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Tfreq durchschnittliche Anzahl an Beobachtungen einer Frequenz p. a.
Var(X) Varianz der Zufallsvariable X

w (univariater) Intercept-Parameter eines GARCH-Modells

W11, W22 (bivariate) Intercept-Parameter eines GARCH-Modells

€1,y &2, (bivariate) standardisierte Fehler im Zeitpunkt i

&i (bivariater) Vektor der standardisierten Fehler im Zeitpunkt i
=i (bivariate) Matrix der standardisierten Fehler im Zeitpunkt ¢

2 (univariate) iid Zufallsvariable im Zeitpunkt 4

21,0y 22, (bivariate) iid Zufallsvariablen im Zeitpunkt 4

21,0, 22, (bivariate) Residuen im Zeitpunkt ¢

z; (bivariater) Vektor von iid Zufallsvariablen im Zeitpunkt 4

z (bivariater) Vektor der Residuen im Zeitpunkt i

& Béren durchschnittlicher Wert fiir die identifizierten Barenméarkte

@ Bullen durchschnittlicher Wert fiir die identifizierten Bullenmérkte

& stabil durchschnittlicher Wert fiir die identifizierten stabilen Marktphasen

& volatil durchschnittlicher Wert fir die identifizierten volatilen Marktphasen



Kapitel 1
Motivation und Zielsetzung

Wie eine Fiille an (finanzwirtschaftlichen) Publikationen belegt, scheint es eine weitver-
breitete Auffassung zu sein, dass das Anlageinstrument Gold zur Diversifikation eines
Aktienportfolios geeignet sei oder als ein sogenannter Hedge oder Safe Haven diene. So
berichten 2008 u. a. das Wall Street Journal und die Frankfurter Allgemeine Zeitung im
Zuge der Finanzkrise von einer Flucht der Investoren in Goldinvestments als Safe Haven
(I.B_rmammgl, |2£)_Oé; |M11§S].€JJ, |21)D§) In einem 2010 erschienen Artikel der Financial Times
wird auf die Entwicklung des Goldpreises seit der Finanzkrise zuriickgeblickt und dabei

Iﬁ) Nur ein Jahr

spater berichtet die Financial Times, dass Gold in der herrschenden Eurokrise zwar nicht

ebenfalls die Hedgingeigenschaft von Gold unterstrichen (M,

als der Safe Hafen diene, wie von vielen Anlegern erhofft, aber Gold dennoch weiterhin ein
wichtiges und reizvolles Investment sei , ) Und erst kiirzlich wurde in einem
Artikel des Handelsblattes empfohlen, dass Gold als Krisenwidhrung in jedes gemischte
Portfolio gehére und hierdurch das Portfolio abgesichert werden konne , )

Es verwundert somit nicht, dass Anlageberater oftmals empfehlen, rund 10% - 20% des

Investitionsvolumens in Gold zu investieren (Blose und Shieh, [1995). Demgegeniiber ver-
zichtet ausgerechnet der erfolgreiche Grofiinvestor Warren Buffett auf Anlagen in Gold,
da er Gold fiir unproduktiv und wenig niitzlich erachte , )

Ein Anlageinstrumente bzw. Asset stellt dann einen Hedge dar, wenn es iiber den be-
trachteten Gesamtzeitraum - und somit im Durchschnitt iiber verschiedene Unterperioden
bzw. Marktphasen hinweg - eine negative Korrelation oder Unkorreliertheit mit dem ab-
zusichernden Asset aufweist. Ist ein Asset in Zeiten fallender Aktienkurse (Bérenmarkt)
oder in Zeiten volatiler Aktienmérkte (volatile Marktphase) negativ korreliert oder unkor-
reliert mit dem abzusichernden Asset. handelt es sich um einen Safe Haven (z. B. Baur

und Lucey, |20Lj; Mﬂuﬁﬂ, [ZDLL h;lm;um_l;jl, [Zﬂﬁ; bmm_aﬂ, |20L‘i;
[Hood und Mali¥, 201) ]

)

Abbildung [[T] zeigt in vier Grafiken jeweils die Verldufe der Tagesschlusskurse des
deutschen Aktienindex DAX (in Punkten) sowie der vier Edelmetallpreise Gold, Silber,

Platin und Palladium (in Euro je Feinunze) zu Zeiten der Finanzkrise. Dieser Zeitraum

I Fiir eine préazisere Definition dieser Begriffe sei auf Kapitel 2.1 verwiesen.

1
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Abbildung 1.1. Kursentwicklungen wéhrend der Finanzkrise

ist von deutlich fallenden Kursen des DAX geprigt, wihrend die Edelmetalle keine klare
Tendenz aufweisen. Die starken Kursverluste des DAX veranschaulichen einerseits, warum
eine Absicherung gegen derartige Aktienkursrisiken als wiinschenswert empfunden wird.
Andererseits verdeutlichen die Edelmetallpreise aufgrund ihrer vom DAX abweichenden
Preisentwicklung, warum Edelmetalle und allen voran Gold oftmals zur Risikoreduzierung
verwendet werden. Die Edelmetallpreise weisen dabei allerdings keine strikt gegensétzli-
chen Kursentwicklungen zum DAX {iber den gesamten Zeitraum auf. Andernfalls miissten
die Edelmetallpreise fortlaufend steigen, wahrend der Kurs des DAX sinkt. Da dies nicht
der Fall ist, kann an dieser Stelle noch keine Aussage dariiber getroffen werden, ob und
wie stark die einzelnen Edelmetalle die Kursverluste des DAX wéhrend der Finanzkrise
kompensieren konnten. So scheint der Verlauf des Goldpreises zwar die geringste Ahnlich-
keit zum DAX aufzuweisen. Jedoch steigen bspw. zu Beginn des Jahres 2008 der Silber-,
Platin- und Palladiumpreis prozentual deutlich stéarker als der Goldpreis an und zum Ende
der Finanzkrise fallt der Anstieg des Silberpreises ebenfalls prozentual héher als der des
Goldpreises aus. Eine Uberlegenheit von Gold gegeniiber den anderen Edelmetallen lisst
sich somit nicht unmittelbar schlussfolgern, sodass hier noch nicht abschlieflend geklart

werden kann, welches Edelmetall am besten zur Absicherung gegen die Kursrisiken dient.

Die zentrale Forschungsfrage der vorliegenden Arbeit besteht nun darin, empirisch zu
analysieren, ob die Edelmetalle Gold, Silber, Platin und Palladium tatséchlich zur Redu-
zierung von Kursrisiken geeignet sind, wie dies - insbesondere fiir Gold - oftmals suggeriert
wird. Dabei liegt der Fokus auf den Kursrisiken am deutschen Aktienmarkt aus der Sicht
eines in Euro fakturierenden Investors. Einerseits existiert in der einschldgigen Literatur
bislang keine umfassende Analyse, die diese Frage extensiv untersucht. Andererseits zeigt

sich der sogenannte Home Bias - d. h. das bevorzugte Investieren eines Anlegers am Ak-
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tienmarkt seines Heimatlandes - auch bei deutschen Investoren (z. B. @muj_aﬂ, M),
sodass insbesondere fiir jene die Absicherung gegen Kursrisiken am deutschen Aktienmarkt
von groflem Interesse ist.

Neben der Frage, ob die einzelnen Edelmetalle dabei die Eigenschaft als Hedge bzw.
als Safe Haven besitzen, liegt ein weiterer Schwerpunkt der Untersuchung auf der Analyse,
welches der Edelmetalle diese Eigenschaft am besten verkorpert und somit einem Portfo-
lio mit deutschen Aktien beigemischt werden sollte. Die Unterscheidung zwischen einem
Hedge und einem Safe Haven wird dabei ermoglichen, eine Handelsstrategie zu entwickeln,
die eine Empfehlung dariiber gibt, in welchen Marktphasen in welche Edelmetalle inves-
tiert werden sollte. Die hierdurch gewonnenen Erkenntnisse iiber das Verhalten und die
Beziehungen zwischen den betrachteten Edelmetallen und dem deutschen Aktienmarkt
besitzen nicht nur grofie Relevanz fiir die Praxis, sondern schliefen auch die bestehende

Liicke in der einschléagigen Literatur.

Denn trotz der offensichtlich so notwendigen Absicherung gegen Aktienkursrisiken fand

sich lange Zeit nur wenig (fachwissenschaftliche) Literatur, die fiir Gold die Eigenschaft

als Hedge bzw. Safe Haven - auch empirisch - nachweisen konnte (z. B. |Baur und Lucevl,

2010 |Bﬁuu.um_MgD_eﬂrmﬂ, |21lld). So weisen zwar bereits LIaffd (Il%d) und (Chua et all
M) nach, dass Gold zur Diversifikation eines Portfolios aus US-Aktien geeignet ist,

sodass sich mithilfe von Gold das Risiko des Aktienportfolios signifikant reduzieren lasst.

Die risikoreduzierende Eigenschaft beschrinkt sich hierbei jedoch auf eine nicht perfekte
Korrelation zwischen Gold und US-Aktien. Die Autoren sprechen weder von der Eigen-
schaft als Hedge noch von der Eigenschaft als Safe Haven. Da die Figenschaft als Hedge
(im Durchschnitt) und als Safe Haven (in Bérenmérkten bzw. volatilen Marktphasen) ne-
ben der nicht perfekten Korrelation zusétzlich eine nicht positive Korrelation erfordert,
werden an ein Asset mit der Eigenschaft als Hedge bzw. Safe Haven strengere Kriterien
gestellt, als dies bei der blolen Untersuchung einer etwaigen Diversifikationseigenschaft
der Fall ist.

Wiéhrend nun in der jlingeren Vergangenheit begonnen wurde, diese Liicke fiir das
Anlageinstrument Gold langsam zu schlieflen, stellten sich hierbei zum Teil kontrire Er-
gebnisse ein. So scheint noch kein endgiiltiger Konsens dariiber zu bestehen, ob Gold die
Eigenschaft als Hedge bzw. Safe Haven tatsédchlich besitzt. Zusétzlich wird inzwischen nach
attraktiven oder gar besseren Alternativen zu Gold gesucht. Diese Alternativen bestehen
in erster Linie in anderen Edelmetallen wie Silber, Platin und Palladium. Einheitliche
Ergebnisse konnten allerdings auch hierfiir bislang nicht erzielt werden (z. B. m,

2!!1d; Hood und Malig, 21!13; Conover et alJ, M) Ferner beschrinkt sich der Grofiteil

der Literatur auf die Analyse der risikoreduzierenden Eigenschaft von Gold - und mit-

unter weiterer Edelmetalle - hinsichtlich der Kursrisiken US-amerikanischer Aktien oder
die risikoreduzierende Eigenschaft wird aus Sicht von US-Investoren analysiert. Ob diese

Ergebnisse auch auf deutsche Aktienkursrisiken und einen deutschen bzw. in Euro faktu-
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rierenden Investor iibertragbar sind, wird dabei nur selten untersucht. Die Ergebnisse der
wenigen Analysen hierzu sind zudem nicht konsistent.

FEin weiterer Aspekt, auf den in der vorliegenden Arbeit ein besonderes Augenmerk
gelegt wird, ist die in der einschlagigen Literatur teils nicht addquate und teils génzlich
fehlende Unterteilung der zu untersuchenden Zeitreihe in geeignete Unterperioden. Dies
kann jedoch schnell zu Fehlschliissen und somit auch zu Fehlentscheidungen fithren. Stellt
ein Edelmetall bspw. einen Hedge dar, so korreliert es zwar iiber einen ldngeren Zeitraum
nicht positiv mit dem abzusichernden Asset und dieser lingere Zeitraum kann auch einen
Béarenmarkt, wie die Finanzkrise, als Unterperiode beinhalten. Dies bedeutet allerdings
nicht, dass dieses Edelmetall auch in der Finanzkrise selbst nicht positiv mit dem ab-
zusichernden Asset korreliert und somit einen Safe Haven darstellt. Stattdessen besteht
die Moglichkeit, dass das Edelmetall und das abzusichernde Asset ausgerechnet wihrend
der Finanzkrise positiv miteinander korrelieren. Liegt zusétzlich bspw. eine negative Kor-
relation der anderen Unterperioden des insgesamt langeren Zeitraums vor, kann hieraus
eine nicht positive Korrelation fiir den Gesamtzeitraum und somit die Eigenschaft als
Hedge resultieren. Es ist somit unerlésslich, neben der gesamten Zeitreihe auch stets (ge-
eignete) Unterperioden zu identifizieren und zu analysieren. Hierzu wird in der vorliegen-
den Arbeit ein neuartiger Algorithmus zur Identifizierung von Bullen- und Bdrenmdrkten
(IBB-Algorithmus) entwickelt, welcher trotz seiner Simplizitét eine gleichermaflen prazise
wie objektive Identifizierung dieser beiden Marktphasen ermoglicht. Dariiber hinaus wird
zusatzlich der Iterated- Cumulative-Sums-of-Squares (ICSS) Algorithmus von Inclan und
Tiao (ILM) modifiziert, wodurch stabile und volatile Marktphasen auch fiir verschiedene

Aktienmérkte und Frequenzerﬂ identifiziert werden kénnen.

Zur Analyse der genannten Eigenschaften werden in der vorliegenden Arbeit Genera-
lized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) Modelle verwendet, welche

auf [Engl A (LM und BQllersleyl (I_M zuriick gehen und besonders gut zur Modellierung
von Finanzmarktzeitreihen geeignet sind (Lhu.d.&auﬂ@lj |201)j nghm]dde_Trfﬁﬁl |201)d

nd Higgind, |_9_9j . In bewusster Abgrenzung zum Grofiteil der einschldgigen Li-

teratur werden dabei keine univariaten, sondern multi- bzw. bivariate GARCH-Modelle
verwendet. Im Zuge einer extensiven Variation verschiedener GARCH-Modelle werden zwei
Varianten des Constant Conditional Correlation (CCC) GARCH-Modells von

) als die Modelle detektiert, welche die beste Modellanpassung fiir die verschiedenen
Edelmetalle, Marktphasen sowie Frequenzen darstellen und dabei die Schatzung der beno-
tigten Korrelationskoeffizienten erméglichen. Die multivariaten GARCH-Modelle werden
dabei mithilfe der frei verfiigharen MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Shepparcﬂ
modelliert, wobei manche der enthaltenden Funktionen auf die Anforderungen des vorlie-

genden Untersuchungsgegenstands angepasst werden. Die zu analysierenden Daten wur-

2 Die Frequenz beschreibt, in welchem Turnus die Beobachtungen erhoben werden. In der vorliegenden
Arbeit werden die Daten in Form von Tages-, Wochen- und Monatsdaten analysiert.

3 Die MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppard wird in der Version 4.0
vom  28.10.2009, mit  Aktualisierung vom  07.06.2013, verwendet. Sie kann unter
https://www.kevinsheppard.com/code/matlab/mfe-toolbor heruntergeladen werden.
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den von Thomson Reuters Eikon zur Verfiigung gestellt. Sie bestehen aus den téglichen
Schlusskursen der verschiedenen Edelmetalle@ sowie des DAX, welcher aufgrund der ho-
hen Marktkapitalisierung den bedeutendsten Aktienindex Deutschlands darstellt und den
deutschen Aktienmarkt insofern gut représentiert. Aus den téglichen Schlusskursen werden
wochentliche und monatliche Schlusskurse gebildet, welche ebenfalls untersucht werden.
Auflerdem wird der USD-EUR-Wechselkurs verwendet, um die in US-Dollar notierenden
Edelmetalle in Euro umzurechnen.

Anhand der konstanten bedingten Korrelationskoeffizienten, welche mithilfe der CCC-
GARCH-Modelle geschatzt werden, werden die Korrelationen zwischen dem DAX und den
jeweiligen Edelmetallen fiir die verschiedenen Marktphasen und Frequenzen analysiert und
darauf basierend die Eigenschaften der Edelmetalle als Hedge und Safe Haven konstatiert.
Es resultiert eine allgemeine Empfehlung bzgl. der Moglichkeit zur Absicherung gegen
Kursrisiken am deutschen Aktienmarkt mithilfe von Edelmetallen.

Anschlielend werden die gewonnenen Resultate der Analyse zu Ilustrationszwecken
auf das Beispiel der Minimum-Varianz-Portfolios angewendet. Basierend auf den Resulta-
ten der vorliegenden Arbeit wird hierdurch an einem konkreten Beispiel aufgezeigt, wie
ein Anleger in Edelmetalle investieren kann, um sich gegen das Kursrisiko deutscher Akti-
en abzusichern. Diese Illustration besitzt dabei nicht den Anspruch einer wissenschaftlich
fundierten Portfoliooptimierung, sondern soll lediglich die Umsetzbarkeit der Resultate in
der Praxis veranschaulichen.

Allgemein ist bei der Analyse der zugrunde liegenden Forschungsfrage zu bedenken,
dass sich einem Anleger eine ganze Fiille an verschiedensten Mdoglichkeiten bietet, wenn er
in Gold oder andere Edelmetalle investieren mochte. Eine Moglichkeit stellt der physische
Direktkauf von Barren oder Miinzen bei Banken oder Edelmetallhdndlern dar, sodass der
Anleger das Edelmetall ausgehdndigt bekommt und es dann selbst verwahrt. Eine andere
Variante stellt der Kauf von physisch hinterlegten Edelmetallkonten oder physisch hinter-
legten Wertpapieren in Form von Ezchange Traded Funds (ETFs) und Ezchange Traded
Commodities (ETCs) mit Auslieferungsmoglichkeit dar. Hier wird das Edelmetall erst im
Falle der Inanspruchnahme der Auslieferungsmaoglichkeit an den Kéufer iibergeben. ETFs
und ETCs kénnen dabei auch génzlich ohne Auslieferungsméglichkeit konzipiert sein, wo-
bei weiterhin eine physische Hinterlegung erfolgt. Eine weitere Alternative besteht im
Erwerb von Zertifikaten, ETFs und ETCs, die zwar die Preisentwicklung des Edelmetalls
abbilden, aber weder physisch hinterlegt sind, noch eine Auslieferungsmaoglichkeit beinhal-
ten. Stattdessen verbriefen sie einen reinen Zahlungsanspruch. ETFs, ETCs und Zertifikate
besitzen im Vergleich zum physischen Direktkauf und zum Edelmetallkonto eine héhere
Liquiditat und damit auch eine bessere Handelbarkeit (Kleine und M]]nissd, M)H Au-

Berdem bilden sie die zugrunde liegenden Edelmetallpreise fast eins-zu-eins ab, sodass sie

4 Neben den Edelmetallen Gold, Silber, Platin und Palladium werden auch die Daten der Edelmetalle
Rhodium, Iridium und Ruthenium erhoben. Wie in Kapitel 3 erldutert wird, konnen Rhodium, Iridium
und Ruthenium jedoch aufgrund ihrer spezifischen Eigenschaften in der vorliegenden Arbeit nicht weiter
betrachtet werden.

