ergab. Andererseits deuten die Zahlen an, dass sich eine stark differenzierte Betrachtung,
unterschieden nach Ups und Downs sowie nach der direkten Historie, wenig lohnt. So dhneln
sich fiir feste Listentypen und bei naheliegenden Bezeichnungen sowohl

e die arithmetischen Mittelwerte m"*, m*,m" ,m"* ,m"*,m* ,

e die Stichprobenstandardabweichungen s*,s¢,s",s",s", 5%
e als auch Stichprobenschiefen y*,y*, ", 7,y y"

sehr. Weitere Unterscheidungen, etwa nach der Lénge der vorherigen gleichgerichteten
Kursbewegung erschienen deshalb wenig ergiebig und wurden nicht vorgenommen.

10



Arbeitspapiere — Hochschule Kaiserslautern, Fachbereich Betriebswirtschaft [Nr. 2/2019]

3. Modelle fiir Up-and-Down-Bewegungen bei Kursverlaufen

3.1 Bedingte Bernoulli-Verteilungen fiir Kursrichtungen

3.1.1 Allgemeine Modellansitze

Insbesondere fiir die Zwecke der Simulation ist es erforderlich, den beobachteten
Kursverldufen moglichst geeignete wahrscheinlichkeitstheoretische Modelle anzupassen. Hier
werden spezielle Ansidtze verfolgt, die mit Bernoulli-Verteilungen Bin(1,p) operieren.
Hierfir sei zunachst

u  furUp

Z, = Zustand/aktuelle Kursbewegung von X in ¢ = ]
d fir Down

K, = Lénge der Bindung in ¢ € {l, 2,...}
B =(Z,K,) firteT

Konkret sei nun Folgendes angenommen:

t

P(x, > X,

B, =(zk))=p. (k)| firz=udk=12,.

Dieser Modellansatz besagt, dass die Wahrscheinlichkeit eines Kursanstiegs lediglich
abhingig von der Richtung und der Linge der letzten Kursbewegungen ist, aber nicht
abhingig von dem Zeitpunkt (#) und der Historie vor der letzten gleichgerichteten
Kursbewegung. Diese Modellierung grenzt sich somit einerseits klar von den sogenannten
random walks ab, bei denen die auftretenden Zuwidchse (Kursbewegungen) in jedem
Zeitpunkt die gleiche Verteilung haben und unabhiingig von der friiheren Zuwichsen sind.'°
Auch von den bekannten Markow-Prozessen unterscheiden sich die hier vorgenommenen
Ansitze i.e.S., da bei Markow-Prozessen lediglich die ,,Gegenwart®, das hielle hier der Status
B: im Zeitpunkt ¢ = t.1, in die Wahrscheinlichkeitsverteilung der ,,Zukunft (X; in ¢ = t)
eingeht, nicht aber die Vergangenheit und somit der Weg in die ,,Gegenwart“.!! Moderne
Ansitze der Modellierung von Kursentwicklungen beziehen sich hiufig auf den
Hochfrequenzhandel, der hier nicht explizit Gegenstand der Modellierung ist, aber auch
erfasst wird. 2

3.1.2 Polynomiale Regression

Fiir das weitere Vorgehen ist der oben genannte Modellansatz zu konkretisieren. Genauer gilt
es, den Modellwahrscheinlichkeiten p.(k) konkrete funktionale Ansédtze zuzuordnen. Hier
bieten sich diverse Konzepte an. Besonders einfach und naheliegend sind Ansdtze der
einfachen linearen Regression der Art

Eine umfassende Darstellung der im Deutschen als Irrfahrten bezeichneten random walks stellt Henze (2018) bereit. S.
auch Dworsky (2019), S. 89 ff.

" Vgl. etwa Behrends (2000), S. 4 ff.
2 Vgl. Avellaneda & Stoikov (2008), Cartea & Jaimungal (2013) und Degiannakis & Floros (2015).
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ModellI: p_(k)=a +b.-k firz=u,d;k=1,2,...

Hier wiren die (vier) Parameter a. und b., z = u, d, geeignet zu schitzen. Doch dieses
Vorgehen bietet sich insbesondere deshalb weniger an, weil die Werte der linearen Funktion
auf der rechten Seite des funktionalen Ansatzes (insbesondere fiir gro3e k) nicht notwendig im
Intervall [0,1] liegen. Auch hohere Ansdtze, etwa mit quadratischer Regression (Modell II),
16sen diese Problematik nicht.

3.1.3 Logistische Regression

Ein populdres Vorgehen bei der Modellierung von Wahrscheinlichkeiten ist die logistische
Regression'>. Der zugehdrige funktionale Ansatz lautet hier:

1 e”z”’:'k )
Modell II:  p_ (k)= T = [ g firz=u,d; k=1,2,...

Auch die ,,quadratische Erweiterung auf

1

—a, b, k—c,k*

Modell IV:  p_(k)= 1
+e

firz=u,d; k=1,2,...
stellt ein in Frage kommendes ,,hoheres Modell* dar.

3.1.4 Weitere log-polynomiale Regressionsmodelle

Selbstverstindlich bieten sich hier einige weitere Ansitze an. Hiufig werden z.B. log-lineare
oder log-quadratische Regressionsmodelle folgenden Typs verwendet:

Modell V:  p,_(k)=e“""* < In(p.(k))=a, +b, -k

Modell VI:  p_ (k)=e“"** « In(p,(k))=a, +b k+c -k’
firz=u,d; k=1,2,...

Allerdings ist auch hier durch den Funktionstyp nicht gewéhrleistet, dass die Werte zwingend
im Intervall [0,1] liegen.

Unterstellt man, dass nach einer sehr grolen Anzahl von gleichgerichteten Kursbewegungen
die Wahrscheinlichkeit eines Richtungswechsels gegen 0 strebt, so bieten sich die folgenden
Modellansitze an:

Modell VIL:  p, (k)=1—¢ 5" p (k)=

—(au+b“ »k+c’u-k2) », (k) —e

Fiir all diese Modellansétze sind die Parameter mit geeigneten Methoden zu schitzen.

(@, +b, ke, & )2

Modell VIII:  p, (k)=1-e firk =1,2,...

8 Vgl. etwa Schlittgen (2009), Kap. 8.2, oder weit ausfiihrlicher Hosmer et al. (2013).
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3.2 Ansitze mit Gamma-Verteilungen fiir Kursverinderungen

Wie bereits angesprochen liegt der Schwerpunkt der Modellbildung hier bei den
Kursrichtungen. Dennoch ist es fiir die Modellierung der gesamten Kursbewegung
selbstverstiandlich erforderlich, auch fiir die Liange der Kursbewegung bzw. die relative
Kursverdnderung einen geeigneten Modellansatz vorzusehen.

Da in Abschnitt 3.1. bereits die Kursrichtung modelliert ist, sind hier ausschliellich die
absoluten relativen Kursverdnderungen | Di |zu betrachten. Fiir diese echt positiven
Zufallsvariablen wird ein Modellansatz mit verschobenen Gamma-Verteilungen gewahlt.
Konkret wird fiir die Verteilung P2l der absoluten relativen Kursverdnderung der Ansatz

PPl = c+F(a,b)

gewihlt. Fiir diese Wahl spricht einerseits die hohe Anpassungsfdhigkeit der Gamma-
Verteilungen. Andererseits weisen die beobachteten absoluten relativen Kursverédnderungen in
der Regel eine gewisse positive Mindestgrof3e auf, was sich hdufig durch die Rundung der
Kurse auf Cents (2 Nachkommastellen) erklért. Insofern bietet sich der Ansatz mit der
Verschiebung um ¢ > 0 an.

3.3 Parameterschitzung

Die Parameterschitzung in den polynomialen Regressionsmodelle aus Abschnitt 3.1.2 erfolgt
mit Standardtechniken. Allerdings werden diese Modelle aus genannten Griinden nicht
weiterverfolgt und bestenfalls zu Vergleichszwecken herangezogen.

Bei der logistischen Regression aus Abschnitt 3.1.3 erweist sich die Maximum-Likelihood-
Methode fiir die Parameterschitzung als wenig geeignet, da die Eintrittswahrscheinlichkeiten
der Stichprobe wegen der nicht gegebenen Unabhéngigkeit der Zuwichse sehr komplex sind.
Stattdessen wird ein heuristischer LS-Ansatz verfolgt. Dem logistischen Regressionsansatz
liegt die Vorstellung zugrunde, dass die unbekannten wahren Wahrscheinlichkeiten p.(k)
durch den Ansatz

1

p. (k) >

approximiert werden kénnen. Durch Transformation mit der sogenannten Logit-Funktion'*
gx) = In(x/(1-x)) ergibt sich ein linearer Regressionsansatz fiir transformierte
Wahrscheinlichkeiten:

p. (k) |

g(pZ(k))=ln[szln[szln((l+e“Zl’"")IJ:aZ b k.