5 [Kleine und Munissd (IZQlﬂ) beziehen ihre Ausfithrungen ausschlieBlich auf Gold. Dieselben Uberlegungen
lassen sich aber auch auf andere Edelmetalle iibertragen.
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ein gutes Instrument darstellen, um in den Preis des jeweiligen Edelmetalls zu investieren.
Abweichungen vom zugrunde liegenden Edelmetallpreis lassen sich bspw. auf Kosten oder
technische Beschriankungen zuriickfiithren (IGehwald und Naumanrj, |201]J; Kosev und Wil-
liams, |2Q]_l|) Dies gilt ebenso fiir ETFs auf Aktien, welche eine gute Moglichkeit darstellen,

um in ganze Aktienindizes wie bspw. den DAX oder den Dow Jones zu investieren.

Je nachdem, auf welche Art und Weise ein Anleger in Edelmetalle investieren mochte,
fallen hierfiir unterschiedliche Kosten an, sodass die Wahl der Anlageform einen starken
Einfluss auf die anfallenden Kosten hat. Zu diesen Kosten gehéren u. a. An- und Verkaufs-
kosten (wie bspw. Ordergebiihren oder Ausgabe- und Riicknahmekommissionen), laufende
Kosten (wie bspw. Depotgebiihren, Lagerkosten oder Verwaltungs- und Managementge-
biihren) sowie zusétzliche Kosten (wie bspw. Steuern oder Transportkosten). Neben der
gewahlten Anlageform héngt die Hohe der anfallenden Kosten noch von weiteren Fakto-
ren ab. Hier sind insbesondere die Gewichtsklasse, die Hohe des Investitionsvolumens und

die Haltedauer zu nennen. Da auch hier die Hohe der Kosten stark variiert (Kleine und

Munisso, M), ist es nicht moglich, allgemeingiiltige Kosten festzulegen, die unabhéngig
von der konkreten Art und Weise der Investition Giiltigkeit besitzen. Ein Einbeziehen von
(Transaktions-) Kosten wird daher in der vorliegenden Arbeit sowohl fiir die Edelmetalle

als auch fiir den DAX unterlassen

Vor dem Hintergrund der eingangs gestellten Forschungsfrage nach den Eigenschaften von
Edelmetallen als Hedge und als Safe Haven zur Absicherung gegen Kursrisiken am deut-
schen Aktienmarkt gliedert sich die vorliegende Arbeit im weiteren Verlauf wie folgt. In
Kapitel 2 wird zunéchst die einschlédgige Literatur eingehend ausgewertet, welche sich be-
reits zuvor mit den risikoreduzierenden Eigenschaften von Edelmetallen als Hedge und
Safe Haven bzgl. Aktienkursrisiken beschéftigt hat. Daraus resultierend ergibt sich eine
detailliertere Darstellung der Notwendigkeit einer tiefer greifenden Analyse des Unter-
suchungsgegenstands sowie eine umfangreichere Formulierung des Untersuchungsgegen-
stands selbst.

Nachdem in Kapitel 3 die zu verwendenden Daten in einer grundlegenden, zumeist sta-
tistisch deskriptiven Analyse untersucht wurden, schliefit sich in Kapitel 4 eine ausfiihrliche
Erorterung der (Neu-) Entwicklung und Verwendung dreier Algorithmen zur Unterteilung
einer Zeitreihe in Unterperioden an. Die Identifizierung verschiedener Unterperioden bzw.
Marktphasen erfolgt dabei auf Basis 1) der Kurse, 2) der Renditen und 3) der Varian-
zen. Wie sich zeigen wird, sind dabei nur zwei der drei Algorithmen fiir eine trennscharfe
Identifizierung von Marktphasen geeignet, weshalb auch nur zwei Algorithmen im wei-
teren Verlauf der vorliegenden Arbeit ihre Anwendung finden. Dies sind der hierfiir neu
entwickelte IBB-Algorithmus sowie der eigens modifizierte ICSS-Algorithmus.

Aufbauend auf den identifizierten Unterperioden folgt in Kapitel 5 die ausgiebige

Diskussion verschiedener okonometrischer Ansatze aus der Familie der GARCH-Modelle.

6 Erste FErgebnisse zeigen, dass die Berticksichtigung von Transaktionskosten weder innerhalb der CCC-
GARCH-Modelle noch im Zuge der Minimum-Varianz-Portfolios Auswirkungen auf die letztendlichen
Resultate hat.
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Hierbei werden sowohl verschiedene GARCH-Modelle beschrieben und diskutiert als auch
die GARCH-Modelle eruiert, welche die bestmdégliche Anpassung an die Daten darstellen
und somit zur weiteren Analyse verwendet werden.

Die Durchfithrung und insbesondere die Auswertung dieser Analyse finden sich sodann
in Kapitel 6. Basierend auf zwei verschiedenen GARCH-Modellen, wird hier die Antwort
auf die zugrunde liegende Forschungsfrage konstatiert. In einem ausgewédhlten Beispiel
werden darauffolgend in Kapitel 7 die vorherigen Ergebnisse verwendet, um die Anwend-
barkeit der Resultate und Umsetzbarkeit der Handelsstrategie in der Praxis zu illustrieren.

Abschlielend werden die Resultate der vorliegenden Arbeit in einem Resiimee zusam-

mengefasst und ein kurzer Ausblick auf kiinftige Forschungsfragen gegeben.



Kapitel 2

Uberblick iiber die

einschlagige Literatur

Dieses Kapitel dient als Uberblick iiber die bestehende Literatur, die sich mit den Ein-

satzmoglichkeiten von Edelmetallen zur Absicherung von Aktienkursrisiken beschéftigt.

Im Vordergrund stehen die Analysen von |Baur und Lucevl (IZJ)LJ), MM
(|2Qld),|Hillj_eer_alJ (IZD_Od),kbnmm_eL_aiJ M),hmwmﬂ (|2Qld),|Armm_eI_alJ (|2Q].ﬂ),
Hood und Malikl (2!!15) |Lucev und Lﬂ 121!15), |C011dert und Ravmond—Feinqold| (2011),
Uohnson und Soener] dlﬁﬁ),[&e&kmannﬂ_al] (|2Ql£]),|ﬂinﬂ_ei_alj (IZQlﬂ) und [Sumner et all
(@) Ziel ist es, insbesondere Unterschiede sowie Widerspriiche anhand bestimmter Kri-

terien aufzudecken. Hieraus resultierend wird aufgezeigt, wie und warum eine umfangrei-

chere Analyse durchzufiihren ist, wenn es um die Priifung geht, ob sich Aktienkursrisiken
mithilfe von Edelmetallen absichern lassen und mit welchen Edelmetallen dies am besten
funktioniert. Eng verbunden mit dieser Fragestellung ist die Frage nach der Einsatzmdog-
lichkeit von Edelmetallen in Aktienportfolios, um eben diese Eigenschaft der Absicherung
zur Optimierung der Portfolioallokation einsetzen zu kénnen. Daher wird auch dies zu-
néchst anhand der soeben genannten Literatur - welche im Folgenden als Basisliteratur
bezeichnet wird - betrachtet.

Die Kriterien, anhand derer die einzelnen Quellen der Basisliteratur untersucht wer-
den, sind 1) die dort verwendete Definition eines Diversifiers, eines Hedges und eines Safe
Havens, 2) die Datengrundlage, auf Basis derer die Analysen durchgefiihrt werden, 3) die
Umsetzung einer ggf. erfolgenden Portfoliooptimierung sowie 4) die sich ergebenden Resul-
tate. Fiir die Datengrundlage wird zusétzlich eine Unterscheidung in 1) die betrachteten
Assets, 2) die untersuchten Beobachtungszeitraume und 3) die analysierten Frequenzen
der Daten vorgenommen. Zu den einzelnen Kriterien werden in den nachfolgenden Un-
terkapiteln zusétzlich Tabellen angegeben, die einen besseren Uberblick dariiber geben
sollen, welche Kriterien in dieser Arbeit bertlicksichtigt werden und welche Quellen der
Basisliteratur sich bereits mit diesen beschéftigt haben. Trifft ein Kriterium zu, so wird

dies durch ein X markiert. Trifft ein Kriterium nicht zu oder kann keine Aussage tiber ein
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Kriterium getroffen werdenEl so bleibt die entsprechende Zelle leer. Trifft ein Kriterium

nur bedingt zu, erfolgt die Markierung mit einem O.

2.1 Definition eines Diversifiers, Hedges und Safe Havens

Bevor mit der Analyse der Basisliteratur begonnen werden kann, ist es notwendig, einen
Hedge und einen Safe Haven zu definieren. Wéhrend unter einem Hedge oft vereinfacht

die Reduzierung moglicher Risiken verstanden wird (Bodie und Mﬁrﬁgﬂ, M, Kap. 10.1),

ist eine differenziertere Betrachtung durchaus sinnvoll. Hierzu werden die Eigenschaften

eines Diversifiers, eines Hedges und eines Safe Havens in Anlehnung an die Definitionen

gemaf ) voneinander abgegrenzt. Zusétzlich erfolgt hier die Diffe-
renzierung gegeniiber einem D1ver51ﬁerH Das zu reduzierende Risiko wird im Allgemeinen
als unsichere Aktienkursentwicklung verstanden, die zu einem nachteiligen Ergebnis fiir

den Investor fithren kann (Bodie und Merton, M, Kap. 10.1). Konkreter lisst sich das zu

reduzierende Risiko in das Risiko sinkender Aktienkurse (Barenmarkt) und in das Risiko

stark schwankender Mérkte (volatile Marktphase) differenzieren

Definition eines Diversifiers, Hedges und Safe Havens:

Ein Diversifier korreliert positiv, aber nicht perfekt mit einem anderen
Asset oder Portfolio. Tut er dies im Durchschnitt iiber den gesamten
Beobachtungszeitraum, handelt es sich um einen globalen Diversifier.
Tut er dies in Bérenmérkten oder in volatilen Marktphasen, liegt ein

lokaler Diversifier vor.

Ein Hedge korreliert im Durchschnitt iiber den gesamten Beobachtungs-
zeitraum - und damit iiber verschiedene Marktphasen hinweg - negativ

oder nicht mit einem anderen Asset oder Portfolio.

Ein Safe Haven korreliert in Barenmérkten oder in volatilen Marktpha-

sen negativ oder nicht mit einem anderen Asset oder Portfolio.

Korreliert ein Asset nicht perfekt mit einem anderen Asset oder Portfolio, fithrt die gleich-
zeitige Investition in diese nicht perfekt korrelierten Assets zu einem Portfolio, das ein

geringeres Risiko als ein Portfolio besitzt, welches ausschliellich aus einem einzelnen As-

set besteht dﬁa‘umm |201)j ). Folglich reduziert ein Asset, das eine dieser

7 Wird bspw. keine Portfolioanalyse durchgefithrt, so kann auch keine Aussage dariiber getroffen wer-
den, ob innerhalb der Analyse eine Optimierung erfolgt oder ob verschiedene Perioden im Zuge der
Portfolioanalyse betrachtet werden.

Den nachfolgenden Definitionen ist die Annahme des Verbots von Leerverkdufen zugrunde zu legen.
Daraus folgt, dass positive oder negative Korrelationen sich nicht mithilfe von Leerverkdufen umdrehen
lassen und Assets somit nicht unabhéngig von der Richtung der Korrelation zum Diversifizieren, zum
Hedgen oder als Safe Haven verwendet werden koénnen. Warum diese Annahme getroffen werden kann
und muss, wird in Kapitel 6.2 ausgefiihrt.

Fiir eine préazisere Definition von Barenmérkten und volatilen Marktphasen sei auf Kapitel 4 verwiesen.
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drei Eigenschaften besitzt, das Risiko einer nachteiligen Kursentwicklung. Dies geschieht
unabhéngig davon, welche der drei Eigenschaften das Asset besitzt. Die Unterscheidung
der Eigenschaften besteht darin, auf welche Weise und wann es zur Reduzierung des Ri-
sikos kommt. Um prézise zu arbeiten, wird im Folgenden zwischen Diversifier, Hedge und
Safe Haven unterschieden, statt allgemein von Hedging zu sprechen, wenn es um die Ab-
sicherung von Risiken geht. So kann bspw. ein Asset ein Safe Haven sein und damit zur
Absicherung von Risiken dienen, ohne gleichzeitig ein Diversifier oder Hedge zu sein. Ein
solches Asset aber als Hedginginstrument zu bezeichnen, wire in diesem Kontext nicht
korrekt.

Wéhrend sich der globale Diversifier und der Hedge nur anhand der Richtung der Kor-
relation im Durchschnitt - d. h. iiber mehrere Marktphasen hinweg - unterscheiden, grenzen
sich der lokale Diversifier und der Safe Haven von diesen beiden Eigenschaften dadurch ab,
dass sie nur in bestimmten Marktphasen eine bestimmte Korrelation aufweisen. So kann es
vorkommen, dass der globale Diversifier und der Hedge zwar im Durchschnitt als (globaler)
Diversifier oder als Hedge dienen, aber ausgerechnet in Barenmérkten oder in volatilen
Marktphasen ihre risikoreduzierende Eigenschaft verlieren. Die dreigeteilte Definition der
Risikoabsicherung ermoglicht es, fiir unterschiedliche Marktphasen und Zeitrdume diese
Eigenschaft zu untersuchen. Wie im weiteren Verlauf der vorliegenden Arbeit deutlich
werden wird, ist dies jedoch fiir die Beantwortung der Forschungsfrage absolut notwendig.

Um eine noch differenziertere Untersuchung zu erlauben, werden die Eigenschaften

eines Assets als Hedge und als Safe Haven in Anlehnung an|B_a.urJ1n.d_M§JthmQtﬂ (IZQld) in

stark und schwach unterschieden, wobei diese Autoren selbst keine Diversifier betrachten.

Definition der starken und schwachen Auspridgung:

Die starke Auspragung liegt vor, wenn ein Hedge (im Durchschnitt iiber
den gesamten Beobachtungszeitraum) oder ein Safe Haven (in Béren-
mérkten oder in volatilen Marktphasen) negativ mit einem anderen As-

set oder Portfolio korrelieren.

Die schwache Auspriagung liegt vor, wenn ein Hedge (im Durchschnitt
tiber den gesamten Beobachtungszeitraum) oder ein Safe Haven (in Bé-
renmérkten oder in volatilen Marktphasen) mit einem anderen Asset
oder Portfolio eine Korrelation aufweist, die sich nicht signifikant von

null unterscheidet.

Sowohl die Unterscheidung in Diversifier, Hedge und Safe Haven als auch die Unterschei-
dung zwischen einer starken und einer schwachen Auspragung der Eigenschaft als Hedge
und als Safe Haven ermoglichen eine detaillierte Analyse der Eigenschaften von Assets
in Bezug zu anderen Assets Obwohl eine derartige Unterscheidung dabei hilft, Eigen-

10F{ir einen Diversifier ist die Unterscheidung zwischen einer starken und schwachen Ausprigung nicht
notwendig, da per Definition stets eine positive Korrelation vorausgesetzt wird.
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schaften von Assets eindeutig zu beschreiben und klar voneinander abzugrenzen, findet
sich diese Unterscheidung keineswegs iiberall in der Literatur. So untersuchen m

) die Eigenschaften von Edelmetallen als Absicherung fiir Aktienmarktrisiken fiir
verschiedene Zeitrdume. Hierbei verwenden sie ebenfalls die Begriffe des Diversifiers und
des Hedges, definieren diese jedoch nicht genauer und nehmen keine Abgrenzung zu einem

Safe Haven vor. Ebenso betrachten |Ar1mr_1_ej_al.| (IZQ]_d) die Eigenschaft von Edelmetallen

als Hedge, wobei ein Hedge im Vergleich zur obigen Definition leicht abgewandelt verwen-

det und lediglich am Rande in den Kontext eines Hedges bzgl. Aktienkursrisiken gesetzt
wird. Eine Abgrenzung des Hedges gegeniiber einem Diversifier oder gegeniiber einem Safe

Haven erfolet nicht - obwohl letztere Bezeichnung durchaus Erwahnung findet. Bei Sum-

ner et al. (2010) sieht dies dhnlich aus. Allerdings wird dort ein Hedge als Asset definiert,
welches nicht mit anderen Assets korreliert. Eine Unterscheidung zwischen Diversifier und
Hedge, wie bei |Baur und Lucevl (IM), findet somit nicht statt. Im Unterschied dazu spre-

chen (|l9_9j) allgemein von Diversifikation, welche fiir verschiedene

Zeitrdume analysiert wird. Auf eine Differenzierung der Korrelation zwischen negativ und
positiv sowie die darauf basierende Unterscheidung zwischen Hedge und Safe Haven wird
verzichtet. Ein dhnlicher Sachverhalt liegt beilConover et alJ (IZDD_Q) vor, die im Zuge ihrer

Portfolioanalyse fiir verschiedene Zeitrdume Diversifikationseigenschaften betrachten, wel-

che auch als Hedgingeigenschaften bezeichnet werden. Eine Differenzierung - insbesondere

gegeniiber einem Safe Haven - erfolgt hier nicht.

Demgegeniiber fokussieren sich h‘m;u.md_d (IZQLd) auf die Betrachtung eines Safe

Havens und grenzen diesen Begriff gegeniiber dem Hedge - nicht jedoch gegeniiber dem

Diversifier - ab. Zudem unterscheiden sie zwischen einem schwachen und einem starken

Safe Haven, wobei die Differenzierung gegeniiber der von [Baur und MngerLﬂ (2!!11*)
leicht abgewandelt wird. Die anderen soeben genannten Autoren unterscheiden dies weder

fiir den Safe Haven noch fiir den Hedge. Wie|Lucey und Li (2!!15) unterscheiden

) zwischen Hedge und Safe Haven nach dem Vorbild von ) und

untersuchen diese beiden Eigenschaften auch explizit. Auf die Eigenschaft als Diversifier
wird nicht eingegangen, wenngleich Assets mit positiven Korrelationen nicht als Hedge
angesehen werden. Genau wie Baur und Luce,yl (IELJ) selbst differenzieren diese Autoren
die Eigenschaften nicht weiter hinsichtlich der Stérke bzw. Schwiche ihrer Ausprigung.

Demgegeniiber gibt es inzwischen diverse Literatur, die nicht nur zwischen Hedge und Safe

Haven wie |Baur und Lucevl (IZQld differenzieren, sondern diese Eigenschaften zusétzlich

wie Baur und MngerLd (2!!1!] in stark und schwach einordnen. Hierzu gehoéren die
Analysen von Low et all (2016), h:mmmd_Mahkl (2013), (Condert und Raymond-Feingold

lQiill) sowie |Beckmann et alJ 12!!15]), die jedoch keine Abgrenzung zu einem Diversifier

vornehmen und die Assets auch nicht auf diese Eigenschaft hin untersuchen.