4 Vgl. erneut Schlittgen (2009), S. 204.
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Es bietet sich somit an, die Regressionsgerade a. + b.-k an die transformierten bedingten
relativen Héufigkeiten g(4-(k)) anzupassen. Allerdings liegen hier zwei Gegebenheiten vor,
die besondere Beachtung erfordern.

1. Wie bereits erwdhnt ergeben sich die bedingten relativen Hiaufigkeiten 4.(k) aus sehr
unterschiedlichen Datenbasen. Fiir grofere & liegen oft nur wenige bzw. keine
Beobachtungen vor. Aus diesem Grund ist es nahezu zwingend, diese GroBen mit
geeigneten Gewichten wy; zu versehen, die bewirken, dass die Anpassung der
Regressionsgeraden an die (transformierten) Daten in Bereichen mit vielen
Beobachtungen stdrker eingeht als den Rindern fiir groe k. Diese Gewichte kénnen
schlicht die Anzahl der Beobachtungen, aber auch die verkauften Stiickzahlen oder die
Transaktionsvolumina sein. Im Folgenden wurde stets mit den Anzahlen der
Beobachtungen gewichtet. Die Unterschiede zu den Varianten waren vernachlissigbar.

2. Da die Logit-Transformation nur fiir x € (0,1) definiert ist, ist die Anpassung auf solche
Bereiche der relativen Héaufigkeiten zu reduzieren, die ggf. echt positiv und echt kleiner
als 1 sind. Diese Stutzung der Stichprobe erscheint insbesondere wegen der
vorzunechmenden Gewichtung vertretbar, da die Fille bedingter relativer Haufigkeiten
von 0 oder 1 ohnehin nur fiir grole k£ und/oder in Fillen sehr weniger Beobachtungen
auftreten.

Die Parameterschitzungen wurden flir die neun Wertpapiere, die acht Modelle und
unterscheiden nach den Ticker-Listen und den Tagesschlusskursen durchgefiihrt, so dass sich
eine Vielzahl von Konstellationen ergab. Auf die Modelle mit quadratischen Komponenten
wurde letztlich (I, IV, VI, VIII) verzichtet, da hier wenig stabile Schéitzungen mit Tendenzen
zum Overfitting vorlagen. Die Ergebnisse der sonstigen Konstellationen sind in Anhang 2
angegeben.

Wie bereits in Abschnitt 2.2.3 erwdhnt, wurden aus den jeweils neun Kurslisten fiir die
Tagesverldufe und die Tagesschlusskurse (fiktive) Aggregatlisten erstellt, die sich additiv aus
den Daten der je neun Listen ergab. Die folgende Grafik illustriert - zundchst fiir die Ticker-
Listen - fiir diese Aggregatliste einerseits die (bedingten) Kursanstiegshdufigkeiten und
andererseits die Modellwahrscheinlichkeiten in den vier Modellen ohne quadratische
Komponenten. Die Modelle I, III und V generieren wegen des Einflusses der Gewichtung
insbesondere in den Bereichen kleiner £ gute Nédherungen, wahrend Modell VII wegen der
Strukturvorgabe am rechten Rand (flir £ — o) nur mafige Approximationen erzielt.
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Bedingte Kursanstiegshaufigkeiten und -modellwahrscheinlichkeiten (Ticker-Listen)
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Abb. 9: Bedingte Kursanstiegshaufigkeiten und -modellwahrscheinlichkeiten (Ticker-Listen)

Bei Kurslisten der Tagesschlusskurse fallen die drei Modellansédtze I, Il und V fiir die
Aggregatliste fast zusammen. Erneut weichen die Werte des Modells VII deutlich von den
anderen ab, allerdings nur fiir die Situationen nach Kursriickgdngen. Insgesamt ist die
Anpassung fiir die Verldufe der Tagesschlusskurse erkennbar stabiler, d. h. konkret weniger

abhingig von der Modellbildung. Allerdings weisen die Anpassungen eher auf das Gegenteil

des vermeintlichen Trendverhaltens hin. Nach Kursanstiegen fallen hier die

Wabhrscheinlichkeiten weiterer Anstiege, nach Kursriickgdngen stiegen sie, vgl. die
anwachsende ,,Schere® in der nachfolgenden Abbildung.

Bedingte Kursanstiegshaufigkeiten und -modellwahrscheinlichkeiten (Tagesschlusskurse)
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Abb. 10: Bedingte Kursanstiegshiufigkeiten und -modellwahrscheinlichkeiten (Tagesschlusskurse)
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Die Parameterschitzung in dem Modell fiir die absoluten relativen Kursverdnderungen ist
sehr einfach mit der Momentenmethode'> umzusetzen. Fiir gegebene Stichprobenkennzahlen

e m = arithmetischer Mittelwert > 0,
e 5= Stichprobenstandardabweichung > 0 und
e y = Stichprobenschiefe > 0
fiihrt die Momentenmethode fiir die Parameter des Ansatzes

PP = c+F(a,b)

ohne auf die mathematischen Details einzugehen auf die folgenden sogenannten
Momentenschitzer

b=

a:=

b
S

4
7 5

Man beachte, dass diese Anpassung nur fiir positive Stichprobenschiefen y > 0 umsetzbar ist.
(Die Forderung positiver arithmetischer Mittelwert ist trivialerweise stets erfiillt, da die
absoluten Kursverdnderungen betrachtet werden.)

Es sei noch darauf hingewiesen, dass diese Anpassung nicht nur einmal, sondern achtmal
vorgenommen wurde, ndmlich sowohl fiir Ticker-Listen als Tagesschlusskurse und fiir die
vier Historienkonstellationen Ups nach Ups (,,uu*), Ups nach Downs (,,ud*), Downs nach Ups
(,,du*) und Downs nach Downs (,,dd*).

3.4 Modellanalysen

3.4.1 Bindungswahrscheinlichkeiten
Fiir das weitere Vorgehen ist es wiinschenswert, dass in den jeweiligen Modellen die
Eintrittswahrscheinlichkeiten fiir bestimmte Ereignisse exakt berechnet werden konnen. Es sei
fiir diese Zwecke (modelliibergreifend) und fiir k= 1,2,...,i, i = 2,3,...

! (k) := Wahrscheinlichkeit, dass in ¢, ein Kursanstieg der Lange & vorliegt

p! (k) = Wahrscheinlichkeit, dass in ¢, ein Kursriickgang der Lénge & vorliegt

Diese Bindungswahrscheinlichkeiten konnen in jedem Modell rekursiv berechnet werden,
denn es gilt:

Down in ¢, ; Uping

p! (1) = P(Kursanstieg der Lange 1 in¢,) = P[(Zt‘1 Z, ) = ( d ., u J]

_ o, () ) =34

——
Wabhrs., dass in #;; genau; Kursriickgénge Richtung enden =~ Wabhrs , dass nach j Downs ein Up folgt

5 Vgl. etwa Klugman et al. (2008), Kapitel 15.1.
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Upint;, Down in #;_;

p! (1) = P(Kursriickgang der Linge 1 in ¢,) = P((Zt“,Zti ) :[ u , d B

[

i—

- pli (4) - (1=n.0) i=3,4,...

Jj=1

. . v
Wahrs., dass in £;; genauj Kursanstiege enden  Wahrs , dass nach j Ups ein Down folgt

Als Startwerte wird als Konvention
p; (1) = P(Kursanstieg bzw. -riickgang (der Lénge 1) in#,)=0,5 ,z=u,d
gesetzt. Aulerdem gilt offenbar
pi(k)=pii (k=1)-p, (k-1)
pl(k)=pl (k=1)-(1-p,(k=1)) k=23,.,i-1;i=34,.

Mit diesen Rekursionen sind fiir beliebige Modelle mit gegebenen Vektoren p, := (pu(f): j =
2,...) und ps = (p4(j): j = 1,2,...) samtliche Wahrscheinlichkeiten p®i(k) problemlos zu
berechnen.

Die Herleitung expliziter Ausriicke fiir die Bindungswahrscheinlichkeiten p und p¢ ist sicher
nur fir spezielle Modellansitze einfach umzusetzen. Dieses Vorgehen wird hier nicht
weiterverfolgt. Die numerische Bestimmung der Wahrscheinlichkeiten reicht fiir unsere
Zwecke.

Exemplarisch sind nachfolgend die Bindungswahrscheinlichkeiten in dem log-linearen
Modell aus Abschnitt 3.1.4 (Ticker-Liste Volkswagen) illustriert. '®

Loos Wahrscheinlichkeiten p,(k) und p9k), i = 2,3,...,15; k= 1,2,...,1 -

20%
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mpid(l) mpid(2) mpid(3) MWpid4) Mpid(5) pid(6) pid(7) pid(8) pid(9)  m pid(10)

Abb. 11: Bindungswahrscheinlichkeiten im Zeitverlauf (log-lineares Modell, Ticker-Liste VW)

6 Die zugehdrigen Zahlenwerte dieses Beispiels sind im Anhang 3 angegeben.
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Ganz offensichtlich streben die Bindungswahrscheinlichkeiten (hier) schon nach wenigen
Zeitpunkten gegen stabile Werte. Es liegt eine Art Stationaritit vor.!”