Gemeinsam mit Tabelle 1], die das soeben Beschriebene nochmals in einer Ubersicht
darstellt, wird deutlich, dass selbst die Literatur, die sich mit der Beziehung zwischen Edel-
metallen und Aktienmarktrisiken beschéaftigt, sich teilweise nicht mit den Eigenschaften

als Diversifier, Hedge und Safe Haven auseinandersetzt oder diese zumindest nicht entspre-
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[Arouri et all (2012)

[Baur und Lucey (2010)

Untersuchung hinsichtlich:
Diversifier
Hedge

Tabelle 2.1. Vergleich der verwendeten Definition des Hedgings
Safe Haven
Differenzierung zwischen:

Diversifier, Hedge, Safe Haven

starkem, schwachem Hedge X X
X
chend differenziert. Hierdurch sind Analysen oftmals wenig detailliert und dadurch weniger

oA
o))
ole
(oXe)
ole
ke
ole
o)e@)
A
>

X[ m MO

e
ol e
X

starkem, schwachem Safe Haven X

X:= Kriterium trifft zu O:= Kriterium trifft nur bedingt zu

kein Eintrag:= Kriterium trifft nicht zu / keine Aussage mdglich

aussagekraftig als es wiinschenswert wére. Ferner lassen sich die Ergebnisse nur grob oder
gar nicht mit denen detaillierterer Analysen vergleichen. Um eben diese Problematik zu

beheben, basiert die vorliegende Arbeit auf den oben genannten Definitionen.

2.2 Datengrundlage in der bestehenden Literatur

Wird eine empirische Analyse von Finanzmarktdaten durchgefiihrt, so kénnen Resultate
nur dann einen sinnvollen Beitrag zum Verstédndnis des Untersuchungsgegenstands liefern,
wenn der Analyse eine geeignete Datenmenge zugrunde liegt. Die zu analysierenden und
dafiir zunédchst zu erhebenden Daten miissen hinsichtlich der drei folgenden Kriterien aus-
gewahlt werden: Welche Assets sollen analysiert werden? Welcher Zeitraum und welche
Unterperioden sollen bzw. miissen betrachtet werden? In welcher Frequenz werden die
Daten der Assets im Beobachtungszeitraum erhoben? Diese Fragen werden jeweils in den

folgenden Unterkapiteln diskutiert und beantwortet.

2.2.1 Assets

Wie bereits zuvor erwiahnt, wird oftmals insbesondere Gold die Eigenschaft zur Absiche-
rung von Aktienmarktrisiken zugesprochen. Entsprechend grof ist die Auswahl an Litera-
tur, die sich damit beschéftigt. So betrachten alle Quellen der Basisliteratur mindestens
das Asset Gold hinsichtlich der Eigenschaft Aktienkursrisiken abzusichern Waiéhrend die

"Eine Ausnahme stellen [Arouri et all (2012) dar, die keine bestimmten Aktien sondern nur Edelmetalle
betrachten und dadurch eher allgemeine Aussagen iiber Edelmetalle als Hedge bzgl. Aktienmarktrisiken
treffen.



2 Uberblick iiber die einschligige Literatur 13

Ergebnisse diesbeziiglich nicht konsistent Sind stellt sich die Frage, welche Alternativen
es zu Gold gibt. Sollte Gold die Eigenschaft eines Diversifiers, eines Hedges oder eines Safe
Havens nicht besitzen, ist offensichtlich, dass eine gewiinschte Absicherung der Kursrisiken
mithilfe von Gold nicht mdoglich ist. Dies hdatte unmittelbar zur Folge, dass ein Asset ge-
funden werden muss, welches besser zur Absicherung geeignet ist. Aber selbst wenn Gold
diese Eigenschaften aufweisen sollte, wiirde dies nicht automatisch bedeuten, dass Gold
im Vergleich zu anderen Assets auch am besten als Diversifier, Hedge oder Safe Haven
ceignet ist. So betrachten Hillier et all (|2D_O_d), IConover et all (IZQO_d) und

m) neben Gold auch Silber und Platin als Alternativen. |Ar0uri et alJ (|201j) und Lucey
und Li (|2Q15J) betrachten zusétzlich zu diesen drei Assets noch Palladium, wihrend bei
Low et al. (IM) dariiber hinaus Rhodium Beriicksichtigung findet.

Palladium und Rhodium gehéren zusammen mit Platin zu der Gruppe der Platin-

metalle, welche gemeinsam mit Gold und Silber zu den Edelmetallen gehoren (Holleman
et al., |29_(LZ|; hLaL&QhMHLLMMZL |2Q11|) Die Suche nach Alternativen setzt also regelméflig

bei Assets an, die aus chemischer Sicht Gold am néachsten sind. Neben diesen fiinf Edelme-

tallen werden die anderen Platinmetalle Iridium, Ruthenium und Osmium hingegen nicht
weiter betrachtet. Kupfer wird ebenfalls nicht weiter untersucht, wird von Investoren aller-
dings auch eher als Industrie- statt als Edelmetall angesehen, wie sich bei der Betrachtung
diverser Handelsplattformen zeigt Eine umfangreichere und weniger willkiirliche Suche
nach Alternativen kénnte daher all die genanten Edelmetalle umfassen

Wiéhrend vielfach die Eigenschaften von diesen Edelmetallen bzgl. des US-amerika-
nischen Aktienmarktes untersucht werden, wird der deutsche Aktienmarkt einerseits ver-
gleichsweise selten und andererseits selbst in Analysen, die ihn beriicksichtigen, nicht im-

mer ausreichend detailliert oder nicht aus der Sicht eines deutschen Investors behandelt.

So untersuchen -Fei (IZQIJJ) neben anderen Mérkten auch den
deutschen Aktienmarkt. Jedoch erfolgt die Analyse der risikoreduzierenden Eigenschaften
von Gold ausschliefflich in US-Dollar, wodurch die Resultate fiir einen deutschen Investor
nur bedingt hilfreich sind. Immerhin wiirde ihm als nicht in US-Dollar fakturierender In-
vestor zusétzlich ein Wechselkursrisiko entstehen, welches die Analyse nicht erfasst. Dem-

gegeniiber betrachten Baur und MgDeerLﬂ 12!!1!]) und Low et alJ (2!!1d) u. a. deutsche

Aktien in Euro, stellen diesen aber die Edelmetalle in US-Dollar gegentiber. Da die verwen-

deten Daten somit bzgl. der Wahrungen nicht konsistent sind, lassen sich die resultierenden
Ergebnisse nur schwer verwerten. Wiirde bei einer derartigen Datengrundlage bspw. eine
negative Korrelation zwischen Edelmetallen und Aktien vorliegen, wéire es moglich, dass
nach erfolgter Umrechnung in eine einheitliche Wahrung eine positive Korrelation oder
keine Korrelation resultiert. In diesem Fall hiatte die Wahrung direkten Einfluss auf die

Korrelation gehabt, sodass sich die Korrelation nach der Vereinheitlichung der Wahrung

12Vg1. hierzu auch Kapitel 2.4.

13 Kupfer wird vom chemischen Standpunkt her teilweise als Edelmetall (Riedel und Meyer, [2019), teilweise
aber auch nur als Halbedelmetall (Holleman et all, 2007) bezeichnet.

1 Es sei an dieser Stelle eingerdaumt, dass auch die Fokussierung auf (alle) Edelmetalle als Diversifier, Hedge
und Safe Haven nicht vollkommen frei von Willkiir ist.
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andert. [Baur und L]]QQ;[I 12!!1!‘), Johnson und SQQHQLJ (IM) und Beckmann et al. 12!!15])

untersuchen ebenfalls den deutschen Aktienmarkt. Sie vereinheitlichen dabei die Wéah-

rung der verschiedenen Assets, indem sie den Goldpreis anhand des Wechselkurses von
US-Dollar in die Landeswidhrung des zu betrachtenden Aktienmarktes umrechnen. Hier-
durch wird eine Analyse mit konsistenten Daten erreicht. In den anderen Quellen werden
die verschiedenen Assets zwar ebenfalls in einheitlichen Wahrungen betrachtet, deutsche
Aktien werden allerdings nicht untersucht.

Wenn feststeht, welche Assets analysiert werden sollen, muss noch entschieden wer-

den, welche Kurse dieser Assets als Datengrundlage dienen sollen. Die meisten der Auto-

ren der Basisliteratur verwenden Spotkurse. Lediglich |Lucev und Lﬂ (|201!4) und Coudert
und Raymond-Feingold (2011) verwenden stattdessen ausschliefilich Futureskurse, wih-

rend |A.r£mr.1_€;t_al.| (IZQlﬂ) und |Ciner et alJ (IZ.Qlfi) sowohl Spot- als auch Futureskurse

zugrunde legen. Bei den Futureskursen muss jedoch bedacht werden, dass jedem Termin-

geschéft auch ein Gegenparteirisiko innewohnt (IEH‘, , Kap. 2).

Neben der Wahl zwischen Spot- und Futureskursen kénnen die jeweiligen Kurse auch zu
unterschiedlichen Zeitpunkten erhoben werden, sodass zusétzlich der konkrete Zeitpunkt
passend gewéhlt werden muss. Wie sich am Beispiel von bnﬂji_a.lj (IZ_(llé) zeigt, verwen-

den manche Autoren Schlusskurse (des jeweiligen Borsenplatzes) fiir die Aktien und davon

abweichend den Goldpreis in Form des vormittéglichen Londoner Goldfixings. Hieraus re-
sultierend werden Daten miteinander verglichen, die nicht zum gleichen Zeitpunkt erhoben
wurden. Es stellt sich daher die Frage, welchen Effekt solch eine zeitverzogerte Datenerhe-
bung auf die Resultate ausiibt. Dieses Problem ldsst sich umgehen, indem - wie bei Baur

und Lucey (IZQld) und |HQD£1J.md_Mallk| <|2Qd) - auch fiir Edelmetalle Schlusskurse genutzt

werden.

Die Kurse der Edelmetalle werden in der Basisliteratur vor allem als Rohstoffpreise

verwendet, sodass mit Ausnahme von [Baur und MQDQI“IHQLIJ (21!1!!), Hillier et alJ (Iﬁﬂ)d)
und (Conover et alJ (IZD_QQ) alle Autoren der Basisliteratur von Edelmetallpreisen - wie Gold-

preisen, Silberpreisen, etc. - sprechen. [Baur und MgDeerﬁﬂ (2!!111), Hillier et alJ (Iﬂﬂ)d)
und |Q2nm&r_&tj.lj QZQQQQ bezeichnen ihre Kurse dagegen als Goldbarrenpreis, wobei Cono-

ver et al. (@) zusatzlich noch Edelmetalle in Form von Edelmetallindizes untersuchen,

die sowohl nur ein Edelmetall als auch verschiedene Edelmetalle enthalten kénnen. Keiner
der Autoren macht hierbei deutlich, ob ein Unterschied zwischen dem Goldpreis und dem
Goldbarrenpreis besteht und wie konkret in den Goldpreis bzw. in den Goldbarrenpreis

investiert werden kann. Gleiches gilt fiir die Preise der anderen Edelmetalle.

Conover et al. (IZD_(LQJ) verwenden auflerdem Indizes, die aus Aktien von edelmetallfor-
dernden Minen bestehen. Soll die Analyse aber auf Basis von Minenaktien der betref-
fenden Edelmetalle durchgefithrt werden, ist zu bedenken, dass Minen oftmals nicht nur
einen Rohstoff sondern mehrere Rohstoffe gleichzeitig fordern. So fordern Goldminen u. a.

auch weitere Edelmetalle wie Silber als Nebenprodukt (|Hiﬂ.]f;man_e_t_al,|, lZDDj), wodurch

Aktien von Goldminen nicht in der Lage sind, die reine Preisentwicklung von Gold abzu-

bilden. Stammen die Daten hingegen von Silber- statt von Goldminen, so wiirde das durch
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Goldminen mitgeférderte Silber keine Beriicksichtigung finden, wenn die Aktienkurse von
Silberminen statt des Silberpreises betrachtet wiirden. Ferner sei darauf hingewiesen, dass
bei der Verwendung von Aktien anstatt von reinen Rohstoffpreisen, nicht nur der Rohstoff
sondern auch - oder vor allem - die Unternehmensentwicklung eine Rolle spielt. So kénnen
sich bspw. Aktien von Goldminen trotz steigendem Goldpreis negativ entwickeln, wenn
das Unternehmen, welches die Goldminen betreibt, schlechtes Management betreibt.
Tabelle fasst noch einmal zusammen, welche Quellen der Basisliteratur welche

Assets fiir ihre jeweiligen Analysen verwenden.

Tabelle 2.2. Vergleich der analysierten Assets

?

[Low et all (2016)
[Arouri et all (2012)

[Baur und Tucey (2010)
[Conover et all (2009)

54| ¢ 4 [Coudert und Raymond-Feingold (2011)

deutsche Aktien X X X X X
US-Aktien X X X X X X X X X X X
Gold X X X X X X X X X X X X
Silber X X X X X X

Platin X X X X X X

Palladium X X X

Rhodium X

weitere Edelmetalle

Spotkurse X X | X X X X X X | X X X
in Euro fakturierend X X X

X:= Kriterium trifft zu O:= Kriterium trifft nur bedingt zu

kein Eintrag:= Kriterium trifft nicht zu / keine Aussage mdglich

Da der deutsche Aktienmarkt noch nicht ausreichend intensiv untersucht wurde, wird
in der vorliegenden Arbeit der deutsche Aktienmarkt aus Sicht eines deutschen Investors
analysiert. Hierbei wird der deutsche Aktienmarkt durch den deutschen Aktienindex DAX
reprasentiert, da dieser aufgrund seiner hohen Marktkapitalisierung den bedeutendsten
deutschen Aktienindex und insofern den mafigeblichen Indikator fiir den deutschen Akti-
enmarkt darstellt. Ferner ist er élter als der Mid-Cap-DAX (MDAX), der Small-Cap-DAX
(SDAX) und der Deutsche Technologieindex (TecDAX), sodass eine grofiere Datenbasis
bzw. langere Zeitreihe zur Verfiigung stehen (|B_@J&e_1md_S£thLZJ, |2Qld, Kap. 5.6.1).

Da die Suche nach Alternativen noch relativ weit am Anfang steht, wird versucht, neben

den inzwischen typischen Edelmetallen Gold, Silber und Platin zuséatzlich die Platinme-
talle Palladium, Rhodium, Iridium und Ruthenium hinsichtlich ihrer risikoreduzierenden

Eigenschaften zu untersuchen Osmium kann aufgrund der mangelnden Verfiigbarkeit

15Vg1. hierzu auch die Ausfithrungen bzgl. der Linge von Zeitreihen in Kapitel 2.2.2.
16Wie sich in Kapitel 3 zeigen wird, ist dies fiir Rhodium, Iridium und Ruthenium aufgrund ihrer statis-
tischen Eigenschaften problematisch.
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von Daten nicht bei der Analyse beriicksichtigt werden. Kupfer wird aufgrund der fehlen-
den, eindeutigen Zuordnung zu den Edelmetallen ebenfalls nicht als Edelmetall mit in die
Analyse einbezogen. Um direkt die Beziehung zwischen den Edelmetallen und deutschen
Aktien auswerten zu kénnen, werden direkt die Rohstoffpreise - Goldpreis, Silberpreis,
etc. - fiir die Analyse benutzt, statt bspw. Aktien mit Bezug zu Edelmetallen zu verwen-
den. Auch die Verwendung von Kursdaten von ETFs und ETCs wird unterlassen, da ETFs
in Deutschland erst seit 2000 und ETCs seit 2006 gehandelt werden , ), wodurch
die verfiighare Datenmenge fiir die Analyse automatisch limitiert wird. Dadurch dass von
vornherein die Betrachtung aus Sicht eines in der deutschen Landeswéhrung (Euro) faktu-
rierenden Investors gefithrt wird, werden alle Assetpreise in der gleichen Wahrung - d. h. in
Euro - verwendet, wodurch eine separate Betrachtung von Wechselkursen nicht notwendig
ist. Um kein zuséatzliches Risiko in Form eines Gegenparteirisikos einflielen zu lassen, wer-
den sémtliche Kurse als Spot- und nicht als Futureskurse erhoben. Ferner werden die Daten
moglichst zeitgleich erhoben, um keine oder nur wenige Effekte durch Zeitverzégerungen

zu generieren. Daher werden alle Daten einheitlich per Schlusskurs betrachtet.

2.2.2 Beobachtungszeitraume

Bei der Auswahl des addquaten Zeitraums kommt es sowohl auf die Lange als auch auf den
Start- und Endzeitpunkt des Zeitraums an. So betrachten [Baur ijﬁ% !:]]f% jﬁ() ﬂ: und Low
et al. (IE) jeweils einen Zeitraum von rund 10 Jahren und ) einen

Zeitraum von 11 Jahren. Ein derart kurzer Zeitraum ermoglicht es nicht, verschiedene

Marktphasen sowie kurz-, mittel- und langfristige Beziehungen zwischen verschiedenen
Assets in einem angemessenen Umfang zu untersuchen. Hierbei ist insbesondere auch die
Wahl, welche 10 bzw. 11 Jahre konkret betrachtet werden, ausschlaggebend und nicht frei
von Willkiir. Wiirden die 10 Jahre eine insgesamt turbulente Marktphase umfassen, ist es
wahrscheinlich, dass andere Ergebnisse resultieren, als wenn 10 Jahre untersucht wiirden,
die eine eher ruhige Marktphase darstellen. Zwar umfassen die Analysen von Hood und

Malik (|2Qlj) 15 Jahre und von L]QhD.SDllJ.lnd_SDﬁDﬂ]I (Il&9j) 18 Jahre, aber auch diese

Léange der Zeitreihen scheint nicht ausreichend zu sein, um verschiedene Marktphasen

beriicksichtigen zu kénnen. Um verschiedene Marktphasen analysieren zu kénnen und die
FErgebnisse entsprechend praziser zuordnen zu kénnen, bieten sich ldngere bzw. geniigend
lange Zeitreihen an. Diese bieten zuséatzlich zu der Lénge selbst noch den Vorteil, in diverse
Unterperioden unterteilt werden zu kénnen und dabei noch geniigend Beobachtungen fiir
eine fundierte Analyse zu besitzen

So finden sich in der Literatur auch Datensétze, die ca. 20 Jahre (@I@J, b@ﬁ),

ca. 24 Jahre !Iffﬁgl und LjL [21154 ), 30 Jahre (Baur und
McDermott, ), 31 Jahre (

1d 3 ] ) und sogar 34 Jahre
) umfassen. Ferner werden mitunter noch lingere Zeitreihen betrach-

tet, wie w (2[!111 (ca. 38 Jahre) und Beckmann et al J (2!!15] (ca. 42 Jahre)

17Vgl. hierzu die Ausfithrungen bzgl. der Anzahl an Beobachtungen in Kapitel 2.2.3.
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zeigen. Die Zeitreihen der letzten beiden Analysen beginnen jeweils 1970. Eine Untersu-
chung des Goldpreises - wie sie diese Autoren durchfithren - ist allerdings als problematisch
anzusehen, da 1970 noch das Bretton-Woods-System in Kraft war. Die Autoren betrachten
somit innerhalb ihrer Analysen einerseits Zeiten, in denen der (konstante) Goldpreis fest
an den US-Dollar und die Wechselkurse der anderen (in den Analysen relevanten) Lander
wiederum an den US-Dollar gebunden waren @, m, Kap. 2.5) und andererseits

Zeiten freier Wechselkurse, in denen der Goldpreis aufgrund seiner freien Handelbarkeit

bestimmt wurde (Iﬁ.nﬂl, ; , ). Die Betrachtung einer solchen
Zeitreihe wiirde somit die Betrachtung sowohl fixer als auch variabler Goldpreise bedeuten,
ohne dass dieser Strukturbruch modelliert bzw. untersucht wiirde. Es diirfte aber gerade
vor dem Hintergrund der Analyse von Korrelationen einen immensen Einfluss auf die Re-
sultate haben, ob fixierte oder variable Preise zugrunde gelegt werden, sodass der konkrete
Startzeitpunkt fiir den zu untersuchenden Zeitraum passend gewéhlt werden sollte.

Soll innerhalb einer Analyse untersucht werden, ob Assets die Eigenschaften als Di-
versifier, Hedge oder Safe Haven vor, wihrend und nach Barenmérkten bzw. volatilen
Marktphasen besitzen, ist es notwendig, Daten fiir Zeiten vor, wahrend und nach diesen
Marktphasen zu erheben. Die Zeitreihen bspw. 2009, 2010 oder 2011 enden zu lassen, wére

somit aufgrund der zu der Zeit vorherrschenden Finanz- und Eurokrise weniger sinnvoll.

Dennoch wird von |B_auund_M§D_ermng (IZQld), |Ar£mnj_t_al.| (|2Q]j), |HQQ£lde_Mahk|
%), |Coudert und Raymond-Feingold (2011), [Ciner et all (201) und [Sumner ct all

) ein solcher Endzeitpunkt fiir den zu untersuchenden Zeitraum gewéhlt.

Ferner lassen sich Unterperioden fiir die Gesamtperiode bilden, sodass hierdurch ge-
priift werden kann, ob ein Ergebnis nur fiir die Gesamtperiode oder auch fiir einzelne
oder alle Unterperioden gilt. Werden Unterperioden gebildet, so ist eine geeignete Aus-
wahl dieser Unterperioden geboten. Dieses Vorgehen findet sich insbesondere bei Baur
und Lucey (I@Lj), die die Gesamtperiode so in drei Unterperioden teilen, dass die Un-

terperioden entweder Bullen- oder Barenmérkte der jeweiligen Aktienmérkte darstellen.

Hierdurch kénnen die Eigenschaften sowohl fiir unterschiedliche Marktphasen als auch

durchschnittlich iiber verschiedene Marktphasen hinweg analysiert werden. Ahnlich ge-

hen rt un mond-Feingold (2011)) vor, die - neben der Unterscheidung zwischen

Bullen- und Bérenmérkten - Rezessionsphasen statt Barenmérkte als Unterscheidungs-

kriterium verschiedener Marktphasen verwenden. |Baur und McDermottJ (|201d) und Low

et al. (IZQld) unterteilen ihre Gesamtperiode dagegen anhand verschiedener identifizierter
Krisen wie bspw. der Finanzkrise 2008. Dieses Vorgehen erscheint ebenso geeignet wie
das Unterteilen der Gesamtperiode anhand wechselnder Volatilitdtsausmafle, wie dies von
Hood und Malig M) durchgefithrt wird. In beiden Féllen werden wieder verschiedene
Marktphasen einander gegeniibergestellt. Die willkiirliche Einteilung der Gesamtperiode
wich lange Unterperioden, wie es bei Hillier et alJ (IM) und Johnson un n

) zu finden ist, erscheint dagegen weniger zielfithrend. Dies ermoglicht jedoch eine

bessere Aussage gegeniiber dem génzlichen Verzicht auf eine Unterteilung und der pau-

schalen Betrachtung eines Ergebnisses fiir die Gesamtperiode, wie es i ),
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Lucey und Li (I@LSI), Beckmann et alJ (Imﬁl), Ciner et alJ (IM) und [Sumner et alJ (IM)

tun. Eine Einteilung in verschiedene Unterperioden anhand der herrschenden Zinspolitik
der Zentralbank, wie es von @m&uﬂﬂ (IQJ)Qd) praktiziert wird, scheint ebenfalls weni-
ger geeignet zu sein. Schliefflich stellt die Zinspolitik nur eine Art indirektes Maf fiir die

aktuelle Wirtschaftslage dar, da die Zentralbank ihre Zinspolitik u. a. nach der wirtschaft-
lichen Lage richtet. Verschiedene Marktphasen direkt anhand der Kurse zu identifizieren,
wie dies von anderen Autoren praktiziert wird, stellt dagegen ein vergleichsweise direkteres
Maf3 dar - insbesondere, wenn es jene Kurse sind, die untersucht werden sollen.

FEin weiterer Aspekt, der bei der Auswahl des Zeitraums beriicksichtigt werden muss,
besteht darin, welchen Zeitraum die jeweiligen Zeitreihen der zu untersuchenden Assets
umfassen, sofern verschiedene Assets innerhalb einer Analyse betrachtet werden. So mag es
trivial erscheinen, dass die Zeitreihen der verschiedenen Assets jeweils die gleichen Start-
und Endzeitpunkte aufweisen sollten. Hiermit zusammenhéngend sollten die einzelnen
Datenmengen auflerdem gleich grofl sein - d. h. es sollten fiir die verschiedenen Assets
jeweils die gleiche Anzahl an Beobachtungen vorliegen, sodass die Zeitreihen kompatibel

miteinander sind. Wie sich aber bspw. bei IConover et alJ (IZD_O_EJ) und |Ciner et alJ (IZQlj)

zeigt, ist dies keineswegs immer der Fall. Variieren die Zeitrdume oder die Anzahl der

Beobachtungen der einzelnen Assets, erschwert dies eine vergleichende Untersuchung dieser
Assets und auch die resultierenden Ergebnisse miissen kritisch hinterfragt werden.

Tabelle fasst die in der Basisliteratur betrachteten Zeitraume zusammen.

Tabelle 2.3. Vergleich der analysierten Beobachtungszeitrdume

? ?

[Low et all (2016)
[Arouri et all (2013)
[Ciner et all (2013)

[Baur und Lucey (2010)
[Conover et all (2009)
[Tohnson und Soener (1997)

geniigend langer Zeitraum X X X O X O X X X
geeigneter Startzeitpunkt X X X X X X X X X X
geeigneter Endzeitpunkt X X X X X X | X
Betrachtung von Unterperioden X X X X X X X

geeignete Unterperioden X X X X

kompatible Zeitreihen X X X X X X X X X X

X:= Kriterium trifft zu O:= Kriterium trifft nur bedingt zu

kein Eintrag:= Kriterium trifft nicht zu / keine Aussage mdglich

Basierend auf diesen Uberlegungen soll die Analyse dieser Arbeit einerseits auf einem
moglichst langen und gleichzeitig sinnvollen Zeitraum und andererseits auf einer adaqua-
ten Unterteilung der Gesamtperiode in diverse Unterperioden beruhen. Fiir Letzteres wer-
den die Unterperioden anhand verschiedener Kriterien bestimmt, die die Gesamtperiode

hinsichtlich der verschiedenen Marktphasen einteilen. Um die Willkiir, die sich auch bei
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der Festlegung verschiedener Marktphasen einstellen kann, weitestgehend zu vermeiden,
werden die Marktphasen anhand von zwei verschiedenen Kriterien identifiziert: Einerseits
anhand von Bullen- gegeniiber Béarenmarkten und andererseits anhand von Zeiten hoher
gegeniiber Zeiten niedriger Volatilitat. Das erste Kriterium zur Unterteilung verwendet
dabei Kurse als Datenbasis, wihrend die Unterteilung geméf dem zweiten Kriterium auf
Varianzen basiert. Auf die separate Unterteilung anhand bereits identifizierter Krisenzei-
ten - wie bspw. der Finanzkrise 2008 - wird verzichtet, da die nachfolgende Analyse zeigt,
dass solche Krisenzeiten bereits durch die anderen beiden Kriterien gut berticksichtigt wer-
den Stattdessen wird zusétzlich zu den beiden Kriterien die Moglichkeit der Unterteilung
anhand von Renditen diskutiert. Rezessionen werden nicht als Unterscheidungsmerkmal
verwendet, da Rezessionsphasen nicht mit Béarenmérkten und Expansionsphasen nicht mit

Bullenmérkten iibereinstimmen (IGimza]_ez_Qt_alJ, [ZDDd) Konkret gibt es einerseits mehr

Béarenmérkte als Rezessionsphasen und entsprechend weniger Bullenmérkte als Expansi-

onsphasen. Andererseits ist die Frequenz des Wechsels zwischen Bullen- und Barenmérkten
hoher als die zwischen Rezessions- und Expansionsphasen. Gleichzeitig passen Start- und
Endzeitpunkt von Barenmérkten und Rezessionsphasen bzw. von Bullenmérkten und Ex-

pansionsphasen nicht zusammen (IQb.a.J.ULe_U.m.d_HltLﬂL |2_O_0d)

Durch die Einteilung der Unterperioden anhand verschiedener Kriterien lésst sich auch

herausfinden, ob die Eigenschaften der betrachteten Edelmetalle von der Wahl des konkre-
ten Zeitraums der Unterperioden abhéngen. Aulerdem werden alle Zeitreihen der zu ana-
lysierenden Assets die gleichen Perioden umfassen, statt zu unterschiedlichen Zeitpunkten
zu beginnen und/oder zu enden. Auch wird eine gleichméfBige Anzahl an Beobachtungen
fir die verschiedenen Assets sichergestellt, um so eine Basis von kompatiblen Daten zu
schaffen, die eine verldssliche Analyse ermdéglicht. Aufgrund all dieser Kriterien werden
in der vorliegenden Arbeit die Gesamtperioden aller betrachteten Zeitreihen (einheitlich)
den Zeitraum vom 01.07.1992 bis zum 17.10.2016 umfassen.

2.2.3 Frequenzen der Daten

Neben der Frage, welche Assets in welchem Zeitraum betrachtet werden, ist auch die Frage
nach der Frequenz der Daten nicht zu vernachlassigen. Die Frequenz der Daten beschreibt,
wie hdufig Beobachtungen der Zeitreihen erhoben werden. Die géngigen Frequenzen sind
tagliche, wochentliche und monatliche Daten. Daneben konnten die Daten auch bspw.
quartalsweise und jahrlich erhoben werden, wobei sich dies nur dann anbietet, wenn sowohl
die Gesamtperiode als auch die jeweiligen Unterperioden ausreichend lange Zeitraume
umfassen. Sinnvoll analysierbare Perioden sollten zwischen 80 und 100 Beobachtungen
umfassen , ). Andernfalls wiirden zu wenig Daten fiir die Untersuchung bereit
stehen, wodurch die Aussagekraft von Resultaten mitunter stark schwinden wiirde.
Coudert und Raymond-Feingold (|201]J), |J0hnson und Soenenl (|1997|) und Beckmann

et al. (IZQIEJ) verwenden fiir ihre Analysen jeweils monatliche Daten. Fallt die Wahl auf

monatliche Daten, so wird dies meist damit begriindet, dass monatliche Daten weniger

18Fiir die Vorgehensweise zur Identifizierung dieser Marktphasen sei auf Kapitel 4 verwiesen.
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Noise als bspw. tégliche Daten aufweisen (Beckmann et alJ, 2!!15). Teilweise liegen die

bendtigten Daten nur monatlich vor, sodass eine héhere Frequenz schon allein wegen feh-

lender Daten nicht moglich wére (Coudert und Raymond-Feingold, 2011)). Da nicht fiir

alle benotigten Zeitreihen tagliche Daten verfiighar waren, fithren )

ihre Untersuchung auf Basis von wochentlichen statt téglichen Daten durch. Trotz dieser
Bedenken werden zur Analyse haufiger tdgliche als monatliche Daten und diese wiederum
haufiger als wochentliche Daten verwendet. So basieren die Analysen der iibrigen Basis-
literatur auf taglichen Daten. Diese bieten den Vorteil, dass sie aufgrund ihrer héheren
Frequenz mehr Informationen beinhalten und somit auch sehr schnelle Reaktionen von
Investoren auf sich &ndernde Mérkte abbilden kénnen (IBaur und LucevL |201d; Baur und

McDermott, 2!!1!1). So kommen Baur und L]]ggyl \2!!1!]) bspw. zu dem Ergebnis, dass die

Rendite von Gold am Tag eines (negativen) Schocks am Aktienmarkt positiv ist, fiir US-

Aktien aber nach weniger als 10 Handelstagen wieder negativ wird. Ein derartiger Effekt

lasst sich entsprechend nur auf Basis von téglichen Daten nachweisen. Obwohl Lucey und

Li (IM) zunéachst ebenfalls tdgliche Daten verwenden, gehen sie im Laufe ihrer Analyse zu
quartalsweisen Daten iiber, da die Resultate hierdurch deutlicher werden sollen. So kénne
besser geschlussfolgert werden, welche Edelmetalle ein Safe Haven sind. Eine Begriindung
dazu wird seitens der Autoren nicht gegeben.

TabelleZ4lgibt einen Uberblick, iiber die in der Basisliteratur verwendeten Frequenzen.

Tabelle 2.4. Vergleich der analysierten Frequenzen der Daten

?

[Arouri et all (2013)
Sumner et all (2010)

[Tohnson und Soenenl (1997)

[Baur und Tucey (2010)
[Baur und McDermotd (2010)

Tagesdaten X X X X X X X X X
Wochendaten X X
Monatsdaten X X X X
Quartalsdaten O

X:= Kriterium trifft zu O:= Kriterium trifft nur bedingt zu

kein Eintrag:= Kriterium trifft nicht zu / keine Aussage mdglich

Um die aufgezeigten Widerspriiche hinsichtlich der unterschiedlichen Frequenzen zu
vermeiden und um die Giiltigkeit der Resultate fiir verschiedene Frequenzen von Zeitrei-

hen zu tiberpriifen, werden in der vorliegenden Arbeit wie bei |B_a11r_1.md_M§DQrmm;ﬂ (IZQld)

tagliche, wochentliche und monatliche Daten verwendet. Quartalsweise und jéhrliche Da-

ten werden nicht betrachtet, da trotz des vergleichsweise langen Beobachtungszeitraums
von iiber 24 Jahren nur 97 bzw. 24 Beobachtungen fiir den Gesamtzeitraum vorliegen und

somit fast alle Schwankungen herausfallen wiirden. Die erforderlichen 80 bis 100 Beob-
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achtungen fiir eine sinnvolle Analyse der Perioden koénnten hier fiir die sich ergebenden
Unterperioden nicht mehr gewéhrleistet werden. Je nachdem welche Unterperioden aus
der Unterteilung der gesamten Zeitreihe resultieren, konnte dies sogar fiir Monats- oder
gar Wochendaten zum Problem werden und darf bei der Auswertung der Ergebnisse nicht

aufler Acht gelassen werden.

2.3 Portfolioanalyse in der Basisliteratur

Stellen Assets - wie hier die Edelmetalle - einen Diversifier, Hedge bzw. Safe Haven ge-
geniiber einem anderen Asset oder Portfolio dar, schlieit sich die Frage an, wie diese Fi-
genschaften bestmoglich genutzt werden kénnen, um das Risiko eines anderen Assets oder
Portfolios zu reduzieren. Daher bietet es sich an, eine Portfolioanalyse durchzufiihren, in-
dem Edelmetalle einem Portfolio mit den abzusichernden Assets hinzugefiigt werden, um
so das Risiko bei gleich bleibender oder steigender Rendite zu senken oder alternativ die
Rendite bei gleich bleibendem oder sinkendem Risiko zu erhéhen.

Dennoch nutzen nur wenige Autoren der Basisliteratur ihre Resultate bzgl. der Ei-
genschaften zur Absicherung von Aktienkursrisiken, um zu zeigen wie aufgrund dieser
Ergebnisse eine verbesserte oder gar optimale Portfolioallokation aussehen kénnte. So op-
timieren |Hllllﬁrjl]_al,| (IZ_O_O_d) ein Portfolio, welches aus verschiedenen Aktienindizes und
Gold besteht. Allerdings werden weder Silber oder Platin noch ein deutscher Aktienindex

bei der Optimierung beriicksichtigt. Ferner werden nun Monats- statt Tagesdaten sowie

ein anderer Zeitraum als zuvor in der Analyse verwendet. Auch |[Beckmann 1. (2015)
befassen sich mit der Portfolioanalyse, indem sie Aktien verschiedener Linder verwenden,
um Portfolios bestehend aus jeweils einem Aktienindex eines Landes und Gold zu bilden.
Allerdings findet hierbei keine reine Optimierung der Portfolioallokation, sondern mehr ein
Vergleich statischer Portfolioallokationen mit variablen Portfolioallokationen unter Zuhil-
fenahme der Sharpe-Ratio statt. Ein deutscher Aktienindex wird nicht verwendet. Ferner
findet sowohl bei Hllh.&r_e_t_al.l (IZDDd) als auch bei |B_Qckmann_ei_aﬂ (IZQLd) keine Unter-

teilung der Gesamtperiode statt. ) bilden sowohl Portfolios fiir den

Gesamtzeitraum als auch Portfolios fiir verschiedene Marktphasen und analysieren deren
Renditen, Standardabweichungen und Risiko-Rendite-Relationen. Die Portfolios bestehen
jeweils aus Aktien der USA und einem Edelmetallindex oder Gold, wobei die Gewichtun-
gen der Edelmetalle innerhalb der Portfolios statisch zwischen 5% und 25% liegen. Eine
Optimierung findet somit nicht statt, wodurch die Moglichkeit einer schwécheren Gewich-
tung als 5% oder einer stiarkeren Gewichtung als 25% nicht untersucht wird. Dariiber
hinaus werden Silber und Platin nicht einzeln innerhalb der Portfolios betrachtet, sodass

keine Aussage iiber deren unmittelbaren Einfluss auf ein Portfolio getroffen werden kann.

Johnson und Soenen (|19_9_ﬂ) fiigen Portfolios, welche in der Ausgangssituation aus Ak-
tien und Staatsanleihen - wie bspw. deutschen Bundesanleihen - bestehen, Gold hinzu,
um eine optimale Portfolioallokation im Sinne einer hohen Sharpe-Ratio zu erhalten. Dies

erfolgt sowohl fiir die Gesamtperiode als auch fiir diverse Unterperioden, wodurch eine



2 Uberblick iiber die einschligige Literatur 22

detaillierte Portfolioanalyse entsteht. Ahnlich gehen MM@MI (IQJ)ﬁ) vor, die als
Ausgangssituation den Aktienindex von Standard & Poor’s mit den 500 grofiten borsen-
notierten US-amerikanischen Unternehmen (S&P 500) verwenden und diesem jeweils so
viel Gold hinzufiigen bis eine optimale Rendite-Risiko-Relation fiir das Portfolio resultiert.
Silber und Platin werden in der Portfolioanalyse abermals nicht beriicksichtigt. Auflerdem

findet hier auch keine Unterteilung des gesamten Beobachtungszeitraums statt.