Fiir festes m (= kmax) ist die Losung
= (ﬁlu,...,ﬁ,’;,ﬂld,...,ﬂd ) IS [0,1]2m mit
=limp! (k) , =lim p{ (k)

i—0 i—o©

der folgenden Bestimmungsgleichungen gesucht:

m

M = =277 p,(J)

@ =27 (1-p,()))

J=
3 #n=xn.,-p,(k-1) k=273,...m
4) #f=rl,-(1-p,(k-1)) .k=23,..m

©)

M=

(7Z'k + 7} )

k=1

Dieses (iiberbestimmte) lineare Gleichungssystems mit 2m Variablen und 2m+1 Gleichungen
kann (ohne Angabe von Details) mit Techniken aus dem Umfeld der Markow-Ketten
(ndhrungsweise) geldst werden.

3.4.2 Erwartete relative Kursverinderungen

Der Erwartungswert

X,
E[Di]zE{X’f ]—1 =20,

der relativen Kursverdnderung in einem beliebigen Zeitpunkt bzw. fiir beliebiges i ist eher
aufwendig zu berechnen. Deutlich einfacher wird die Berechnung unter der Zugrundelegung
der quasi-stationdren Verteilung aus Abschnitt 3.4.1. Dann gilt ndmlich (im Sinne einer
Néherung)

7 Im engen Sinne mathematischen Sinne kénnen diese Gegebenheiten nicht wirklich gegen einen stationaren Zustand

streben, denn fir wachsendes i kommt stets eine neue mogliche Bindung der Lange i—1 mit positiver Wahrscheinlichkeit
hinzu. Abgesehen von diesen asymptotisch vernachlassigbaren Effekten kann es aber sehr sowohl so etwas wie Quasi-
Stationaritat geben.
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B, =(u,k)| -7 +kZ::E[D
= (- p, (k) - (1= p, (K)))- 7 *g(ﬂ“d -y (k)= (1= p, (k))) -7

m m

k
= (" + ™) p, (k)7 =Y+ ()Y py (k) mf Y A
k=1 k=1 k=1

B, =(d.k)] =

k=1 ke

=1—2ﬂ;{‘

= ()3 ()l ()3 (K)o = (- )Y
k=1 k=1 k=1

Die Formel ist insbesondere fiir Modelliiberpriifungen im Umfeld der Simulationen hilfreich.
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4. Simulation

Simulationen kénnen nach den vorgenommenen Modellierungen aus Kapitel 3 nun sehr
einfach umgesetzt werden. Im Folgenden werden wir zwecks Vereinfachung auf die
Simulation der Zeitpunkte #; verzichten, so dass statt der Indizierung mit # hier auf i
iibergegangen werden kann.

Ausgehend von einem (beliebig gewihlten) Startkurs Xo (etwa Xo = 100) wird zunichst -
mangels Existenz ausnahmsweise ohne Beriicksichtigung einer Historie - die Richtung der
ersten Kursbewegung Z; simuliert, und zwar vereinfachend geméal einer Bin(1;50%)-
Verteilung.

AnschlieBend ist die erste absolute relative Kursverinderung |Dilzu simulieren. Die
Simulation gamma-verteilter Zufallsvariablen ist fiir beliebige Parameter aus theoretischer
Sicht eher unbefriedigend geldst und operiert meist mit sogenannten Verwerfungsverfahren.'®
Fiir unsere Zwecke, die weniger auf die exakte Modellierung der Kursverdnderungen
ausgerichtet ist, begniigen wir uns damit approximative Berechnung der (Pseudo-)Inversen'’
der Verteilungsfunktion einer Gamma-Verteilung zu nutzen, die in Excel® mit der Funktion
GAMMAINYV erfolgt. Fiir eine stetig-gleichverteilte Zufallsvariable U ~ U(0,1) (Pseudo-
zufalls zahl) ist dann

D,|:= ¢+ GAMMAINV (U;b;1/ a) ~ c+T (a,b) >
Der Kurs Xj resultiert dann gemaf
_ X,-(1+|D)) Z =u
Cx,(1-|p)) z=d’

wobei bei der Simulation von | Di| durch die Wahl der Verteilungsparameter a, b und ¢
beriicksichtigt wird, ob es sich um einen Kursanstieg oder -riickgang handelt.

Die Simulation des i-ten Kurses X; erfolgt nun fiir i = 2, 3, ... wie folgt rekursiv:

e Zwar ist die gesamte (simulierte) Historie bekannt, relevant fiir die Simulation von JX; ist
aber explizit der realisierte Zustand Z-1 = z, der angibt in welche Richtung die
vorherige Kursbewegung verlief, und die Lénge K1 = k dieser vorherigen
gleichgerichteten Kursbewegung.

e Mit diesen gegebenen GroBen (z,k) wird die bedingte (Modell-)Wahrscheinlichkeit p (k)
bestimmt.

e Es wird eine Bin(1;p (k))-verteilte Zufallszahl generiert. Das Ergebnis 1 (U; < p(k) )
kennzeichnet einen Kursanstieg, 0 (U; > p-(k) ) einen Kursriickgang. Formal gilt also
mit einer Pseudozufallszahl U;

8 Vgl. Heilmann & Schréter (2013), S. 347 ff., und Ross (2012), S. 73 ff.
' Vgl. etwa Heilmann & Schréter (2013), S. 125 f.
20 Man beachte die Unterschiede der hier gewahlten Parametrisierung mit der in Excel®.
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i

{u falls U, < p_(k) i K
= un, =

1 fallsZ #Z_,
d fallsU, > p_ (k) ’

k+1 fallsZ,=2Z,

Mit den Realisierungen (z,y) der GroBen (Z-1.Z) werden die drei zug. empirischen
Momente m¥,s¥,y? der Verteilung der absoluten relativen Kursverdnderungen
bestimmt.

Mit der Momentenmethode ergeben sich daraus die Verteilungsparameter

~ 4 . 2 . 5 2-57
= . GL = , ¢ =m” - .
zy

i (}/zy )2 i }/zy X Szy }/

Mit einer (weiteren) Pseudozufallszahl V; wird die absolute relative Kursveranderung
| DI gemiB

D= &+ GAMMAINY (V;3b51/,) ~ & +T(d,,5,)
generiert.
Der Kurs X; ergibt sich schlielich durch

X (D)) Z=u
" x.-(1-|p)) z=d

Die nachfolgende Grafik illustriert rein exemplarisch einen Verlauf fiir 1000 simulierte
Tagesschlusskurse, also einen etwa 4-jdhrigen Zeitraum mit 250 Borsentagen p.a.
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Abb. 12: Simulierter Kursverlauf — Tagesschlusskurse in einem ca. 4-jahrigen Zeitraum

21




Arbeitspapiere — Hochschule Kaiserslautern, Fachbereich Betriebswirtschaft [Nr. 2/2019]

5. Bewertung ausgewahlter Anlagestrategien

Auch wenn die Zielsetzung dieser Arbeit vornehmlich die Modellierung der Entwicklung von
Kursverldufen ist, also nicht etwa die Entwicklung erfolgreicher Anlagestrategien, sollen die
hergeleiteten Modelle zur Bewertung von exemplarisch ausgewdhlter Anlagestrategien
verwendet werden. Dabei steht das methodische Vorgehen im Vordergrund, weniger die
Ergebnisse der Bewertung.

Die Bewertung einer beliebigen Anlagestrategie erfolgt hier am einfachsten mit Hilfe der
Simulationstechnik basierend auf den hergeleiteten Modellen. In die in Kapitel 4 beschriebene
Methodik der Simulation kdnnen die meisten Strategien sehr einfach integriert werden.

Eine Kategorie von Anlagestrategien konnte etwa sein, das betrachtete Wertpapier genau
dann

e zu kaufen, wenn es zuvor genau k& Kursbewegungen der Kursrichtung y gab, und
e zu verkaufen, wenn es zuvor genau / Kursbewegungen der Kursrichtung z gab.