Tabelle 2.5. Vergleich der durchgefithrten Portfolioanalysen

i

[Low et all (2016)
[Arouri et all (2013)

[Conover et all (2009)

[Baur und Tucey (2010)
[Tohnson und Soenerl (1997)

Durchfiihrung einer Analyse X X X X X
Optimierung der Allokation X X X
verschiedene (Unter-) Perioden X X
deutsche Aktien O
Gold X | X X X | X

weitere einzelne Edelmetalle
X:= Kriterium trifft zu O:= Kriterium trifft nur bedingt zu

kein Eintrag:= Kriterium trifft nicht zu / keine Aussage mdglich

In Tabelle[ZH5 werden die durchgefithrten Portfolioanalysen der Basisliteratur nochmals
zusammengefasst. Wie Tabelle zeigt, finden sich neben den oben erwidhnten Quellen
keine weiteren Portfolioanalysen in der Basisliteratur wieder. Da sich unter den existie-
renden Portfolioanalysen keine Untersuchung befindet, die sowohl fiir die Gesamtperiode
als auch fiir verschiedene Unterperioden eine optimale Portfolioallokation bestehend aus
deutschen Aktien und allen betrachteten Edelmetallen ermittelt, wird genau dies in der

vorliegenden Arbeit - zumindest anhand einer kurzen Illustration - getan.

2.4 Bisherige Resultate zur risikoreduzierenden

Eigenschaft von Edelmetallen

Wie bereits angesprochen, sind die Resultate der Analysen von Gold und anderen Edelme-
tallen als Mittel zur Reduzierung von Aktienkursrisiken bei Weitem nicht so einheitlich,
wie oftmals suggeriert wird.

So kommen |B_a,11r41nd_Lu_c_€z§z| (IZQld) zu dem Ergebnis, dass Gold fiir deutsche Aktien
zwar keinen Hedge, aber dennoch einen Safe Haven darstellt. Dies zeigen auch Beckmann
et al. (|2Ql_51), die ebenfalls zu dem Schluss kommen, dass Gold fiir den deutschen Ak-

tienmarkt kein Hedge, aber ein schwacher Safe Haven ist. [Baur und MQDQI‘HIQLII 12!!1d)

kommen demgegeniiber zu dem Ergebnis, dass Gold fiir deutsche Aktien durchaus als
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Hedge und im Allgemeinen auch als Safe Haven dient. Jedoch gilt Letzteres nicht in Zei-
ten extrem hoher Marktvolatilitdt, sodass ausgerechnet dann, wenn die Absicherung am
wichtigsten wére, keine Absicherung besteht. Ferner war Gold fiir deutsche Aktien ein
schwacher Safe Haven wéhrend der Aktienkrise im Oktober 1987 und ein starker Safe
Haven wahrend der Finanzkrise im September 2008, aber kein Safe Haven wéahrend der
Asienkrise im Oktober 1997. Aufgrund der leicht negativen Korrelation zwischen Gold und

deutschen Aktien kommen auch [Johnson und Soenen (IL&()_’ﬂ) de facto zu dem Ergebnis,

dass Gold zumindest einen schwachen Hedge darstellt, auch wenn die Autoren selbst nur

von der Eigenschaft eines Diversifiers sprechen. In diesem Zuge stellt sich auch heraus, dass
Gold nicht immer, sondern nur in manchen Perioden Bestandteil eines Portfolios sein soll-
te, welches ansonsten aus deutschen Aktien und Anleihen besteht. Unabhéngig davon, ob
Krisen als Biarenmarkt oder als Rezession definiert werden, finden Coudert und Raymond-
Feingold (IM) heraus, dass Gold einen Safe Haven fiir deutsche Aktien darstellt und

diese Eigenschaft wihrend Barenmérkten sogar in der starken Auspragung vorliegt. Ein

Hedge kann jedoch nur dann beobachtet werden, wenn Krisen als Biarenmérkte modelliert
werden. |me_ai.| (IZQ_Ld) stellen fest, dass weder Gold noch Silber, Platin, Palladium oder
Rhodium fiir den deutschen Aktienmarkt einen Hedge darstellen. Gold ist aber ein Safe

Haven - sofern die Marktschwankungen nicht zu extrem sind. Bei extrem hoher Marktvo-
latilitdt sind dagegen Palladium und insbesondere Silber ein besserer Safe Haven. Auch
wihrend der Finanzkrise wiesen Gold, Silber und Rhodium jeweils die Eigenschaft eines
Safe Havens auf, wobei dort die Eigenschaft bei Rhodium am stédrksten ausgepréigt war.
Es soll an dieser Stelle erwidhnt werden, dass die widersprichlichen Resultate nicht
nur bei der Betrachtung deutscher Aktien, sondern auch bei der Betrachtung von bspw.
US-Aktien auftreten. So zeigen Baur und L]]Qﬁ;{l (Imﬂj), dass Gold in Bezug auf US-
Aktien sowohl einen Hedge als auch einen Safe Haven darstellt. Dies bestétigen Baur
und McDermott (2010), die herausfinden, dass Gold fiir US-Aktien neben der Eigenschaft

als Hedge auch die Eigenschaft als starker Safe Haven besitzt, wobei letztere Eigenschaft

in Zeiten extrem hoher Marktvolatilitdt nur noch schwach ausgepréigt ist. Wahrend der
Aktienkrise 1987 und der Finanzkrise 2008 war Gold fiir US-Aktien ein starker Safe Haven,
aber wiederum nicht wéhrend der Asienkrise 1997. mwﬂ (Ilﬂd) kommen zu

dem Schluss, dass Gold fiir US-Aktien zwar sowohl einen Hedge als auch einen Safe Haven

darstellt, aber beides nur in schwacher Auspréigung vorliegt. Auch Coudert und Raymond-

Feingold (IZQLIJ) weisen nach, dass Gold ein schwacher Safe Haven sowie ein schwacher
Hedge - wenn Krisen als Rezession definiert werden - und ein starker Hedge - wenn Krisen

als Barenmarkt definiert werden - fiir US-Aktien ist. Lkzhll&u_und_SmuﬁA (|l9_9j) sehen

fir Gold die Eigenschaft eines Diversifiers, da die Korrelation zwischen Gold und US-

Aktien nahe null liegt. Im Kontext der vorliegenden Arbeit stimmt dies de facto mit der
Eigenschaft eines schwachen Hedges {iberein. Ebenso kommen [Sumner et al. (IM) zu dem
Ergebnis, dass Gold als Hedge fiir US-Aktien dient. |Ciner et a J (IZD_L%) weisen fiir Gold
ebenfalls die Eigenschaft als Hedge, die Eigenschaft als Safe Haven aber nur in manchen
Perioden fiir US-Aktien nach.
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Demgegeniiber finden [Low et al. (IQJ)ﬁ) heraus, dass nur Rhodium als Hedge - bzw.
sogar als starker Hedge - fiir US-Aktien dient und Gold, Silber, Platin und Palladium
diese Eigenschaft nicht besitzen. Allerdings ist Rhodium - genau wie Palladium - kein Safe
Haven, wiahrend Gold, Silber und Platin sogar jeweils einen starken Safe Haven darstel-
len. Insgesamt ist Gold hier am besten als Safe Haven geeignet. Gold, Silber und Platin
waren dariiber hinaus auch ein Safe Haven in der Finanzkrise. Auch Elmmm_lj (IZQlﬂ)
weisen nach, dass Gold, Silber und Platin Safe Havens bzgl. US-Aktien sind. Allerdings ist

auch Palladium als Safe Haven geeignet. Auflerdem sind die vier Edelmetalle jeweils nur

in manchen Perioden und niemals alle vier in der gleichen Periode Safe Havens. So kénnen
bspw. Silber, Platin und Palladium als Safe Haven in den Perioden geeignet sein, in denen
Gold dies nicht ist. Sind Gold und ein anderes Edelmetall in der gleichen Periode Safe

Havens, so kommt es vor, dass Gold den vergleichsweise schwécheren Safe Haven darstellt.

Arouri et alJ 2012) erwahnen, dass Gold als Hedge geeignet ist und dass dies auf Platin
und Palladium nicht zutrifft. Da von den Autoren aber keine Differenzierung zu einem
Safe Haven vorgenommen wird und die Resultate sich zum Teil auf bestimmte Markt-
phasen wie Barenmérkte und Krisen beziehen, kénnen die Ergebnisse nicht eindeutig den

Eigenschaften eines Hedges oder eines Safe Havens zugeordnet werden. |Hlll]_erﬁ_a.]..| (IZD_O_d)

unterstreichen die Diversifikationseigenschaft von Gold, Silber und Platin im Allgemeinen

sowie in Zeiten hoher Marktvolatilitat. Auf die in dieser Arbeit angewendeten Definitio-
nen bezogen, handelt es sich dabei de facto um die Eigenschaften als Hedge sowie als Safe
Haven. Wéhrend die Eigenschaft als Hedge fiir alle drei Edelmetalle signifikant und fiir
Gold am stérksten ist, ist die Eigenschaft als Safe Haven nur noch fiir Gold signifikant.

Auch |Conover et a,lJ (|2DD_d) betonen die Diversifikationseigenschaft von Gold, Silber und

Platin, wobei Platin genau genommen lediglich einen Diversifier darstellt. Gold und Sil-

ber sind hingegen jeweils (schwache) Hedges. Gold ist dabei marginal besser als Hedge
geeignet als Silber. Dies wird durch [Hood und Malig 12!!1j) bestétigt, die fiir den Gesamt-

zeitraum herausfinden, dass Gold einen starken Hedge und Silber einen schwachen Hedge

darstellen, wahrend Platin nicht als Hedge geeignet ist. Zudem ist Gold ein starker Safe
Haven, wahrend Silber und Platin keine Safe Havens sind. Jedoch ist anzumerken, dass
Gold, Silber und Platin jeweils in manchen Unterperioden eine negative und in manchen
Unterperioden eine positive Korrelation mit US-Aktien aufweisen, sodass die Beziehung
zwischen den Edelmetallen und den US-Aktien im Zeitablauf schwankt.

Genau wie fir deutsche Aktien und Anleihen kommen b&hnsgujnd_sg_an@:l (IlQ_Qﬂ) Al
dem Ergebnis, dass Gold nur in manchen Perioden Bestandteil eines Portfolios sein sollte,
welches ansonsten aus US-Aktien und US-Anleihen besteht. Passend dazu stellen Hood
und Malik (M) und |Beckmann et alJ (M) fest, dass einem Portfolio, welches nur aus
US-Aktien besteht, Gold hinzugefiigt werden sollte. Dies wird indirekt durch M

) bestéatigt, die einem Portfolio, welches aus diversen Aktienindizes verschiedener

Lénder und Regionen besteht, Gold beimischen und zu dem Schluss kommen, dass Gold

Bestandteil des Aktienportfolios sein sollte. Ebenso sehen |Conover et alJ (I&O_é) einen

Nutzen darin, wenn einem Portfolio aus US-Aktien Gold beigemischt wird. Jedoch ist
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der Nutzen hoher, wenn nicht nur Gold sondern noch andere Edelmetalle den US-Aktien
hinzugefiigt werden. Dieser Nutzen ldsst sich noch weiter steigern, wenn Aktien mit Bezug
zu Edelmetallen statt Edelmetalle oder Gold selbst Teil eines US-Aktienportfolios werden.

Sowohl fiir die Eigenschaft als Hedge als auch fiir die Eigenschaft als Safe Haven von
Edelmetallen bzgl. deutscher Aktien zeigt sich, dass es keine einstimmige Meinung in der in
diesem Kapitel betrachteten (Basis-) Literatur gibt. Ahnliches gilt auch bzgl. US-Aktien.
Ferner ist interessant, dass Gold nicht immer am besten als Hedge oder als Safe Haven
geeignet ist, wenn neben Gold noch andere Edelmetalle untersucht werden. Tabelle

fasst dies noch einmal zusammen.

[Baur und Luceyl (2010)
[Arouri et all (2012)

deutsche Aktien
Gold ist ein Hedge

Tabelle 2.6. Vergleich der bestehenden Resultate
Gold ist ein Safe Haven X
Gold ist bester Hedge

Gold ist bester Safe Haven

Gold sollte in das Portfolio O

US-Aktien

Gold ist ein Hedge

Gold ist ein Safe Haven

Gold ist bester Hedge

Gold ist bester Safe Haven

Gold sollte in das Portfolio X
X:= Kriterium trifft zu O:= Kriterium trifft nur bedingt zu

(o
@)
» O
ke

O O

s
O W
s
e

O

Q0000
< OQOO0

kein Eintrag:= Kriterium trifft nicht zu / keine Aussage mdglich

Dabei wird in Tabelle von einer Unterscheidung zwischen einer starken und schwa-
chen Ausprigung der Eigenschaften abgesehen, da sie fiir die Ubersicht nicht von Bedeu-
tung ist. Ferner werden ausschliefflich die Resultate fiir Gold aufgefithrt, da im Allgemeinen
insbesondere Gold die Eigenschaft Aktienkursrisiken abzusichern zugeschrieben wird und
da Gold das einzige Edelmetall ist, welches in allen Quellen der Basisliteratur betrachtet
wird. Tabelle veranschaulicht, wie unterschiedlich die bestehenden Resultate teilweise
sind und dass Gold nicht immer die Funktionen erfiillt, die ihm oftmals zugeschrieben
werden - insbesondere wenn es um deutsche Aktien geht

Da den bestehenden Resultaten mitunter vergleichsweise geringe Beobachtungszeitréau-

me zugrunde liegen, ist eine Analyse fiir einen langeren Zeitraum sowie fiir verschiedene

9Es sei an dieser Stelle darauf hingewiesen, dass ein direkter Vergleich der Resultate nur bedingt méglich
ist, da die Quellen - wie oben beschrieben - unterschiedliche Daten sowie unterschiedliche Zeitraume
untersuchen.
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Unterperioden notwendig. Auflerdem bietet sich eine Ausweitung der Suche nach Alter-
nativen zu Gold an, um zu kléren, ob noch weitere Edelmetalle die Eigenschaft als Hedge
bzw. Safe Haven besitzen und ob sie ggf. sogar besser als Gold als Hedge bzw. Safe Haven

geeignet sind.

2.5 Zielsetzung der vorliegenden Arbeit

In den vorangegangenen Kapiteln wurde fiir unterschiedliche Kriterien aufgefiihrt, welche
Analysen die bestehende (Basis-) Literatur durchfithrt, was dort kein Untersuchungsge-
genstand ist und welche Aspekte daher in der vorliegenden Arbeit untersucht werden
sollen. Zusammenfassend kann gesagt werden, dass die einschlagige Literatur bislang kei-
ne umfassende Analyse hinsichtlich der Frage vorweisen kann, ob sich ein in der deutschen
Landeswéhrung fakturierender Investor mit diversen Edelmetallen - nicht nur mit Gold -
gegen Kursrisiken deutscher Aktien absichern kann und mit welchem Edelmetall dies ggf.
am besten funktioniert. Dariiber hinaus fehlt oftmals sowohl eine als sinnvoll zu erachtende
Differenzierung zwischen Hedge und Safe Haven als auch eine hierauf basierende objektive,
nicht arbitrdre Unterteilung einer moglichst langen Zeitreihe in verschiedene Unterperi-
oden, um anhand derer die Edelmetalle auf die Eigenschaften hin zu analysieren.

Die Analyse der vorliegenden Arbeit wird daher folgendermaflien durchgefiihrt: Fir
sdmtliche Edelmetalle - mit Ausnahme von Osmium - soller@ die Eigenschaften als globa-
ler bzw. lokaler Diversifier, als starker bzw. schwacher Hedge und als starker bzw. schwa-
cher Safe Haven gegeniiber Kursrisiken des DAX analysiert werden. Dazu werden jeweils
Schluss-Spotkurse der jeweiligen Edelmetallpreise und des DAX fiir Tages-, Wochen- und
Monatsdaten in Euro verwendet und auf eben jene drei Eigenschaften hin untersucht. Da-
bei wird die Untersuchung sowohl fiir einen langen (Gesamt-) Zeitraum als auch diverse
Unterperioden durchgefiihrt. Aulerdem wird im Zuge einer kurzen Illustration die opti-
male Portfolioallokation zwischen verschiedenen Edelmetallen und dem DAX errechnet.

Dies geschieht unter der Zielsetzung herauszufinden, wie ein deutscher Investor inves-
tieren sollte, um das Risiko moglicher Kursverluste deutscher Aktien mithilfe von Edel-
metallen zu reduzieren. Neben der Frage, welche Edelmetalle diesen Zweck bestmoglich
erfiillen, ist auch die Frage, in welcher Marktphase sie dies tun, fiir Investoren von ele-
mentarer Bedeutung. Durch die Differenzierung zwischen Hedge und Safe Haven kann
ermittelt werden, ob sich die Aufnahme von Edelmetallen in das Portfolio nur in Krisen
- d. h. kurz- bis mittelfristig - oder eher im Allgemeinen - d. h. langfristig - lohnt. Die
Portfolioanalyse ermoglicht es sodann, eine erste Aussage iiber die moglichen Gewichtun-
gen der entsprechenden Edelmetalle im Portfolio und die Auswirkungen der Beimischung
der Edelmetalle zum DAX zu treffen.

201 Kapitel 3 wird dargestellt, warum die gewtinschte Analyse fir Rhodium, Iridium und Ruthenium
nicht addquat umgesetzt werden kann.



Kapitel 3

Datenanalyse

3.1 Datenerhebung

In der vorliegenden Arbeit werden die Zeitreihen des DAX sowie der Edelmetalle Gold
(Au), Silber (Ag), Platin (Pt), Palladium (Pd), Rhodium (Rh), Iridium (Ir) und Ru-
thenium (Ru) jeweils als Tages-, Wochen- und Monatsdaten verwendet. Es handelt sich
dabei jeweils um die Rohstoffpreise als Spot- und Schlusskurse vom 01.07.1992 bis zum
17.10.2016. Da die Edelmetalle in US-Dollar je Feinunze notieren, werden sie mittels des
USD-EUR-Wechselkurses in Euro (je Feinunze) umgerechnet, um so die Untersuchung aus
Sicht eines in Euro fakturierenden Investors durchfithren zu kénnen. Passend hierzu wird
auch der in Punkten notierende DAX in Euro abgebildet. Dazu wird jeder Punkt mit einem
Euro gleichgesetzt. Die Wochen- und Monatsdaten werden aus den Tagesdaten gewonnen,
indem die Tagesschlusskurse auf die Wochen- und Monatsschlusskurse beschrinkt werden.
Folglich besitzen die Zeitreihen der Monatsschlusskurse weniger Beobachtungen als die der
Wochenschlusskurse, welche wiederum weniger Beobachtungen als die Tagesschlusskurse
besitzen. Die Anzahl der Beobachtungen der Tagesdaten entsprechen dabei der Anzahl
der Handelstage. Die Daten wurden von Thomson Reuters Eikon zur Verfiigung gestellt.