Eine solche Strategie wird mit SP*(k,/) bezeichnet. Die Bewertung einer Anlagestrategie mit
Hilfe der Simulationstechnik erfolgt z.B. durch die Bestimmung der arithmetischen
Mittelwerte geeigneter Kennzahlen. Die folgende Tabelle illustriert dieses Vorgehen. Hier
wurden exemplarisch fiir fiinf Anlagestrategien Si“(k.k), k = 1,...,5, in jeweils 1000
simulierten 4 Jahreszeitrdumen die erzielten Performances ausgewertet. Die Modelle bezogen
sich auf Tagesschlusskurse. Zum Vergleich wurde auch die bekannte buy-and-hold-Strategie
betrachtet, bei der das Wertpapier sofort zu Beginn gekauft und unabhédngig von
irgendwelchen Ereignissen bis zum Ablauf gehalten wird.?!

buyand hold| S"(1;1) | $"(22) | $"33) | $"(44) | S"(55)

Mittelwert 43,11% 34,32% 22,53% 14,22% 17,93% 19,58%
Standardabweichung 98,14% 57,16% 60,38% 53,89% 58,43% 57,16%
Minimum -82,30% -63,59% -711,77% -74,79% -73,00% -68,76%

Maximum 656,17% 338,39% 466,53% 327,73% 365,60% 469,49%

Abb. 13: Simulationsauswertungen fiir S“?-Strategien — Tagesschlusskurse 4 Jahre

Offenbar wies die buy-and-hold-Strategie zwar gegeniiber den fiinf anderen Strategien im
Mittel die hoheren mittleren und maximalen Performances (43,11% bzw. 656,17%) auf,
allerdings bei hoherem Risiko. Denn die Standardabweichungen und Mindestperformances
waren bei den getesteten Strategien jeweils geringer.

Die folgende Grafik vergleicht exemplarisch die Verldufe bei der buy-and-hold-Strategie und
bei Si“(5,5). Bei Letzterer wird erst gekauft, wenn 5 Ups nacheinander erfolgen und man
verkauft nach 5 aufeinander folgenden Downs. Dadurch werden viele der Kursbewegungen
nicht mitgegangen. Die Volatilitit fallt, aber im Mittel sinkt auch die erwartete Rendite.

2! Fett gedruckt sind die besten Werte und diejenigen, die besser als bei buy-and-hold sind.
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Kursverlauf - 1000 Kurse (Tagesschlusskurse)
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Abb. 14: Beispielhafter Vergleich buy-and-hold versus Strategie 5“%(5,5)

In Anlehnung an die Modellbildung aus Kapitel 3 bietet es sich auch an, Strategien zu
betrachten, bei denen Kéufe und Verkdufe erfolgen, wenn die (modellierten) Anstiegs- bzw.
Riickgangswahrscheinlichkeiten vorgegebene Niveaus p bzw. ¢ {berschreiten. Solche
Strategien bezeichnen wir hier mit Su(p,q). Auswertungen von Simulationen ergaben hier die
folgenden Kennzahlen:

buy and hold S1(50%,50%) | S(50,5%,50,5%) |  Su(51%,51%)
Mittelwert 43,11% 37,96% 45,69% 40,67%
Standardabweichung 98,14% 96,27% 105,48% 95,96%
Minimum -82,30% -86,53% -84,48% -85,30%
Maximum 656,17% 844,83% 1144,18% 914,48%

Abb. 15: Simulationsauswertungen fiir S;-Strategien — Tagesschlusskurse 4 Jahre

Offenbar sind bei diesen Strategien dhnliche Renditen wie bei buy-and-hold mdoglich. Die
Verldaufe sind zudem relativ dhnlich. Bei schwankenden Mittelwerten und Standardab-
weichungen sind die Praferenzen nicht eindeutig.

Eine weitere bekannte Anlagestrategie operiert mit Gewinnabsicherungen und
Verlustbegrenzungen durch Stop-Loss-Techniken. Mit Sm(p,x,/) wird eine solche Strategie
bezeichnet, die Kiufe vornimmt, wenn die anschlieBende Anstiegswahrscheinlichkeit p
iberschreitet, und Verkdufe tdtigt, wenn entweder ein prozentualer Gewinn von x oder ein
prozentualer Verlust von / iiberschritten wird. Hier sind natiirlich sehr viele Konstellationen
denkbar. Grundsétzlich reduzieren solche Techniken sowohl die erwartete Rendite wie das
Risiko, etwa gemessen durch die Standardabweichung, s. folgende Tabelle mit sechs
Beispielen.
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Mittelwert
Standardabweichung
Minimum

Maximum

S|||(50°/o,...) SIII(51%,...)
buy and hold x=1%,1=3% | x=3%,=5% | x=5%,=10% | x=1%,/=3% | x=3%,/=5% | x=5%,/=10%
43,11% 28,59% 32,69% 33,87% 9,77% 17,09% 21,12%
98,14% 75,95% 84,81% 94,48% 33,98% 46,89% 61,33%
-82,30% -81,25% -85,79% -79,67% -63,60% -74,54% -80,56%
656,17% 432,79% 514,79% 853,70%| 163,46% 258,23% 332,66%

Abb. 16: Simulationsauswertungen fiir S;-Strategien — Tagesschlusskurse 4 Jahre

Die folgende Abbildung illustriert die Effekte anhand eines exemplarischen Verlaufs bei der

Strategie St(51%;5%;10%):

250
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Abb. 17: Beispielhafter Vergleich buy-and-hold versus Strategie Su(51%;5%,10%)

Bei den Ticker-Listen ist das Vorgehen der Bewertung von Anlagestrategien methodisch
entsprechend, die Ergebnisse sind selbstverstandlich andere.

Selbstverstindlich gibt es eine Fiille weiterer Anlagestrategien.?? Es geht hier aber nicht um
das Aufzeigen konkreter Anlagestrategien, sondern um das methodisch instrumentalisierte

Bewerten solcher (gegebenen) Strategien.

2 Vqgl. etwa Cao (2018).
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6. Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurden spezielle Modelle fiir Kursentwicklungen vorgestellt. Der
charakteristische Ansatz besteht bei diesen Modellen darin, die Wahrscheinlichkeit einer
Kursrichtung in Abhédngigkeit von der Anzahl der zuvor gleichgerichteten Kursbewegungen
zu modellieren. Dadurch soll insbesondere ein Trendverhalten erfasst werden. Die
Kursbewegungen sind auf Ups und Downs reduziert, d. h. Kurskonstanzen (Equals) werden in
den Modellen ignoriert bzw. bereinigt. Fiir die absolute der Linge der Kursbewegungen
(relative UPs und Downs) wurden Modellansédtze mit verschobenen Gamma-Verteilungen
gewihlt.

Fiir die Generierung konkreter Modelle waren geeignete Daten erforderlich. Hierfiir wurden
die Kursentwicklungen von neun DAX-Unternehmen betrachtet, und zwar einerseits in Form
von Ticker-Listen, d.h. dem Tagesverlauf eines ausgewéhlten repriasentativen Borsentages
(5.8.2019), und andererseits in Form der Tagesschlusskurse seit 1990 bis Juli 2019. Diese
Daten wurden herangezogen, um die verschiedenen Modelle zu kalibrieren, d.h. insbesondere
die Modellparameter geeignet zu schitzen.

Nach dem Vorliegen konkreter Modelle stand ein relativ einfach einzusetzendes Instrument
zur Simulation von Kursentwicklungen zur Verfiigung. Mit Hilfe der Simulationstechnik
konnten abschliefend in Form einer Anwendung ausgewihlte Anlagestrategien bewertet
werden.

Das in dieser Studie prisentierte Vorgehen weist an mehreren Stellen umfangreiche
Ausbaustufen auf, von denen nachfolgend einige genannt seien:

e Die Datengrundlage kann erheblich ausgebaut werden. Hier bestand sie aus lediglich
neun Wertpapieren und den Tagesschlusskursen seit 1990 bzw. den Ticker-Listen
eines Tages. Weitere Wertpapiere, bestimmte Wertpapierkategorien und andere
Zeitrdume (etwa Monatsschlusskurse) konnten betrachtet werden.

e Die Modellbildung konnte mit weiteren Ansitzen fiir die
Kursanstiegswahrscheinlichkeiten und die absoluten Léingen der Kursbewegungen
ausgebaut. In die Modelle konnten Tagegeldzinsen und vor allem Kosten der
Transaktionen integriert werden.

e Die Giite der Modellbildungen (,,goodness of fit ‘) kann geeignet iiberpriift werden.

e Es konnten sehr viel mehr Anlagestrategien untersucht werden.

e Auflerdem konnte man untersuchen, inwieweit rein analytische Untersuchungen - also

ohne den Einsatz von Simulationstechniken - die Vorteilhaftigkeit bestimmter
Anlagestrategien in den jeweiligen Modellen kldren konnten.

Insgesamt stellt diese Arbeit dar, wie ausgehend von spezifischen Vorstellungen iiber die
Mechanismen von Kursentwicklungen entsprechende wahrscheinlichkeitstheoretische
Modelle hergeleitet und ihre Parameter geschitzt werden konnen, so dass im Ergebnis ein
handhabbares Tool zur Simulation der Kurse und damit der Bewertung beliebiger
Anlagestrategien zur Verfiigung steht.
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Anhang 1: Daten der statistischen Analysen

1. Auswertungen fiir UpJp-Bewegungen |
Ticker-Listen (5.82019)
Relative Hiufigkeiten der Ups
i 2] 3] 4] 5| ] 7] ] B 10 11 13] 13 14 15 30
Allianz 6,51% 26,43% EEED 4444% 58,33% 52,38% 54.55% EEREES 50.00% 100,00% 0,00%
BASF 51.4%% 51.17% 4717 40.80% 3.02% 34.38% 36.30% 73.00% 0.00%
Bayer 48,62% 51,15% 50,90% 52,94% 82,23% 52,63% 58.67% 52.94% 77TE% 7143% 40,00% 0,00%
BMW 52,23% 51,15% 51,04% 48,58% 53,94% 51,22% 52,38% 72.73% 50,00% 50,00% 100,00% 100,00% 100,00% 50,00% 100,00%
Deutsche Bank 54,51% 58,20% 59,55% 80,45% 2,66% a3,48% 86,67% 59 38% 8319% 8867% 8250% 100,00% 20,00% 75.00% €6,67%
Henkel £0,45% 53,73% 51,85% 50,00% 32,143 55,56% 80,00% 86,67% 50,00% 100,00% 100,00% 0,00%
RWE 47.31% 42.28% 51.92% a2.90% M.T1% 0.30% 100.00% 23.00% 0.00%
Siemens £3,89% £2,33% 52 57% 55,34% 45,21% 47,76% 59,28% 47.37% 44445 2500% 100,00% 0,00%
Voks wagen 55,57% 53,94% 0,31% 55.84% 55,04% 43,66% 45,16% 57, 14% 37,50% 3333% 100,00% 100,00% 100,00% 0,00%
Anzahl| der Beobachh |
1] H 3| 4] Bl g 7] 3] Bl 10] 11] 12] 13] 1a] 15] 30
Allianz e 264 168 El E3) 21 11 € 2 1 1 0 0 0 0 0
BASF 1.408 725 371 175 &2 32 11 4 3 0 0 0 ] ] ] ]
Bayer 1343 653 338 170 El] 57 30 17 3 7 5 2 0 0 0 0
BMW 1.078 563 288 147 2 41 21 11 8 4 2 2 2 2 1 0
Deutsche Bank 1.686 313 522 31 188 93 a8 az 13 12 8 5 5 4 3 0
Henkel 334 201 108 5 = 3 5 3 3 1 1 1 0 0 0 0
RWE 260 123 52 7| 17 11 4 4 1 0 0 0 0 0 0 0
Siemens 1747 938 498 262 125 a7 az 13 3 4 1 1 0 0 0 0
Voks wagen 1.285 710 383 23 123 71 31 14 8 3 1 1 1 1 0 ]
Kumulierte Transakti i |
1] 2] 3| 4 | g 7] 3] Bl 10] 11] 12 12] 14] 15] 30
Allianz 784167 138215 60,682 38 804 16.925 8146 3187 1.284 59 70 517 0 0 0 0 0
BASF 881.949 419.181 1.257.597 89.602 53.845 18.237 3.552 1.083 874 0 0 0 0 0 0 0
Bayar 805.363 344.930 197.945 80.378 «0.247 50273 24500 6.880 5.562 4827 2368 100 0 0 0 0
BMW 250,451 161.587 .677 53.055 25 585 15.598 2,733 2337 2318 1720 318 73 2% 1.878 168 0
Deutsche Bank 3.502.765 1.774.405 1.142.810 685.687 363.817 225663 129.362 59,887 50.800 22753 25415 10.367 10.729 10.719 4.697 ]
Henkel 202,884 45.483 23.188 10.388 6.209 1912 €79 €19 237 379 425 3 0 0 0 0
RWE 844716 462199 177.287 06.667 36.944 41828 12.608 22814 780 0 0 [ ] ] ] ]
Siemens 738 739 351,572 1.315.687 110.697 53738 26221 12.555 4845 1.850 1218 187 123 0 0 0 0
Voks wagen 247 664 137.410 79.280 28768 33.988 10.187 £.243 1.578 1.748 123 184 118 18 2% 0 0
Kumulierte s Transaktionswvo lumen |
] 2] 3 4] B 6] 7] 8 E 10 11 12] 3] 4] 5] 30
Allianz 168.659 605 77 684 152 12.336 800 7888 335 3.445 605 1.657 701 643 €28 256,163 11888 12313 105727 0 0 0 0 0
BASF 50.009.508 23780682 T1213.718 5.078.819 3.083.807 200 882 201248 80.284 43.543 [ [ 0 0 0 0 0
Bayer 45.469.845 19.480.438 11.181.296 4.544.795 2.283.670 2.849.513 1.387.970 389,354 314892 279318 134216 5.659 ] ] ] ]
BMW 22.183.278 10.220.623 5828713 2.359.114 1.620.722 87409 76524 148.180 146.828 102327 20028 81.980 15.022 135.479 10.710 0
Deutsche Bank 24.293.048 12.306.525 7.929.563 4.756.360) 2.522.200 1.563.209 896,883 415.093 351.077 157.983 176:368 71.720 74374 74.208 2 579 0
Henkel 26,988 967 4.057 351 2 065 578 925 462 555 487 171.602 60,754 55371 21183 29360 37938 268 0 0 0 0
RWE 20.866.704 11.402.564 4.383.428 1.845.497 912261 1.026.671 310,680 559,580 18.205 0 0 0 0 0 0 0
Siemens 06.572.905 31.678.385 118.153.822 9.979.03) 5.382.571 2.371.800 1.133.191 419.015 175.458 109810 16.869 11.636 0 0 0 0
Voks wagen 34.707.091 19.648.782 11.342.492 5.546.962 4.862.872 1.457.475 209,682 283,385 250.873 17.713 28636 16,784 27851 33,108 0 0
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2. Auswertungen fiir Up-Down-Bewegungen |
Ticker Listen (5.82019)

Relative Haufigkeiten der Ups

1] 2] 3] 4] B | 7] | 9 10] 11 13] 13 4] 15 30
Allianz 51,03% 52,37% 54,14% 55.42% 59, 46% 80,00% 88,67% 50,00% 100,00%
BASF 47.66% 48.17% 50,268 58.47% 29,27% 47.50% 38,10% 53, 85% 3333% 2500% 86,67% 0.00% 0.00% 0.00% 100,00%
Bayer 47,6%% 47,448% 49,55% 47.85% 38,14% 46,67% 62,50% 58,33% 40,00% 3333% 0.00% 100,00%
BMW 47.5%% 50.18% 49.11% 49.65% 2.78% 47.08% 55.56% 37.50% 2000% 2500% 100.00%
Deutsche Bank 47,15% 45,62% 45,45% 0.51% 43,59% 34,09% 48,55% 54,84% 84,29% 80,00% 50,00% 0,00% 0,00% 0,00% 100,00%
Henkel 0,12% 48,50% 48,60% 50,91% 55,56% 50,00% 50.00% 33,33% 50,00% 100,00%
RWE 48,85% 45,86% 54.17% a5.45% 3,33% 2.67% 28.57% 40,00% 3333% 0,00% 50,00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Siemens 45,23% 44,40% 44,48 52,85% 52,52% 54,55% 52,33% 57,14% 23,23% 2500% 33,22% 50,00% 0,00% 0.00% 0.00%
Voks wagen 41.51% 43.80% 47.70% 45.37% 38.53% 49.30% 58.33% 40.00% 2222% 2B.5T% 40.00% 33.33% 0.00% 0.00% 100.00%
Anzahl| der Beob: |
1] | 3| 4] Bl | 7] 3] Bl 10] 11] 12] 12] 14] 18] 30
Allianz 778 250 181 B 7 15 3 2 1 0 0 0 0 0 0 0
BASF 1.408 737 382 180 7 « 2 13 [ 4 3 1 1 1 1 0
Bayer 1344 702 369 186 a7 1] ] 12 5 ] 2 2 0 0 0 0
BMW 1.078 584 281 143 2 18 8 5 4 3 [ [ 0 [ 0
Deutsche Bank 1.887 250 484 264 158 1 58 21 14 5 2 1 1 1 1 0
Henkel 334 200 107 55 g 12 [ 3 2 1 [ [ 0 0 [ 0
RWE 280 133 Tz ) 18 12 T 5 ) 2 2 1 1 1 1 0
Siemens 1747 955 531 %5 128 & 0 14 [ 4 el 2 1 1 1 0
Voks wagen 1.255 733 413 218 118 fil Ei) 15 3 7 5 3 2 2 2 0
Kumulierte Transakti i |
1] 2] 3| 4] Bl | 7] 3] Bl 10] 11] 12] 13] 14] 18] 30
Allianz 250.728 138147 58 57 21209 19.082 4.418 2837 1412 130 0 0 0 0 0 0 0
BASF 798.945 458.023 243.18¢ 120318 45.830 73358 21.085 9.385 19.034 1.2775 14.981 100 624 2% 12.050 0
Bayer 2111069 354 888 201 277 108.013 60903 15 =718 8477 1153 01 508 ara o 0 o 0
BMW 979.892 182.184 111.323 50.228 103 7.280 5117 2.130 8.130 21 1.141 [ 0 0 [ 0
Deutsche Bank a116.272 2.063.059 990273 637.520 284.990 219.237 147.313 45.822 94,134 aoez 3.005 2.857 300 1315 163 0
Henkel 75237 47.218 28375 10.202 6.815 2185 1.457 489 230 247 [ [ 0 0 0 0
RWE 609.014 379.772 1.174.843 90.942 4042 38.309 41.938 24.410 33001 30,962 10.960 2.380 1.408 23m 173 0
Siemens TITTIZ 373.224 21773 134.119 64.883 29.474 17.636 7.862 1.110 1.967 2881 EE] 213 313 213 0
Voks wagen £64.846 136.543 80.558 42165 72347 14.208 6.396 4.810 2773 1.086 899 840 333 140 142 0
Kumulierte s Transaktionsvo lumen |
1] F B 4] 5 & 7] 3] E 10 11 12] 13] 14] 15] 30
Allianz 59.067.209 28.047.654 17.988 584 £.242.958 3877.282 297,584 535.078 257.886 26 801 0 0 0 0 0 0 0
BASF 45288.523 25.964. 781 13.782.501 6.825.619 2554.864 1.324.473 1.195.863 531.820 1.080.845 72270 850,827 5675 35.408 16.900 377 0
Bayer 118353253 20028 258 11.252 825 £.097 585 3431 480 2088736 1.678.881 73319 84734 50573 28 524 26 548 0 0 0 0
BMW 82057.175 11.524.455 7.035.888 3.743.829 1.460.814 460,036 324.028 124.660 513086 26.742 72058 [ [ 0 [ 0
Deutsche Bank 42374504 14.313.663 6.901.912 4.420.765 1.978.071 1.520.396 1.021.105 317.954 851.757 21.297 21.329 19.830 6.278 171 1.138 0
Henkel BT127EE 4.215.1%8 2.522.118 910.268 589,280 198.012 129.647 43.505 20572 22 111 0 0 0 0 0 0
RWE 18.524.492 9.363.447 28.813.389 2.388.344 1.575.978 941.369 1.029.989 598.913 822 737 01.691 267.433 58.001 34323 57.710 4357 0
Siemens 88.457.754 33.637.501 19.624 208 12.097 525 5843 556 2 BEZ 483 1.587.548 710227 100. 132 178373 257,571 37182 28132 28128 28128 0
Voks wagen 95041.892 19.521.289 11.512.858 6.0%0.175 2.194.487 2.028.408 914.561 EEE.245 o492 155 811 i28.912 51.959 47.834 20184 20.473 0
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3. Auswertungen fiir Up-Up-Bewegungen