Die acht Zeitreihen werden aufeinander abgestimmt, sodass alle den gleichen Zeitraum
umfassen und die gleiche Anzahl an Beobachtungen aufweisen. Genauer gesagt, wird die
Zeitreihe des DAX als Ausgangspunkt gewdhlt und die anderen Zeitreihen dieser Zeitreihe
angepasst. Dazu werden Datenpunkte der Edelmetalle eliminiert, an denen keine Kursno-
tierungen des DAX vorliegen, und Datenpunkte hinzugefiigt, fiir die zwar Kursnotierungen
des DAX, aber keine fiir die Edelmetalle Vorliegen In diesem Fall werden die fehlenden
Kurse jeweils mittels linearer Interpolation der beiden benachbarten Datenpunkte ermit-
telt. Der Beginn der Zeitreihe wird durch die Verfiigbarkeit der Datenséitze festgelegt,
sodass hier insbesondere die seltenen Edelmetalle Rhodium, Iridium und Ruthenium das
Betrachten noch ldngerer Zeitreihen verhindern. Die Einfiihrung des DAX im Jahre 1988
wiirde aber ohnehin keine Betrachtung einer Zeitreihe ermoglichen, die deutlich dariiber

hinausginge. Das Ende der Zeitreihen stellt den Tag der Abrufung der Daten dar.

21 Dieser Fall tritt aber nur in Ausnahmefillen ein.
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Die Abbildungen B.1] - veranschaulichen fiir die verschiedenen Frequenzen die je-
weiligen Schlusskurse der acht Zeitreihen vom 01.07.1992 bis zum 17.10.2016. In den drei
Abbildungen stellt jeweils die erste Grafik die Schlusskurse des DAX dar. In der zweiten
Grafik sind jeweils auf der primédren Ordinate die Schlusskurse von Gold, Platin sowie
Palladium und auf der sekundéren Ordinate die Schlusskurse von Silber abgetragen. Die
dritte Grafik zeigt jeweils die Schlusskurse von Iridium und Ruthenium auf der priméren
und die Schlusskurse von Rhodium auf der sekundéren Ordinate.

Unabhéngig von der betrachteten Frequenz kann den Abbildungen BT - entnom-
men werden, dass der Kurs des DAX bis Mitte 1998 zunéchst nur leicht, spater dann
stérker steigend verlduft. Im gleichen Zeitraum stagnieren die Edelmetallpreise von Gold,
Silber, Platin, und Ruthenium weitestgehend, wihrend der Palladiumpreis zunéchst eben-
falls stagniert und dann ab Anfang 1997 ansteigt. Die Preise von Iridium und Ruthenium
fallen demgegeniiber zu Beginn des Beobachtungszeitraums, wobei der Iridiumpreis bereits
ebenfalls ab Anfang 1997 stark anzusteigen beginnt. Platin, Palladium, Rhodium sowie
Ruthenium verzeichnen dagegen erst seit der ersten Hélfte des Jahres 2000 bis Anfang
2001 einen starken Kursanstieg, wahrend im gleichen Zeitraum die Kurse des DAX deut-
lich und die Gold- und Silberpreise leicht sinken. Bis Anfang 2003 hélt der Abwértstrend
des DAX an und auch die Preise von Palladium, Rhodium, Iridium und Ruthenium ver-
zeichnen bis zu diesem Zeitpunkt Verluste, welche dabei stark genug ausfallen, um die
Preissteigerungen, welche bis Anfang 2001 erzielt wurden, wieder einzubiiffen. Der Platin-
preis liegt Anfang 2003 dagegen nur leicht unterhalb seines zwischenzeitlichen Hochs Mitte
des Jahres 2001. Wéhrend Silber auch Anfang 2003 einen geringeren Preis als Anfang 2001
aufweist, kann Gold im gleichen Zeitraum nun einen kleinen Kursgewinn verbuchen. Von
Anfang 2003 an steigen alle Kurse zunéchst wieder an.

Anfang 2006 fallt dann der Rutheniumpreis deutlich ab. Wahrend der Kurs des DAX
Anfang 2008 zu sinken beginnt, verzeichnen bis auf Iridium und Ruthenium alle Edel-
metallpreise zunichst eine kurze Aufwéartsbewegung, bevor eine ebenfalls kurze Abwérts-
bewegung einsetzt. Diese Abwértsbewegung ist besonders stark bei Platin und Rhodium
ausgepragt, wahrend sie bei Silber und Platin moderat ausféllt. Die Gold- und Iridium-
preise fallen dagegen kaum merklich. Spétestens Anfang 2009 befinden sich bis auf Iridium
und Ruthenium alle Edelmetalle sowie der DAX wieder in einem Aufwértstrend. Die Prei-
se fiir Iridium und Ruthenium steigen ab Ende 2009 wieder an. Der Kursanstieg des DAX
hélt im Wesentlichen bis zum Ende des Beobachtungszeitraums an, wobei der DAX Mitte
2011 und Mitte 2015 jeweils deutliche Kursverluste verzeichnet. Der Aufwértstrend der
Silber-, Platin- und Palladiumpreise hélt von Anfang 2009 bis Anfang 2011 an, wihrend
die Gold- und Iridiumpreise bis Ende 2012 ansteigen. Die Preise von Gold, Silber, Platin,
Palladium und Iridium sinken zunéchst von ihrem jeweiligen Hochpunkt Anfang 2011 bzw.
Ende 2012 aus und steigen erst zum Ende des Beobachtungszeitraums wieder leicht an.
Die Rhodium- und Rutheniumpreise weisen dagegen seit ihrem zwischenzeitlichen Hoch

Mitte 2010 einen bis zum Ende des Beobachtungszeitraums fallenden Verlauf auf.
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Tabelle B gibt fir die verschiedenen Frequenzen (freq = {daily,weekly,monthly})
einen Uberblick iiber die Zeitriume und die Anzahl an Beobachtungen (N/7¢9) aller acht
Zeitreihen. Aufgrund der Tatsache, dass die Wochen- und Monatsdaten aus den Tagesdaten
gewonnen werden, stimmen fiir die verschiedenen Frequenzen jeweils der Beginn und das
Ende der Zeitreihen nicht iiberein. Dennoch liegt ein einheitlicher Zeitraum vor, da alle
Daten auf dem Zeitraum vom 01.07.1992 bis zum 17.10.2016 beruhen.

Tabelle 3.1. Uberblick iiber die Zeitreihen der Kurse

Beginn der Zeitreihen Ende der Zeitreihen Anzahl an Beobachtungen

Tagesdaten 01.07.1992 17.10.2016 6154
Wochendaten 03.07.1992 14.10.2016 1268
Monatsdaten 31.07.1992 30.09.2016 291

Um préziser sagen zu konnen, wie viele Jahre die Gesamtzeitrdume sowie die noch in
Kapitel 4 zu bestimmenden Unterperioden umfassen, werden fiir die vorliegenden Zeitrei-
hen - nachdem diese aufeinander abgestimmt wurden - die durchschnittliche Anzahl an
Beobachtungen pro Jahr in den jeweiligen Frequenzen bestimmt (Tﬂeq). Dazu werden fiir
die einzelnen Jahre (n) die Beobachtungen der Jahre in Abhingigkeit der Frequenz (7,/7)
bestimmt und tiber die Jahre, die vollstédndig mit in die Zeitreihe einfliefen, das arithme-
tische Mittel berechnet. Da fiir das Jahr 1992 keine Daten seit Beginn des Jahres und fiir
das Jahr 2016 keine Daten bis zum Ende des Jahres vorliegen, gehen insgesamt 23 Jahre
(1993 - 2015) jeweils vollstdndig in die Analyse ein. Die Anzahl an Beobachtungen, die die

einzelnen Jahre fiir die drei Frequenzen aufweisen, konnen Tabelle B2l entnommen werden.

Tabelle 3.2. Anzahl an Beobachtungen der einzelnen Jahre

n Zeitraum Tgaily T#}eekly T;nonthly
- 01.07.1992 - 31.12.1992 128 27 6
1 01.01.1993 - 31.12.1993 251 52 12
2 01.01.1994 - 31.12.1994 252 52 12
3 01.01.1995 - 31.12.1995 251 52 12
4 01.01.1996 - 31.12.1996 250 52 12
5 01.01.1997 - 31.12.1997 250 52 12
6 01.01.1998 - 31.12.1998 251 53 12
7 01.01.1999 - 31.12.1999 253 52 12
8 01.01.2000 - 31.12.2000 254 52 12
9 01.01.2001 - 31.12.2001 253 52 12
10 01.01.2002 - 31.12.2002 253 52 12
11 01.01.2003 - 31.12.2003 253 52 12
12 01.01.2004 - 31.12.2004 257 53 12
13 01.01.2005 - 31.12.2005 257 52 12
14 01.01.2006 - 31.12.2006 254 52 12
15 01.01.2007 - 31.12.2007 252 52 12
16 01.01.2008 - 31.12.2008 254 52 12
17 01.01.2009 - 31.12.2009 254 53 12
18 01.01.2010 - 31.12.2010 256 52 12
19 01.01.2011 - 31.12.2011 257 52 12
20 01.01.2012 - 31.12.2012 254 52 12
21 01.01.2013 - 31.12.2013 253 52 12
22 01.01.2014 - 31.12.2014 252 52 12
23 01.01.2015 - 31.12.2015 253 53 12
- 01.01.2016 - 17.10.2016 202 41 9

Die durchschnittliche Anzahl an Beobachtungen pro Jahr fiir die jeweiligen Frequenzen

berechnen sich dann geméf:
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*fre‘l freq
~ 93 Z -

Pro Jahr ergeben sich durchschmtthch Ty

weekly

23 -5824 ~ 253,22 Beobachtungen auf Basis
von Tagesdaten, T -1200 ~ 52,17 Beobachtungen auf Basis von Wochendaten
und T — 23 276 = 12 Beobachtungen auf Basis von Monatsdaten. Fiir Tagesdaten
wird somit durchschnittlich mit 253, fiir Wochendaten mit 52 und fiir Monatsdaten mit 12
Beobachtungen pro Jahr gerechnet. Hieraus ergeben sich wiederum fiir die Gesamtléngen
der Zeitreihen fiir Tages-, Wochen- und Monatsdaten 24,32 Jahre, 24,38 Jahre und 24,25
Jahre

3.2 Durchfiihrung statistischer Tests

Zur Beurteilung, ob die Zeitreihen der Kurse integriert sind, zeigt Tabelle 3.3 die Ergebnis-
se des Augmented-Dickey-Fuller (ADF) Tests und des Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
(KPSS) Tests fiir alle acht Zeitreihen in den drei Frequenzen. Es werden jeweils die zuge-
horigen Teststatistiken und p-Werte angegeben.

Tabelle 3.3. ADF- und KPSS-Test fiir die Kursdaten der acht Zeitreihen

ADF-Test KPSS-Test

Tagesdaten Wochendaten Monatsdaten Tagesdaten ‘Wochendaten Monatsdaten

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
DAX  -2,227 0,4821 -2,162 0,5096  -2,298 0,4506 22,290*** <0,01 9,798***  <0,01 5,134%** <0,01

Au -1,768 0,6768 -1,546 0,7704 -2,048 0,5561 26,524*%** <0,01 11,572*** <0,01 6,020%** <0,01
Ag -2,082 0,5437 -1,876 0,6306 -2,527 0,3542 22,983*** <0,01 10,041%** <0,01 5,199%** <0,01
Pt -2,483  0,3738  -2,707  0,2789  -2,748  0,2611 28,009*** <0,01 12,271*** <0,01 6,403*** <0,01
Pd -2,0564  0,5555  -2,207  0,4908  -2,956  0,1736 10,116*** <0,01 4,494***  <0,01 2,375*** <0,01
Rh 11,833 0,6491 -2,612  0,3191  -2,397  0,4080 4,456%**  <0,01 1,062%%* <0,01 1,054%** <0,01
Ir -2,123  0,5264  -2,369  0,4222  -2,306  0,4471 15,471%*** <0,01 6,754***  <0,01 3,521*** <0,01
Ru -3,580** 0,0346 -3,476*%* 10,0446 -2,411  0,4032 4,633***  <0,01 2,056*** <0,01 1,103*** <0,01
Signifikanzniveaus: *=0,10 F=0,05 FRE —=0,01

Fiir Tagesdaten werden sowohl fiir den ADF- als auch den KPSS-Test 18 Lags zugrunde
gelegt. Fiir Wochendaten sind es bei dem ADF-Test 10 Lags und bei dem KPSS-Test 8
Lags. Fir Monatsdaten sinkt die Anzahl an Lags fiir den ADF-Test auf 6 und fiir den
KPSS-Test auf 3 Lags. Die Anzahl der Lags wird in den Tests mittels

Lags*Pt .= {3 Nfreq—lJ ,
Lags®P59 .= {i\/Nfrqu

bestimmt. Da die p-Werte des ADF-Tests in allen Féllen gréfler als die gdngigen Signifi-
kanzniveaus sind, kann die Nullhypothese, dass die Zeitreihen eine Einheitswurzel besitzen,
in keinem der Félle verworfen Werden. Passend dazu sind die p-Werte des KPSS-Tests

in allen Féllen kleiner als die gingigen Signifikanzniveaus, sodass die Nullhypothese, dass

22Dje Anzahl an Jahren fiir die Gesamtlinge der Zeitreihen ergibt sich jeweils als Quotient aus N/"¢? und
Tfreq, wobei fiir Tf “! der auf eine ganze Zahl gerundete Wert verwendet wird.

23 Lediglich fiir Ruthenium im Falle von Tages- und Wochendaten wird die Nullhypothese zu einem Signi-
fikanzniveau von 5% verworfen, sodass dort die Annahme, dass ein integrierter Prozess vorliegt, nur fiir

ein Signifikanzniveau von 1% nicht verworfen werden kann.
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die Zeitreihen nicht integriert sind, in allen Féllen verworfen werden kann. Fiir die vor-
liegenden Zeitreihen kann somit - unabhéngig von ihrer Frequenz - angenommen werden,
dass integrierte Prozesse vorliegen.

Da fiir die spétere Analyse Zeitreihen benotigt werden, die keine Einheitswurzeln auf-
weisen, miissen die Zeitreihen entsprechend angepasst werden. Hierzu werden aus den
jeweiligen Kursen (.S;) die ersten Differenzen der logarithmierten Kurse berechnet, welche

sodann I(1)-Prozesse darstellen und gleichbedeutend mit den Renditen (r;) sind. Es gilt:

S.
ri=1n g“ fiir i e {1,...,N/"1 -1} . (3.1)

i
Diese Berechnungsweise der Renditen hat den Vorteil, dass die Summe der einzelnen Ren-
diten mehrerer hintereinander liegender Perioden genau der Rendite entspricht, die re-
sultiert, wenn diese Perioden als eine Periode zusammengefasst und hierfiir die Rendite

berechnet wird Mﬁ@ﬂ@, M; Schmid und Trgdé, M) Tabelle B4 gibt einen

Uberblick iiber die Zeitriume und die Anzahl an Beobachtungen, wenn Renditen betrach-

tet werden. Die Anzahl an Beobachtungen der Renditen einer Frequenz wird nachfolgend
mit 7779 bezeichnet, wobei T77¢4 = N/red — 1 gilt.

Tabelle 3.4. Uberblick iiber die Zeitreihen der Renditen

Beginn der Zeitreihen Ende der Zeitreihen Anzahl an Beobachtungen

Tagesdaten 02.07.1992 17.10.2016 6153
Wochendaten 10.07.1992 14.10.2016 1267
Monatsdaten 31.08.1992 30.09.2016 290

Aus Tabelle kénnen die Ergebnisse des ADF- und des KPSS-Tests fiir die Renditen
der acht Zeitreihen abgelesen werden. Die Anzahl an Lags entspricht jeweils derjenigen, die
fiir die Kurse berechnet wurde. Es zeigt sich, dass fiir die Zeitreihen der Renditen sdmtliche
p-Werte fiir den ADF-Test unterhalb und fiir den KPSS-Test oberhalb der iiblichen Signi-
fikanzniveaus liegen. Folglich kann die Nullhypothese des ADF-Tests, dass die Zeitreihen
weitere integrierte Prozesse aufweisen, stets verworfen werden, wiahrend die Nullhypothese
des KPSS-Tests, dass die Zeitreihen keine Einheitswurzeln besitzen, in keinem der Fille
verworfen werden kann. Die Zeitreihen der Renditen kénnen daher nicht als integriert

angesehen werden.

Tabelle 3.5. ADF- und KPSS-Test fiir die Renditen der acht Zeitreihen

ADF-Test KPSS-Test

Tagesdaten ‘Wochendaten Monatsdaten Tagesdaten ‘Wochendaten Monatsdaten

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
DAX -18,242%** <0,01 -10,533*** <0,01 -6,213*%** <0,01 0,082 >0,1 0,076 >0,1 0,096 >0,1

Au  -18,223%%%  <0,01 -11,960%** <0,01 -6,087*** <0,01 0,130 >0,1 0,145 >0,1 0,166 >0,1
Ag  -18,252%%* <0,01 -12,381%** <0,01 -5,910%** <0,01 0,049 >0,1 0,053 >0,1 0,057 >0,1
Pt -17,966%** <0,01 -9,468%** <0,01 -6,702*** <0,01 0,113 >0,1 0,113 >0,1 0,092 >0,1
Pd  -17,053%%* <0,01 -9,846%** <0,01 -5,784%** <001 0,139 >0,1 0,132 >0,1 0,106 >0,1
Rh  -16,389%** <0,01 -8,478%** <0,01 -6,004*** <0,01 0,185 >0,1 0,156 >0,1 0,124 >0,1
Ir -11,910%%%  <0,01  -8,722%**  <0,01 -5,295%** <0,01 0,155 >0,1 0,102 >0,1 0,082 >0,1
Ru  -13,060%** <0,01 -8,311%** <0,01 -5,755%** <0,01 0,239 >0,1 0,167 >0,1 0,140 >0,1
Signifikanzniveaus: *=0,10 F=10,05 FFFE = 0,01

Die Abbildungen [3.4]-B.6l veranschaulichen die Zeitreihen der Renditen fiir die verschie-

denen Frequenzen. Fiir alle Zeitreihen zeigt sich, dass die Volatilitdt der Renditen nicht
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iiber die Zeit homogen ist, sondern in manchen Zeitrdumen stdrker und in manchen
Zeitrdumen schwécher ausfillt. So schwankt bspw. der DAX fiir die Zeitrdume von Mitte
2002 bis Mitte 2003 sowie von Anfang 2008 bis Mitte 2009 deutlich stérker als fiir den
Zeitraum von Ende 2003 bis Ende 2007. Auch die Grafiken der Renditen der Edelmetalle
weisen eine solche heterogene Volatilitit auf, wobei die Unterschiede in den Schwankungen
einer jeden Zeitreihe im Vergleich zum DAX teils mehr und teils weniger stark ausgepragt
sind. Ferner tritt dieses - insbesondere fiir Tagesdaten gut erkennbare - Volatilitdtscluste-
ring nicht immer in den gleichen Zeitraumen auf, wenngleich es Zeitrdume wie von Anfang
2008 bis Mitte 2009 gibt, in denen alle Zeitreihen gleichzeitig eine hohere Schwankung be-
sitzen.