Relative Haufigkeiten der Ups

Tagesschiusskurse seit 1990

1] 2] 3] 4] B | 7] 8 9 10] 11 13] 13 4] 15 30
DAX 20 53,4%% 50,30% 55,45 55.71% 47 45% 51,36% 47.57% 50,00% 8867% 8333% 80,00% 25,00% 0,00%
Allianz 51.02% 51.03% 54 24% 53.91% 52,90% 52,05% 47.37% 68, 67% 4167% 20,00% 0.00%
BASF 50,26% 48,50% 53,12% 48,58% 49,17% 55,53% 80,81% 30,00% 1667% 100,00% 0,00%
Bayar 51.97% 40.7T% 40.2T% 51.18% 43.15% 53.85% 35.71% 40.00% 2300% 0.00%
BMW 51,44% 50,59% 51,17% 58.25% 43,70% 42,37% 44,00% 54,55% 50,00% BE6T% 50,00% 100,00% 0,00%
Deutsche Bank 48,78% 51,51% 53,15 48,57 49,58% 57.,63% 52,94% 38, 89% 7143% 80,00% 0,00%
Henkel 50.88% 50.58% 44 35% 55,66% 48.31% 36.09% 65.00% 76, 92% 20,00% 50,00% 0.00%
RWE 50,11% 50,88% 54,273 53,23% 51,52% 44,12% 40,00% 58,23% 235T% 50,00% 0,00%
Siemens 51.40% 49.58% 50.90% 51.25% 43.09% 2.83% 53.57% 53,33% 6250% 40.00% 100.00% 50.00% 0.00%
Voks wagen 52,74% 50,27% 52,03% 55.74% 48,57% 50,00% 54,55% 50,00% 33,33% B86T% 50,00% 0,00%
Anzahl der Beobachtungen |
1 E| 3| 4] | €] 7] B Bl 10 11 12] 12 14] 18] 20
DAX 20 1877 1.004 505 280 156 T4 ] 18 9 6 5 B 1 0 0 0
Allianz 1813 925 472 256 122 T2 = 18 12 5 1 0 0 0 0 0
BASF 1870 951 465 247 120 ] B 20 [ 1 1 0 0 [ 0 [\
Bayer 1878 975 458 211 108 52 28 10 4 1 a a a a a a
BMW 1802 9z 469 240 136 5 25 11 [ 3 2 1 1 0 [ [
Deutsche Bank 1839 897 461 245 118 ) % 18 7 5 3 0 0 0 0 0
Henkel 1858 945 478 212 118 5 0 12 10 2 1 0 0 0 0 0
RWE 1804 304 457 248 12 ] ] 12 7 2 1 [ 0 0 [ [
Siemens 1848 950 a7 240 13 53 28 15 k] 5 2 2 1 1] a a
Voks wagen 1789 9 489 244 136 & ) 18 3 2 2 1 0 0 0 0
Tra |
1 2] B 4] £ [ 7] ] Bl 10 11 12] 13 14] 15| 30
DAX 30 2306723 110452 1477 742382 742 638 817 982 232 380 59521 704 215034271 544 106.610.334 504 65447 899368 344810196800 16.152 380 432 5997 901 588 8773501440 7141167 380 [1] [1] 1] 1]
Allianz 2487277738559 118.868.570.070 .24 84110 330723201 18.028.025.354 8.317.403.588 4435425810 227255339 1388581128 ITLTE.ME ] ] o ] ] ]
BASF 189.838.988.918 90.030.550.701 46,597 835116 25003250312 11.904.551.350 5.411818.088 4315524853 2208872800 101985534 2055327 168570639 [ [ [ [ [
Bayer 152 162.282.340 95.403058410 42,776 553048 21.351 244545 1216810705 5418252028 2333563555 1061568782 417418.702 JEEEM.23 [ [ [ [ [ [
BMW 118,267 812.559 2,750 465,557 HBTZ4424 16:765.581 653 9203261 556 4.199.521.058 1914222118 1016373306 43041 422 189.164.627 S7.002.088 12752669 | 15.839568 [] [] []
Deutsche Bank 240.084.227 783 120.782.848.117 61.081.110291 33283 452591 17.804241.935 8.921.583.061 5562721085 1.907.181.60¢ 1.041.8% 542 955.310.112 570.465.857 1] ['] 0 1] 1]
Henkel 42037782284 21360813728 10.416.438273 5185960915 3110846747 1.281.421.108 437878138 IEEOERTE I4ET.TT 155138368 73z [ [ [ [ [
RWE 119.077.580.601 .000.175.835 0.046.811.588 16237 277153 2515750008 4.808.488.525 2088347028 950.154043 1248120202 17801, 101 103.102 891 0 0 Q [ [
Siemens 255.306.808.012 13862735218 132154744 33059451 563 17348572274 5751188315 3013208838 2309543315 251008182 £I35T3.ET 433712980 ISER4EEN | 118.332000 [ [ [
Voks wagen 114.474.958.888 0,888 618267 .540 425,850 18031354214 10.537 078737 5.070542.313 3527 401 671 205550045 1.353 147011 328 108.875 SBSIATH 69.735.861 [ [ [ [
T i 1 ]
i 2] 3 4] 5 ] 7] 8 5[ 10 11] 13] 13 14 15 30
DAX 20 | 25028272578.741.100 | 12726.715.960562600 | 5707.500.W6022300 | 3311644 5245350 | 1871567.604346240 | SELOE.EIIA3047 | 6555470280955 | D1 05355734B105 | 1582790445063 | 5450345010204 | 6298120926073 | 54E09T95.452808 ] ] ] ]
Allianz 32.915.500.233.600 15.750.947.508.378 9094548 252 581 4584154 T20.671 2508457482514 | 1106.720358257 3.469.104.123 259,187 527356 150.257.900.612 61.588.301 414 [ [ [ [ [ [
BASF 11.376 153181 967 5.461.087 828 728 27718108 750 150 1539 385 171 902 T 578457278 435 044 1485353 321840950892 153534 401 341 54 175673 861 1303711848 10512651 887 [1] [1] [1] 1] 1]
Bayer 14202 875, 196.247 T.29.551 844854 3D17.588. 840254 1431143524124 960.854.548.033 373.373638.148 134.12855574 B3ETEIISTH 19340520 613 13559780369 ] ] o ] ] ]
BMW 7684743570958 4,096,132 005,658 2.106.269 568770 1.077.835.137 330 616.841.506:336 285565254425 12254340863 T4830.101.838 27859423.584 125725733772 8513432942 11761 567.54 | 12471467462 [ [ [
Deutsche Bank 3517.128.534777 5.061.773420.118 2593822 8T5 507 1510.718.207 258 50243250428 404 728629280 27 0512205 61808032857 35353241202 3EE013H B 2451533788 [ [ [ [ Q
Henkel 2569529, 504367 1.474. 48723478 T 4G5 ATZTH 373408856 522 226,637 913251 .94 B1B.105 31530582201 23040821916 27 BS3E54 683 14326577 674 114553137 ] o ] ] ]
RWE 6.389 198 883 524 3,144 163 258 209 1833 907 283 042 901 373 898 324 433 355 474818 248 042 2545427 112545918640 54139336021 862515933 103 7412233 B9 8468 469 178 [1] [1] [1] 1] 1]
Siemens 21.720.1 17467207 11.179.668.628.088 6.178.945.422 358 3.445.006.309.525 1556 278377757 620, 108.535.802 5T AU3IATE210 258434717956 SBT45508.676 52,589,407 057 40271.15B.568 ZBSETASDT? | 987322080 ] ] ]
Voks wagen 10.225,005.080.447 19,545 957078 4473.52 591567 2361 53032 491 1.430.158.408.143 35,730 583281 207.190.412.181 231717818873 213570210. 170 38.500.580.909 5278.005.804 6203.811.640 0 [ [ Q
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4. Auswertungen fiir Up-Down-Bewegungen

Relative Haufigkeiten der Ups

Tagesschiusskurse seit 1990

]

El

El

4

B | 7] 8 9 10 11 13] 13 4] 15 30
DAX 20 53,760 53,11% 55,28% 55.4%% 58,02% 57,56% 64,29% 40,00% 86,67% 0,00% 100,00%
Allianz 50.19% 51,00% 50.68% 53.67% 51.49% 53,06% 58.52% 40,00% 3333% 75,00% 0.00% 0.00% 100.00%
BASF 50,26% 52,77% 55, 7E% 58.25% 50,00% 52,38% 45,00% 45 45% 8867% 100,00%
Bayar 52.08% 51.50% 52.98% 55.61% 41.70% 43.40% 62.07% 54, 55% 80.00% 0.00% 100.00%
BMW 50,44% 48,05% 48,57% 41,03% B0,8T% 44,44% 50,00% 40,00% T7.78% 50,00% 100,00%
Deutsche Bank 49,35% 51,56% 51,6809 50,468% 47,22% 45,61% 81,29% 33,33% 2500% 50,00% B6.67% 100,00%
Henkel 51.78% 52,23% 54.91% 51.30% 52,13% 48 89% 80.87% 44 4456 40,00% 3333% 50,00% 100.00%
RWE 48,03% 50,27% 49,85% 52,40% 53,21% 50,38% 56.00% 45 45% 33,33% 2600% 33,22% 50,00% 100,00%
Siemens 51.19% 51.83% 50.00% 48.359% 58.93% 2.22% 52.94% 23.00% 50.00% 100.00%
Voks wagen 48,15% 48,72% 49,7E% 48,02% 50,00% 84,41% 52,28% 70.00% 3333% 100,00%
Anzahl der Beobachtungen |
1 E| 3| 4] | €] 7] B Bl 10 11 12] 12 14] 18] 20
DAX 20 1877 868 07 182 &1 B 14 5 3 1 1 0 0 0 0 0
Allianz 1813 202 aq 218 101 3l = 10 [ 4 1 1 1 0 0 0
BASF 1870 919 42 192 84 ] ] 11 [ 2 0 0 0 [ 0 [\
Bayer 1878 299 438 205 T 53 29 11 5 1 1 a a a a a
BMW 1802 83 455 =" 138 54 & 15 E} 2 1 [ [ 0 [ [
Deutsche Bank 1838 E<] 451 218 108 57 3 12 8 [ 3 1 0 0 0 0
Henkel 1858 298 4z E] 1 45 n 3 5 ] 2 1 0 0 0 0
RWE 1803 919 457 29 109 51 25 11 [ 4 3 2 1 0 [ [
Siemens 1848 am 434 217 112 45 17 k] [} 3 a a a 1] a a
Voks wagen 1789 259 452 277 118 55 b2 10 3 2 0 0 0 0 0 0
Tra |
1 2] B 4] £ [ 7] ] Bl 10 11 1 13 14] 15| 30
DAX 30 2139653 .069.119 1.386.283 067 987 621102 611227 2% 508898 728 147 110177832 75900737704 47580530320 8732892 7% 11812883 778 8545829 632 7210195 458 [1] [1] [1] 1] 1]
Allianz 251768533673 123.158.415.524 80,577 016258 34.581017.103 16788660225 9.579.061.581 6251.120.523 2280512 182 1.11285.243 585255 789 ] ] o ] ] ]
BASF 150.370.138.160 97.903.445.362 44.912.097 504 21485325210 10.063.784.239 5.976.465.245 2748885231 1.361761.280 1035242 5657 333T0.544 0 [ [ [ [ [
Bayer 182.125.774.384 9.372268.504 42,381 B20.5T1 21718554418 SEETIIED 745038523 5387790.315 1373388557 1014737 57 471707168 ERCRECE [ [ [ [ [
BMW 115.394.734.241 61.257 035437 .191881915 18417605100 11.31B.155.373 4.082775.345 1839553685 1217044541 1025084 8652 635,054,858 101530669 [] [ [] [] []
Deutsche Bank 236.980.202.745 133.835.358.127 63.2731849.834 36.331.807.185 23365897862 12.457 837332 9731285.116 3.860.806.218 2.005.308.058 1540725.009 554 541.885 256.011.266 ['] 0 1] 1]
Henkel 41378364332 19.708721758 9.1 544 570 4778256512 2097822538 2250438 Ti1E417738 354250056 244808.312 H22TE 675 38282110 [ [ [ [ [
RWE 116.204.838.857 62.672790.568 2.508 581838 17,042,058 256 8021751008 4.238.155.915 2275732315 2020284.506 1144750478 340831512 220443072 0 0 Q [ [
Siemens 258,570,587 600 173914231857 E1.800824.114 3LTESBEZ05T 2064855563 5.541072.155 3853358581 2138588122 188822 11 1110321 %8 [ [ [ [ [ [
Voks wagen 116.678.785.328 2.054533.673 3831151728 16.550.532 460 10.060.313.506 4.TIT753.988 1627 553377 911214268 2028554 241,305,254 [ [ [ [ [ [
te s Transakti 1 ]
i 2] 3 4] 5 ] 7] 8 5[ 10 11] 13] 13 14 15 30
DAX 20 | 2505E7738%.082200  11507.585.257743600 5110505774580 | 1418554 TIE12350 | 1.194532109330450 GILETLEI14I5425  3ME.G59799521000  AIS0ITOIEG4ES | GS51443RTTIEN | 4BEIZETZITLAE! | 41B02281757.433 ] ] ] ] ]
Allianz 33322 506.560.703 15,820,062 827 628 7.506.897 852 350 4343.008.300.242 21T A426TAZ2 | L1T.BIETAITI 660.389.480.075 251364253073 112734778419 STTH02W.587 [ [ [ [ [ [
BASF 11.389 085.289 382 5,806 640724 818 2890 449535348 1250 835 688 460 629 575885874 361 5985831578 188330 148 598 101330372 986 76.368 706 083 29757550 N4 [1] [1] [1] [1] 1] 1]
Bayer 14342.454.088.500 7.05.670758.595 355865 566 668 1851 628385 441 T45.11B.113533 572.164.814.155 4337IBETOIH BATTTI2327 58.183217.572 197310%.130 18454531164 ] o ] ] ]
BMW 75T2410.784.128 3.504.TH8.162.578 1.941.159.076.960 1209.446.220.118 TH.256.060.108 277522755044 12B.378.159514 TB.54275362 56.143. 198,927 35354454, 438 3664522881 [ [ [ [ [
Deutsche Bank 3504555, 135658 5,536,236 B00.58E 2536.301 535,091 1476540751 568 1050191 218110 432192425083 87 BET 20835 128020373057 52556 408,942 33412354531 7343555567 3EB4T4RER [ [ [ [
Henkel 2562 647. T2.524 1.390.69494913 6465.311.529.978 258367 58T 432 145,554 588724 71752478845 48.089.527.038 19301550114 7.506.847.06T TATZ4Z 4 3114508867 ] o ] ] ]
RWE 8287034 543 452 3367 .730.151 768 1728 241 290 003 930 723 899183 407 587 710758 211541 124 563 125593841833 114137157050 58563 737 580 7346872 B9 57685 864 903 [1] [1] [1] 1] 1]
Siemens 21871848, 121.154 11.188.841.527.010 5.326.597 800.062 2784570243522 1595 212.701 288 TH.H01.317789 21.561.178.38 1TBESB.STEZM 153.678.866.045 85505845850 ] ] o ] ] ]
Voks wagen 16.307.507.587 229 &731.072320.448 4477754441550 2370443 B72 547 1.429.631.491.081 T27.p42.428.459 209.560.003.015 156.180.T08.740 31.855.234.088 ITEITHEH1 0 0 0 [ [ 0
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Anhang 2: Daten der Parameterschitzung