Volatilitdtsclustering gilt fiir Finanzmarktdaten allgemein als bekannt bzw. nachgewie-
sen (z. B.M,M;M,M;M,M;W,M; hndangmd_'ﬁ.ad )
M; Hood und Malig, M) und kann auch fiir die vorliegenden acht Zeitreihen mithil-

fe von Engles Autoregressive-Conditional-Heteroscedasticity (ARCH) Test nachgewiesen

werden, wie Tabelle zeigt. Dementsprechend kann die Nullhypothese einer vorliegen-
den Homoskedastizitat fiir alle Frequenzen mindestens bei einem Signifikanzniveau von 5%
und meistens sogar bei einem Signifikanzniveau von 1% verworfen werden 29 Es kann somit
nicht von Homoskedastizitit in den Zeitreihen ausgegangen werden. Die Volatilitdten, die
in Kapitel 4.4 fiir verschiedene Zeitrdume berechnet werden, untermauern die Giiltigkeit
dieses stilisierten Fakts von Renditezeitreihen (I,S_thjd_um;l_l“_mdé, |21)Dd) Zur Modellie-
rung der Zeitreihen bieten sich daher Modelle aus der Klasse der ARCH-Modelle an, da

diese in der Lage sind, Heteroskedastizitédt bzw. eine nicht homogene Varianz abzubilden
d;hud_ea.u_el_alj, |2M)1|; .Sghmjdjnd_Tr_eAA, |2£)_Qd; |B_e.tade_HigginA, |Jﬂ9_3|).

Tabelle 3.6. ARCH-Test fir die Renditen der acht Zeitreihen

Tagesdaten Wochendaten Monatsdaten

Teststat. p-Wert  Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
DAX 189,4891*%** <0,01 42,0794***  <0,01 1,4325 0,2314

Au 183,5717***  <0,01 42,8891***  <0,01  4,3727** 00,0365
Ag  155,0468%%*% <001  4,1848%%  0,0408 6,1885** 0,0129
Pt 273,3513*%**  <0,01 24,3650*** <0,01 7,6589*** <0,01
Pd 218,5398%**  <0,01 40,3086*** <0,01 8,7183***  <0,01
Rh  936,7335%%% <0,01  4,2872%%  0,0384 40,7140%** <0,01
Ir 15,8125%**  <0,01 263,7104*** <0,01 16,2362*** <0,01
Ru  220,8544%%% <001 78,2241%%% <001 7,8884%%% <001
Signifikanzniveaus: *=0,10 **=0,05 FEE =0,01

Neben der Uberpriifung der Konstanz der Varianz ist auch die Konstanz des Erwar-
tungswertes der Zeitreihen zu testen, da die meisten Modelle - so auch die ARCH-Modelle -
einen konstanten Erwartungswert annehmen. [Dalla et alJ (md) entwickelten, basierend
auf der Test-Statistik von |Giraiti ), den Giraitis-Kokoszka-Leibus- Teyssiére
(GKLT) Test, der es erlaubt, die Stabilitit des Erwartungswertes zu tiberpriifen. Dabei

wird die Nullhypothese eines konstanten Erwartungswertes gegen die Alternativhypothe-

se eines nicht konstanten Erwartungswertes getestet. Der Test erlaubt es, dass sich die

24Einzige Ausnahme stellt der DAX auf Basis von Monatsdaten dar. Hier kann die Nullhypothese der
Homoskedastizitat nicht verworfen werden.
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Varianz iiber die Zeit verdndern kann, sodass auch Zeitreihen untersucht werden koénnen,
die Heteroskedastizitét aufweisen (I.DaJla_ej_alJ, |2Ql§]) Tabelle 3.7 zeigt die Teststatistiken
sowie die zugehorigen p-Werte des GKLT-Tests fiir die Renditen der acht Zeitreihen.

Tabelle 3.7. GKLT-Test fiir die Renditen der acht Zeitreihen

Tagesdaten Wochendaten Monatsdaten

Teststat. p-Wert  Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
DAX 10,0613 0,5809 0,0643 0,5499 0,0771 0,4325
Au 0,0971 0,2934 0,1060 0,2464 0,0997 0,2787
Ag 0,0424 0,7968 0,0433 0,7862 0,0396 0,8293
Pt 0,0545 0,6553 0,0570 0,6267 0,0523 0,6801
Pd 0,1074 0,2399 0,1032 0,2603 0,0986 0,2849

Rh 0,4001  0,0007*** 0,2187  0,0267**  0,1992 0,0392**

Ir 0,3722  0,0013*** 0,2729 0,0091***  0,1441 0,1162
Ru 0,3838  0,0010%** 0,2482  0,0149**  0,1350 0,1393
Signifikanzniveaus: *=0,10 ** =10,05 *EE = 0,01

Fiir den DAX sowie die Edelmetalle Gold, Silber, Platin und Palladium kann die
Nullhypothese eines konstanten Erwartungswertes - unabhéngig davon, welche Frequenz
betrachtet wird - zu keinem Signifikanzniveau abgelehnt werden. Demgegeniiber kann
die Nullhypothese fiir Rhodium, Iridium und Ruthenium fiir Tagesdaten auf allen géngi-
gen Signifikanzniveaus und fiir Wochendaten mindestens zu einem Signifikanzniveau von
5% verworfen werden. Rhodium stellt die einzige Zeitreihe dar, fiir die die Nullhypo-
these zusétzlich auch fiir Monatsdaten verworfen werden muss. Aufgrund der Ergebnisse
des GKLT-Tests kann folglich nicht davon ausgegangen werden, dass Rhodium, Iridium
und Ruthenium einen konstanten Erwartungswert besitzen. Beim Schétzen von Modellen
- bspw. aus der Klasse der ARCH-Modelle - konnten daher Fehlspezifikationen auftreten,
woraus nicht interpretierbare Ergebnisse resultieren wiirden. Die fehlende Konstanz des
Erwartungswertes ist moglicherweise ein Grund, warum die Basisliteratur weitestgehend
von der Untersuchung dieser drei Edelmetalle absieht

Die mittels Ljung-Box-Test durchgefiihrte Untersuchung auf Autokorrelation innerhalb
der einzelnen Zeitreihen kann zusétzlich zum ARCH-Test bestédtigen, dass - unabhéingig
von der Richtung der Renditen - oftmals kleine Kursédnderungen auf kleine und grofie
Kursinderungen auf grofie folgen. Der Ljung-Box-Test, dessen Ergebnisse fiir die acht
Zeitreihen in Tabelle dargestellt sind, wird jeweils fiir die absoluten Renditen, die
quadrierten Renditen und fiir die Renditen selbst durchgefiihrt, wobei der Ljung-Box-Test
die Anzahl an Lags als das Minimum aus 20 und 777 — 1 bestimmt.

Die Nullhypothese, dass die Autokorrelation null betréigt, kann fiir absolute Renditen in
einem Fall zu einem Signifikanzniveau von 5% und in allen anderen Féllen zu allen gingigen
Signifikanzniveaus verworfen werden. Gleiches gilt fiir die Testergebnisse der quadrierten
Renditen, wenn Tages- und Wochendaten betrachtet werden. Fiir Monatsdaten kann die
Nullhypothese bis auf zwei Ausnahmen ebenfalls mindestens zu einem Signifikanzniveau
von 5% verworfen werden. Es kann daher mitunter eine Autokorrelation von null vorliegen.

Zusammenfassend kann aber nicht im Allgemeinen davon ausgegangen werden, dass keine

25Vg1. hierzu auch Kapitel 2.2.1.
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Autokorrelation vorliegt, sodass die absoluten und quadrierten Renditen auch nicht als

unabhéngig angesehen werden kénnen.

Tabelle 3.8. Ljung-Box-Test fiir die absoluten Renditen, die quadrierten Renditen und
die Renditen der acht Zeitreihen

absolute Renditen quadrierte Renditen Renditen

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert

Tagesdaten

DAX 6835,8102***  <0,01 5322,0274%** <0,01  40,6516*%**  <0,01
Au 2184,0908***  <0,01 892,4325***  <0,01  39,7034***  <0,01
Ag 1926,0105***  <0,01 1016,7281*** <0,01 24,0391 0,2407
Pt 2605,2922**%*  <0,01 2126,8044*** <0,01 32,3871**  0,0393
Pd 2884,5031**%*%  <0,01 1690,1309%** <0,01  64,3217***  <0,01
Rh 3945,5616*%**  <0,01 2256,4838%** <0,01 1373,5770*** <0,01
Ir 775,2569%*F*F  <0,01 280,2646%**  <0,01 865,5206***  <0,01
Ru 751,4482%**  <0,01 398,4698***  <0,01 1052,8354*** <0,01
Wochendaten

DAX 770,3401%*F%  <0,01 424,9723*%**  <0,01 29,4594%* 0,0791
Au 256,9624%**%  <0,01 213,5499*%**  <0,01 22,6797 0,3048
Ag 232,7047**%%  <0,01  144,1084**  <0,01 25,4268 0,1856
Pt 350,0216*%**  <0,01 261,4453***  <0,01 19,4814 0,4908
Pd 284,0016***  <0,01 193,3810*%**  <0,01 27,0149 0,1348
Rh 406,2336%*%*  <0,01 164,2603***  <0,01  61,5464%**  <0,01
Ir 325,1783%*F*F  <(0,01 348,5406%** <0,01 467,7624***  <0,01
Ru 204,8350%**  <0,01  91,0159*%**  <0,01 416,5854***  <0,01
Monatsdaten

DAX 60,3064***  <0,01  44,6967***  <0,01 14,1272 0,8240
Au 34,0755**  0,0256 27,5954 0,1193 11,7301 0,9251
Ag 38,9023***  <0,01  43,9757F**  <0,01 14,9152 0,7812
Pt 40,2192%*%*%  <0,01 33,9666%*  0,0264 25,8910 0,1694
Pd 38,3922%**%  <0,01 31,9786**  0,0435 21,6642 0,3590
Rh 66,9940***  <0,01  50,8198***  <0,01 48,2269***  <0,01
Ir 66,2216%**  <0,01  42,6822***  <0,01 81,8523***  <0,01
Ru 38,0233***  <0,01 17,4727 0,6221  82,3714***  <0,01

Signifikanzniveaus: *=0,10 **=10,05 *FF =0,01

Wie Tabelle ebenfalls zu entnehmen ist, kann demgegeniiber die Nullhypothese
fehlender Autokorrelation fiir die Renditen deutlich seltener verworfen werden. Die Ta-
gesdaten betrachtend kann zwar in den meisten Féllen - eine Ausnahme stellt hier insbe-
sondere Silber dar - weiterhin davon ausgegangen werden, dass Autokorrelation vorliegt.
Jedoch fallt sie hier deutlich schwécher aus, wie anhand der Hohe der Teststatistiken ab-
gelesen werden kann. Fir Wochendaten weist der DAX nur noch eine Autokorrelation
zu einem Signifikanzniveau von 10% auf, wiahrend fiir Gold, Silber, Platin und Palladi-
um keine Autokorrelation vorhanden zu sein scheint. Rhodium, Iridium und Ruthenium
sind sowohl fiir Wochen- als auch fiir Monatsdaten weiterhin zu allen géngigen Signifi-
kanzniveaus autokorreliert. Diese drei Edelmetalle unterliegen aber auch deutlich seltener
Preisschwankungen als der DAX und die tibrigen vier Edelmetalle, woraus die zuvor beob-
achtete fehlende Konstanz des Erwartungswertes resultieren kann. Werden Monatsdaten
betrachtet, weisen die tibrigen Assets geméfl Ljung-Box-Test keine Autokorrelation auf.

Insgesamt kann bei Betrachtung der reinen Renditen zwar nicht davon ausgegangen
werden, dass die Zeitreihen prinzipiell jeweils immer unabhéngig verteilt sind, dennoch
weisen sie typischerweise seltener und oftmals schwéchere Autokorrelationen auf. Abbil-
dung B verdeutlicht dies anhand der Autokorrelationsfunktionen, die exemplarisch fiir

die quadrierten und die nicht quadrierten Tagesrenditen der acht Zeitreihen dargestellt
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werden Auch hier sind bzgl. der Autokorrelationen deutliche Unterschiede zwischen
DAX, Gold, Silber, Platin sowie Palladium auf der einen Seite und Rhodium, Iridium
sowie Ruthenium auf der anderen Seite erkennbar.

Da oftmals angenommen wird, dass Zeitreihen einer Normalverteilung folgen, Zeitrei-
hen von Finanzmarktdaten dies aber in der Regel nicht tun (IC@QJ, m; I@m_rl, M;
|Z_umha£h|, |2Qlﬁ), werden alle Zeitreihen auf das Vorliegen einer Normalverteilung getestet.
Die in Tabelle aufgefiihrten Ergebnisse des Kolmogorov-Smirnov (KS) Tests und des
Jarque-Bera (JB) Tests bestétigen, dass die Renditen der acht Zeitreihen in der Regel

nicht normalverteilt sind. Die p-Werte sind bis auf zwei Ausnahmen®| deutlich kleiner als
die {iblichen Signifikanzniveaus, weshalb die Nullhypothese, dass jeweils eine Normalver-
teilung vorliegt, im Allgemeinen nicht angenommen werden kann und somit verworfen

wird.

Tabelle 3.9. KS- und JB-Test fiur die Renditen der acht Zeitreihen

KS-Test Tagesdaten ‘Wochendaten Monatsdaten
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
DAX 0,4761%** <0,01 0,4632%** <0,01 0,4365%** <0,01
Au 0,4816%%* <0,01 0,4687%** <0,01  0,4495%**  <0,01
Ag 0,4740%** <0,01 0,4534%** <0,01 0,4141%%* <0,01
Pt 0,4782%** <0,01 0,4614%** <0,01 0,4397%** <0,01
Pd 0,4689%** <0,01 0,4418%** <0,01 0,4028%** <0,01
Rh 0,4709%** <0,01 0,4369%** <0,01 0,3829%** <0,01
Ir 0,4766%** <0,01 0,4557%** <0,01 0,4111%%* <0,01
Ru 0,4714%** <0,01 0,4483%** <0,01 0,3909*** <0,01
JB-Test Tagesdaten ‘Wochendaten Monatsdaten
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
DAX 4588,7129%** <0,01 1281,8235%** <0,01 125,6911%%* <0,01
Au 13120,1456***  <0,01  387,1587***  <0,01 7,8828%* 0,0246
Ag 15552,2783%** <0,01 1337,6239%** <0,01 2,3399 0,2713
Pt 4765,8163%**  <0,01  584,7531***  <0,01  202,1955%**  <0,01
Pd 10596,5356%**  <0,01  782,2662*%**  <0,01  62,7041%**  <0,01
Rh 199908,9756***  <0,01 28946,5494%** <0,01  703,0659***  <0,01
Ir 032300,8022%**  <0,01 24429,5648*** <0,01 2069,1715%** <0,01
Ru 483566,1146***  <0,01 20121,9938*** <0,01 669,4470*** <0,01
Signifikanzniveaus: *=0,10 = 0,05 A = 0,01

Aufgrund der starken Autokorrelation, aber insbesondere auch wegen der fehlenden
Konstanz des Erwartungswertes, wird im weiteren Verlauf der Arbeit auf eine Analyse der

Zeitreihen von Rhodium, Iridium und Ruthenium verzichtet.

3.3 Statistische Kennwerte der

verbleibenden finf Zeitreihen

Die zuvor festgestellte Abweichung der Zeitreihen von der Normalverteilung zeigt sich
auch in der Schiefe und der Kurtosis, welche fiir die verbliebenen fiinf Zeitreihen jenseits
der Werte 0 (rechts- oder linksschief) bzw. 3 (Leptokurtosis) liegen. Hieraus ergeben sich

die fiir Finanzmarktdaten typischen fat tails, die eine stirkere Haufung extremer Werte

beschreiben, als sie bei einer Normalverteilung vorliegen (Mandelbrgﬂ, |L9_6j; Fama, 1965];
|Bill].&t&|ﬂLeLal.|, |lﬂ9_4|; Lkmdﬁa.ll_e:c_alj, |21).Oj; [S_chrbdﬂl, |2Q]j) Die Werte konnen zusammen

261n Appendix A finden sich zusitzlich die Autokorrelationsfunktionen fiir Wochen- und Monatsdaten.
27Lediglich fir Gold und Silber kann die Nullhypothese des JB-Tests fiir Monatsdaten nicht zu einem
Signifikanzniveau von 1% verworfen werden.
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mit weiteren grundlegenden statistischen Kennwerten fiir den DAX sowie fiir die Edel-
metalle Gold, Silber, Platin und Palladium - wie Minimum, Maximum, Spanne, Median,
arithmetisches Mittel, Gesamtrendite, Standardabweichung, Stichprobenvarianz und Vola-

tilitédt - der Tabelle B.I0lentnommen werden. Die Volatilitdten (o) der jeweiligen Zeitreihen

ifrea

werden dabei mithilfe der zugehorigen Stichprobenvarianzen s? gemif o := - 52 als

annualisierte Standardabweichungen berechnet.

Tabelle 3.10. Grundlegende statistische Kennwerte fiir die Renditen der
verbleibenden fiinf Zeitreihen

DAX Au Ag Pt Pd
Tagesdaten
Minimum -0,08875 -0,08290 -0,16828 -0,09424 -0,15859
Maximum 0,10797 0,09954 0,12631 0,09012 0,18069
Spanne 0,19672 0,18243 0,29459 0,18436 0,33963
Median 0,00089 0,00016 0,00092 0,00023 0,00040
arithmetisches Mittel 0,00029 0,00024 0,00027 0,00018 0,00037
Gesamtrendite 1,78646 1,49583 1,66308 1,09971 2,24809
Standardabweichung  0,01458 0,01030 0,01767 0,01368 0,02065
Varianz 0,00021 0,00011 0,00031 0,00019 0,00043
Volatilitat 0,23187 0,16386 0,28101 0,21754 0,32843
Schiefe -0,09902 0,15931 -0,77059 -0,28627 -0,15487
Kurtosis 7,22602 10,14661 10,63459 7,27334 9,42154
‘Wochendaten
Minimum -0,24347 -0,10806 -0,26407 -0,14809 -0,21307
Maximum 0,14942 0,11545 0,14050 0,15525 0,26382
Spanne 0,39289 0,22351 0,40457 0,30335 0,47689
Median 0,00392 0,00096 0,00289 0,00141 0,00159
arithmetisches Mittel 0,00141 0,00118 0,00131 0,00086 0,00178
Gesamtrendite 1,78436  1,49138 1,66348 1,09122 2,25530
Standardabweichung  0,03127 0,02179 0,03853 0,02960 0,04637
Varianz 0,00098 0,00047 0,00148 0,00088 0,00215
Volatilitat 0,49731 0,34666 0,61284 0,47079 0,73761
Schiefe -0,61888 0,10597 -0,78825 -0,13173 -0,01790
Kurtosis 7,76956 5,69978 7,78042 6,31771 6,84925
Monatsdaten
Minimum -0,29333 -0,12958 -0,25588 -0,35005 -0,40203
Maximum 0,19374 0,15636 0,23883 0,20247 0,38085
Spanne 0,48707 0,28593 0,49471 0,55252 0,78288
Median 0,01319 0,00198 0,00679 0,00550 0,00972
arithmetisches Mittel 0,00647 0,00521 0,00617 0,00408 0,00784
Gesamtrendite 1,87713 1,50982 1,78789 1,18306 2,27473
Standardabweichung  0,06164 0,04651 0,08239 0,06052 0,09964
Varianz 0,00380 0,00216 0,00679 0,00366 0,00993
Volatilitéat 0,98049 0,73980 1,31053 0,96263 1,58493
Schiefe -0,87331 0,24511 -0,11353 -0,68734 -0,16248
Kurtosis 5,71133  3,64191 3,37696 6,85275 5,25471

Tabelle zeigt fiir die verbliebenen fiinf Zeitreihen auch, dass die Mittelwerte der
Zeitreihen offensichtlich nicht generell bei null liegen, sondern sich je nach Asset fiir Ta-
gesdaten zwischen 0,018% und 0,037% pro Tag, fiir Wochendaten zwischen 0,086% und
0,178% pro Woche sowie fiir Monatsdaten zwischen 0,408% und 0,784% pro Monat be-
wegen. Laut t-Tests sind diese Abweichungen von null jedoch nicht signifikant. Einzige
Ausnahmen sind die DAX-Renditen auf Basis von Monatsdaten sowie die Gold-Renditen
fiir alle Frequenzen. Dort stellt der t-Test jeweils eine signifikante Abweichung von null
zu einem Signifikanzniveau von 10% fest. Diese Ergebnisse konnen auch bei einer Korrek-

tur mittels Heteroscedasticity-and-Autocorrelation-Consistent (HAC) Schétzer bestéatigt
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werden. Nichtsdestotrotz ist zu beachten, dass - auch wenn im statistischen Sinn keine
signifikante Abweichung von null vorliegt - im mathematischen Sinn die Mittelwerte der
Renditen ungleich null sind. Dies wird bspw. ersichtlich, wenn die Renditen auf ein Jahr
hochgerechnet werden. So ergibt sich fiir den DAX eine durchschnittliche Rendite von tiber
7% p. a., was den deutlich erkennbaren Aufwartstrend der Kurse widerspiegelt.