Parameteriibersicht fiir Ticker-Listen
Modell | Modell 1l Modell V Modell VII

ay by aqg by ay by aqg by ay by aqg by ay by, aqg by

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Allianz 1 0,46077 0,00556 0,48993 0,01831 | -0,15818 0,02277  -0,03027 0,06735 | -0,77972  0,01437 -0,70817 0,03276 | 0,79418 0,00172  -0,60559 | -0,02242
BASF 2 0,54485 -0,02377 0,47744 0,00506 | 0,16344 -0,08588 -0,10091 0,02616 | -0,61088 -0,04403 -0,75010 0,01563 | 0,88752 -0,02909 -0,69078  -0,01362
Bayer 3 0,47535 0,01447 0,47581 0,00069 | -0,11282 0,06588 -0,09521 0,00189 | -0,74692 0,03066 -0,74574 0,00262 | 0,80236 0,01790  -0,72949 = -0,00515
BMW 4 0,50568 0,00657 0,47875 0,00422 | 0,06333 0,00439 -0,06020 0,00302 | -0,68091 0,01197 -0,72606 0,00257 | 0,88242 -0,01506 -0,70970  -0,00548
Deutsche Bank 5 0,54058 0,00999 0,47243 -0,00659| 0,21600 0,01479 -0,11701 -0,02332|-0,61307 0,01652 -0,75580 -0,01184| 0,93598 -0,01354  -0,79051 0,00377
Henkel 6 0,61011 -0,02580 0,38786 0,02809 | 0,46323 -0,11436 -0,43386 0,10294 | -0,49816 -0,04513 -0,93509 0,05898 | 0,99910 -0,04784 -0,73506 = -0,03583
RWE 7 0,44690 0,01616 0,51432 -0,01891[-0,21409 0,06361 -0,01551 -0,03680|-0,80017 0,02842 -0,74973 0,00538 | 0,83404 -0,02095 -0,68785 = -0,02164
Siemens 8 0,54523 -0,00702 0,44753 0,00564 | 0,18123 -0,02816 -0,24726 0,04136 | -0,60638 -0,01339 -0,83886 0,02939 | 0,89068 -0,01022 -0,72556 = -0,02347
Volkswagen 9 0,57501 -0,00769 0,42197 0,00547 | 0,31171 -0,03594 -0,32142 0,02542 | -0,55281 -0,01451 -0,87447 0,01761 | 0,93685 -0,01554 -0,80166  -0,01454
Aggregat-Liste 10 | 0,52208 0,00238 0,46464 0,00233 | 0,09404 0,00670 -0,15275 0,01511 | -0,64908 0,00401 -0,77945 0,01160 | 0,86589 -0,00044 -0,73516  -0,00932

Parameteriibersicht fiir Tagesschlusskurse
Modell | Modell 11 Modell V Modell VII

ay by ad bg ay by aqg by a, b, aqg by a, b, aqg bqg

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15 16
DAX 30 1 0,53179  -0,00101 0,52158 0,01034 | 0,12125 -0,00070 0,08630 0,04167 | -0,63124 -0,00258 -0,65260 0,02039 | 0,87041 -0,00073  -0,58850  -0,01481
Allianz 2 0,51067 0,00288 0,49981 0,00389 | 0,03975 0,01315 -0,00547 0,01830 | -0,67111 0,00489 -0,69884 0,01063 | 0,84545 0,00351 -0,66048  -0,00898
BASF 3 0,50947 -0,00254 0,50499 0,00920 | 0,04109 -0,01205 0,02903 0,03155 | -0,66913 -0,00839 -0,68056 0,01602 | 0,84688 -0,00466 -0,62866  -0,01150
Bayer 4 0,52204 -0,01352 0,52055 -0,00038| 0,08512 -0,05239 0,08097 -0,00070 | -0,65019 -0,02728 -0,65184 -0,00171| 0,85949 -0,01638 -0,65244  -0,00140
BMW 5 0,52043 -0,00493 0,49886 -0,00141| 0,08118 -0,01944 -0,00238 -0,00683 |-0,65433 -0,00933 -0,68956 -0,00703| 0,86102 -0,00797 -0,70759  0,00189
Deutsche Bank 6 0,49087 0,00524 0,50068 0,00048 | -0,04973 0,02835 0,00887 -0,00155|-0,72026 0,01503 -0,68624 -0,00248 | 0,82255 0,00583  -0,69061  -0,00029
Henkel 7 0,51376 -0,00711 0,51888 0,00182 | 0,05167 -0,02662 0,08121  0,00406 | -0,65784 -0,01978 -0,65379 0,00202 | 0,84802 -0,00777 -0,64539 = -0,00238
RWE 8 0,50843 -0,00019 0,48941 0,00435 | 0,03018 0,00121 -0,03560 0,01364 | -0,67696 -0,00042 -0,71048 0,00638 | 0,84294 -0,00030 -0,68745 = -0,00519
Siemens 9 0,51271 -0,00286 0,50478 0,00482 | 0,05401 -0,01329 0,03342 0,01102 | -0,66989 -0,00487 -0,67700 0,00529 | 0,85821 -0,00916 -0,65494 = -0,00616
Volkswagen 10 | 0,52651 -0,00330 0,47889 0,00910 | 0,10159 -0,01075 -0,07705 0,03230 |-0,64377 -0,00533 -0,73056 0,01521 | 0,86495 -0,00413 -0,67811  -0,01128
Aggregat-Liste 11 | 0,51198 -0,00246 0,50258 0,00313 | 0,04696 -0,00931 0,01161 0,01180 | -0,66960 -0,00483 -0,68735 0,00579 | 0,84705 -0,00299 -0,66863  -0,00379
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Anhang 3: Bindungswahrscheinlichkeiten

Arbeitspapiere — Hochschule Kaiserslautern, Fachbereich Betriebswirtschaft [Nr. 2/2019]

Bindungswahrscheinlichkeiten: Loglineares Modell, Ticker-Liste, Volkswagen

©ON® O A WN =

[ pitm

:= Wahrscheinlichkeit, dass in t; ein Kursanstieg der Lange k vorliegt

k

0,21225
0,21621
0,21779
0,21853
0,21889
0,21906
0,21914
0,21918
0,21919
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920
0,21920

1

0,28352
0,12035
0,12260
0,12349
0,12391
0,12412
0,12422
0,12426
0,12428
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429
0,12429

2

0,15845
0,06726
0,06852
0,06902
0,06925
0,06937
0,06942
0,06945
0,06946
0,06946
0,06946
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947
0,06947

3

0,08728
0,03705
0,03774
0,03802
0,03815
0,03821
0,03824
0,03825
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826
0,03826

4

0,04738
0,02011
0,02049
0,02064
0,02071
0,02074
0,02076
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077
0,02077

5

0,02535
0,01076
0,01096
0,01104
0,01108
0,01110
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111
0,01111

6

0,01337
0,00568
0,00578
0,00582
0,00584
0,00585
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586
0,00586

7

0,00695
0,00295
0,00301
0,00303
0,00304
0,00304
0,00304
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305
0,00305

8

0,00356
0,00151
0,00154
0,00155
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156
0,00156

)

0,00180
0,00076
0,00078
0,00078
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079
0,00079

| p;d(k) := Wahrscheinlichkeit, dass in t; ein Kursriickgang der Lange k vorliegt
k
10 Summe 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Summe
s000%[ 05 [ 50,00%
49,58% 0,21648 0,28775 50,42%
49,50%  0,21696 0,12458 0,16343 50,50%
49,49%  0,21787 0,12486 0,07076 0,09157 50,51%
49,50%  0,21848 0,12539 0,07092 0,03965 0,05059 50,50%
49,50%  0,21883 0,12574 0,07122 0,03973 0,02190 0,02755 50,50%
49,51%  0,21902 0,12594 0,07142 0,03990 0,02195 0,01193 0,01478 50,49%
49,51%  0,21911 0,12605 0,07153 0,04001 0,02204 0,01195 0,00640 0,00781 50,49%
49,51%  0,21916 0,12610 0,07159 0,04008 0,02211 0,01200 0,00641 0,00338 0,00406 50,49%
49,51%  0,21918 0,12613 0,07162 0,04011 0,02214 0,01204 0,00644 0,00339 0,00176 0,00207 50,49%
49,51%  0,21919 0,12614 0,07164 0,04013 0,02216 0,01206 0,00646 0,00340 0,00176 0,00090 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07164 0,04014 0,02217 0,01207 0,00647 0,00341 0,00177 0,00090 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02217 0,01207 0,00647 0,00342 0,00177 0,00090 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01207 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
49,51%  0,21920 0,12615 0,07165 0,04014 0,02218 0,01208 0,00648 0,00342 0,00178 0,00091 50,49%
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