Es zeigt sich ferner, dass Gold in allen Frequenzen die geringsten Schwankungen - d. h.
die kleinsten Werte fiir Standardabweichung, Varianz und Volatilitdt - besitzt, wie auch
anhand der Abbildungen [3.4] - abgelesen werden kann. Gleichzeitig ist die Spanne zwi-
schen minimaler und maximaler Rendite jeweils am geringsten. Dafiir fallt der hochste
Wert einer Wochen- oder Monatsrendite bei Gold am kleinsten aus, wihrend dort gleich-
zeitig die groBten Werte fiir die minimalen Tages-, Wochen- oder Monatsrenditen gefunden
werden. Fiir Tagesdaten besitzt zwar Platin den kleinsten maximalen Wert, der entspre-
chende Wert fiir Gold weicht allerdings kaum davon ab. Demgegeniiber weist Palladium
stets die grofite Spanne zwischen Minimum und Maximum auf. Auch der grofite maximale
Wert fiir die Renditen wird stets bei Palladium angenommen. Dafiir besitzt Palladium fiir
Monatsdaten auch den kleinsten Wert fiir das Minimum. Fiir Tages- und Wochendaten
zeigt sich, dass Silber die kleinsten Minima annimmt. Palladium besitzt dariiber hinaus
sowohl stets die hochste Schwankung als auch die héchste Mittelwertrendite. Die niedrigs-
te mittlere Rendite weist Silber auf. Die Rendite iiber den gesamten Zeitraum - berechnet
als die Differenz der logarithmierten Kurse zum Ende und zum Beginn der Zeitreihe - ist
ebenfalls fiir Palladium am hoéchsten und fiir Silber am niedrigsten. Der kleinste Wert fiir
den Median wird fir alle Frequenzen von Silber angenommen, wéhrend fiir Tagesdaten
Silber und fiir Wochen- und Monatsdaten der DAX die héchsten Werte besitzen.

Insgesamt erweist sich der DAX als ein Asset mit guter Rendite und méfliger Streu-
ung. Die Mittelwerte des DAX liegen im Vergleich jeweils an zweiter Stelle, sodass nur die
Mittelwerte von Palladium hoher ausfallen. Andererseits liegt die Stérke der Streuung des
DAX noch im Mittelfeld. Folglich ist der DAX im Vergleich zu Edelmetallen moglicher-
weise nicht so riskant, wie dies oftmals vermutet wird. Gold ist das einzige Asset, dessen
Mittelwert fir alle Frequenzen signifikant von null verschieden und dabei sogar positiv
ist. Gleichzeitig unterliegt Gold iiber den gesamten Zeitraum den wenigsten Schwankun-
gen. Dies macht Gold zu einem hochst attraktiven Investment. Die hochste Gesamtrendite
erkauft sich Palladium dagegen mit der hochsten Schwankung unter den betrachteten As-

sets.



Kapitel 4

Unterteilung der Zeitreihe des
DAX in Unterperioden

Wie in Kapitel 2 ausgefiihrt, gibt es verschiedene Moglichkeiten, eine Zeitreihe in Un-
terperioden zu unterteilen. In der vorliegenden Arbeit wird das Hauptaugenmerk auf die
Identifizierung von Bullen- und Bérenmérkten sowie die Identifizierung von stabilen und
volatilen Marktphasen gelegt. Diese Marktphasen werden jeweils anhand der Zeitreihe des
DAX ermittelt, dessen Kursrisiken - in Form von Aktienkursverlusten oder schwankenden
Aktienkursen - abgesichert werden sollen. Die Zeitreihen der Edelmetalle Gold, Silber, Pla-
tin und Palladium, welche in der vorliegenden Arbeit auf ihre Eigenschaft zur Absicherung
dieser Risiken analysiert werden, werden sodann in dieselben Marktphasen unterteilt, wie
sie fiir die Zeitreihe des DAX identifiziert wurden.

Wie sich im Folgenden zeigen wird, hangen beide Kriterien zu einem gewissen Grad
zusammen. Wahrend die Identifizierung von Bullen- und Béarenmérkten auf den Aktien-
kursen und die Identifizierung von stabilen und volatilen Marktphasen auf den Varianzen
beruhen, bildet die Identifizierung von Marktphasen anhand positiver und negativer Ren-
diten einen weiteren Ansatzpunkt zur Unterteilung der Zeitreihe. Wie sich in Kapitel 4.3
jedoch zeigen wird, ist dies eine vergleichsweise unpréazise und teilweise recht willkiirliche
Methode, sodass sie anschlieBend nicht weiter zur Unterteilung der Zeitreihe verwendet

wird.

4.1 Grundlagen zur Unterteilung anhand

verschiedener Kriterien

Wenn von Bullen- und Barenmarkten die Rede ist, muss bedacht werden, dass diese Be-
griffe - auch in der akademischen Welt - nicht konkret und einheitlich definiert werden
(Candelon et alJ, m |_’}analez et alJ M Hardouvelis und Theodossiou m Lunde
und Timmermann,@). So beschreiben Charles H. Dow und William P. Hamilton 1919

einen Bullenmarkt als eine Phase einer deutlichen Aufwartsbewegung des Aktienmarktes

und einen Barenmarkt umgekehrt als eine Phase einer deutlichen Abwéartsbewegung. Der-

45
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artige Marktphasen konnen dabei Gegenbewegungen aufweisen, ohne dass dadurch eine
neue Marktphase beschrieben wird, sofern die Gegenbewegungen nicht zu lange andauern

(Pagan und SQSSQ]JDQMI, m; Hamiltgﬂ, 191d). So alt diese Umschreibung von Bullen- und

Béarenmérkten auch ist, so ist sie dennoch immer wieder der Kern verschiedener méoglicher
Definitionen und auch in der Praxis weit verbreitet und anerkannt (Candelon et al., b@ﬁ;

|Pagan und Sossounovl, |2Q0;4; Chauvet_und EQHQIL |20D_d; |Hardmn&lis_lu]d_'llhe9_dstipll|,
M; Coudert_und Bagmgnd—FeingQIdl, 2011). Wann eine Auf- oder Abwéirtsbewegung

aber als deutlich angesehen werden kann, ist nicht klar definiert.

Wiéhrend Dow schlussfolgert, dass ein Bullenmarkt im Durchschnitt mehr als zwei Jah-

re dauert, meint Hamilton, dass ein Auf- und Abwértstrend jeweils tiber mehrere Jahre

gehen kann und selten kiirzer als ein Jahr andauert. [Pagan und Sgssgungyl (IM)A) interpre-

tieren die Aussagen von Dow und Hamilton dagegen so, dass eine Marktphase mindestens

drei Monate dauern muss und verwenden selbst eine Mindestdauer von vier Monaten.
Steigen oder fallen die Aktienkurse jedoch um mehr als 20%, reicht bereits eine Dauer von
weniger als vier Monaten aus. Ein Zyklus - d. h. das Aufeinanderfolgen eines Bullen- und
eines Barenmarktes oder umgekehrt - soll dabei mindestens 16 Monate umfassen, da dies
zur Lénge der Konjunkturzyklen passt, die weitestgehend einheitlich auf 15 Monate ange-
setzt werden (IPaqan und Sossounovl, M; |B_t;umd_BQS_dLa11|, |_1911|; |G$mz&]£Z_ei_&lJ, |2Q0_d)
Bei (|19_7_l|) reicht es sogar aus, wenn Marktphasen jeweils mindestens fiinf
Monate und ein Zyklus mindestens 15 Monate dauern. bguuj_eml_ej_aﬂ (IZ_ODé) implizieren

wiederum eine Mindestdauer von sechs Monaten fiir eine Marktphase. Bei Variation dieser

Anforderung zeigt sich, dass die identifizierten Marktphasen zeitlich nur marginal abwei-
chen, aber eben doch abweichen. Dagegen stellen Baﬁmﬂmﬂﬂﬁpdﬂsmj (I2Dﬁ) die

Anforderung auf, dass Bullen- und Barenmérkte mindestens entweder drei, vier, fiinf oder

sechs Monate dauern miissen, um als Marktphase anerkannt zu werden. Hierbei {iberlassen
sie es der Intuition des Lesers, welche Dauer als passend empfunden wird. Insgesamt zeigt
sich, dass es bei der Definition von Bullen- und Barenmérkten keineswegs eine einstimmi-
ge Meinung bzgl. der Anforderung an die Mindestdauer der einzelnen Marktphasen gibt.
Vielmehr diirfte es zielfithrend sein, diese Anforderung an den jeweiligen Untersuchungsge-
genstand anzupassen. Sollen eher mittel- bis langfristige Effekte untersucht werden, sollten
auch langere Phasen fiir die Analyse verwendet werden, wahrend bei kurzfristigen Effekten
kiirze Phasen sinnvoll erscheinen.

Neben dem Aspekt, dass sich Bullen- und Barenmérkte durch eine gewisse Dauer aus-
zeichnen, wird mitunter versucht, diese Marktphasen mithilfe ihrer Eigenschaften vonein-
ander abzugrenzen und dadurch zu definieren. So werden Bullenmérkte mit einer positiven
Rendite und einer geringeren Volatilitdt und Barenmérkte mit einer negativen Rendite und
einer hoheren Volatilitidt assoziiert, sodass eine Zeitreihe anhand dieser Eigenschaften un-
terteilt werden konnte (IChauvet und Potterl, bogd; m_u_umm&r%% @m; Kole und
van Dijk, |2Qlj) In Verbindung damit sagen &agan_unﬂ_sgasmmml

lenmarkt auch gerne dadurch charakterisiert wird, dass in einer solchen Marktphase die

), dass ein Bul-

\'

Kurse um 20% - 25% ansteigen, wihrend sie in einem Béirenmarkt um 20% - 25% sinken.
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Interessanterweise konnen sie dies zumindest fiir Barenmérkte nicht immer empirisch be-
statigen. Hieraus folgt die Frage, inwiefern die Forderung, dass erst dann von einem Bullen-
bzw. Barenmarkt gesprochen werden kann, wenn die Kurse ausgerechnet um mindestens
20% - 256% gestiegen bzw. gefallen sind, nicht willkiirlich erscheint. Resultieren diese Werte
daraus, dass in einem ersten Schritt Bullen- und Béarenmérkte identifiziert und im zwei-
ten Schritt die Kursveranderungen fiir diese Marktphasen berechnet werden, so hangt die
Hohe der Kursverdnderungen direkt von den identifizierten Marktphasen und somit von
der Methode, mit der diese Marktphasen identifiziert wurden, ab. Die daran anschlieffende
Forderung nach einem Mindestanstieg bzw. Mindestabfallen wiirde folglich einen Zirkel-

schluss darstellen. h;undund_ﬁmmﬂma‘nd (IZKH)AI) betrachten Kursverdnderungen von

10% - 15% fiir den Wechsel von einem Bullen- zu einem Barenmarkt und Kursveranderun-

gen von 15% - 20% fiir den Wechsel von einem Béren- zu einem Bullenmarkt. Gonzalez

et al. (2006) fordern dagegen, dass eine Marktphase mindestens eine Rendite von plus
bzw. minus 10% aufweisen muss, damit sie als eigenstiandiger Bullen- bzw. Barenmarkt
angesehen werden kann. Warum die Kursanderung ausgerechnet 10% betragen muss, wird
nicht thematisiert.

Unter der Annahme, dass Bullenmérkte positive Renditen und Barenmérkte negative

Renditen aufweisen, teilen mmmlmmilmxjgs_sm} (IZQQj) ihre Zeitreihe in Unterpe-

rioden ein, indem sie aufeinander folgende Monatsrenditen auf ihr Vorzeichen untersuchen.

Sind die Monatsrenditen wahlweise drei, vier, finf oder sechs Monate hintereinander po-
sitiv, liegt ein Bullenmarkt vor; sind sie negativ, liegt ein Barenmarkt vor. Phasen, in
denen die Monatsrenditen nicht mindestens drei Monate am Stiick entweder nur positiv
oder nur negativ sind, werden als normale Phase und somit weder als Bullen- noch als
Béarenmarkt identifiziert. Auf dhnliche Weise gehen (Gonzalez et al. (IM) vor. Dort wird

ein Bullenmarkt dadurch identifiziert, dass die Monatsrenditen mindestens fiinf Monate

hintereinander grofler als die Medianrendite sein miissen, wihrend die Monatsrenditen fiir
einen Barenmarkt mindestens fiinf Monate kleiner als die Medianrendite sein miissen. Die
Wechsel der Renditen von grofier zu kleiner als die Medianrendite - und umgekehrt - stellen
den Beginn der jeweiligen Marktphase dar. Abweichend von den fiinf Monaten wird bereits
dann von einer neuen Marktphase gesprochen, wenn die Monatsrenditen in kiirzerer Zeit
um mindestens 20% steigen oder fallen.

Da bspw. kfmnyﬁ_um&ﬁiﬂl (IMd) herausfinden, dass Barenmérkte eine bis zu zehn-

mal so hohe Volatilitdt wie Bullenmérkte aufweisen, konnen sich Bullen- und Barenmérkte

auch anhand von Marktphasen unterschiedlich starker Volatilitdten identifizieren lassen.
Die dahinter stehende Grundannahme besagt, dass die Volatilitdt von Finanzmarktdaten
nicht homogen ist, sondern in manchen Zeitrdumen héher und in anderen Zeitrdumen
niedriger ausféllt. Somit wechseln sich Zeiten hoher mit Zeiten niedriger Volatilitdt ab.
Wie in Kapitel 3 bereits untersucht, weisen die vorliegenden Zeitreihen diese Struktur
auf. Eine stark praxisorientierte und sehr praktikable Methode, um nun Zeitrdume unter-

schiedlicher Volatilitdten auf Basis von historischen Daten zu identifizieren, ist dabei der

Iterated- Cumulative-Sums-of-Squares (ICSS) Algorithmus Vonhndamllndlj_ad (|19_9_4I), der
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Veranderungen in der Varianz ermittelt (Inclan und T1ad LM Smith und Brack Qll uﬂj

,|l&9_d) Hierdurch lasst sich die Zeitreihe anhand

der Varianz bzw. Volatlhtat in Unterperioden unterteilen, welche mit den identifizierten

Bullen- und Béarenmérkten verglichen werden kénnen E

4.2 Identifizierung von Bullen- und Barenmarkten

4.2.1 IBB-Algorithmus

Die Grundidee zur Identifizierung von Bullen- und Barenmirkte, um dadurch die gesamte
Zeitreihe in Unterperioden bzw. in diese beiden Marktphasen zu unterteilen, besteht dar-
in, lokale Minima und Maxima aufzuspiiren. Ein lokales Minimum beschreibt in diesem
Kontext den Wechsel von einem Béren- zu einem Bullenmarkt. Andersherum beschreibt
ein lokales Maximum den Wechsel von einem Bullen- zu einem Bérenmarkt. Diese Idee
geht insbesondere auf |Pagan und Sossounovl (IZDD_CJ) zuriick, die sich auf den Algorithmus

von Bry und Boschan (1 stiitzen, diesen aber abwandeln. Im Gegensatz zu Pagan und
Sossounov M) wenden M) ihren Algorithmus nicht auf Aktien-

mérkte an, um Bullen- und Béarenmérkte zu identifizieren, sondern ermitteln lokale Mini-

ma und Maxima, um Konjunkturzyklen zu identifizieren. Diese Vorgehensweise findet in

ihrer grundlegenden Idee in diversen Studien Verwendung, wobei die genaue Ausgestal-

tung variiert ?%j_)ggglgz et glj, |2QOd; |Q_a‘ndﬂlQn_Qt_alJ, |2£)Dé; |M1_1.md_L_eA, |2Qlj; Harding
und Pagan, [2002). Der in der vorliegenden Arbeit verwendete und im Nachfolgenden im

Detail beschriebene Algorithmus zur Identifizierung von Bullen- und Barenmdrkten (IBB-

Algorithmus) ist ebenfalls durch diese Vorgehensweise inspiriert, stellt in der konkreten
Ausgestaltung jedoch einen eigenen Ansatz dar.

Bildet ein lokales Minimum oder Maximum den Wechsel von einer Marktphase zur
anderen, so stellt die lokale Extremstelle sowohl das Ende einer Marktphase als auch den
Beginn einer Marktphase dar und geht somit jeweils als Datenpunkt in beide Marktphasen
ein. Im Nachfolgenden wird statt vom Wechsel von Béren- zu Bullenmarkt kurz vom
Beginn eines Bullenmarktes und anstatt vom Wechsel von Bullen- zu Béarenmarkt kurz
vom Beginn eines Bdarenmarktes gesprochen. Implizit geht damit jeweils das Ende der
jeweils gegenteiligen Marktphase einher.

Da Finanzmarktzeitreihen typischerweise eine Vielzahl an lokalen Minima und Maxima
besitzen, wenn relativ kleine Zeitraume auf lokale Extremstellen untersucht werden, ist es
notwendig, hinreichend grofie Zeitrdume fiir die Untersuchung auf lokale Extremstellen
zu verwenden. Hierdurch soll vermieden werden, dass jeder kleine Ausschlag des Kurses
nach oben oder nach unten bereits als ein Wechsel zwischen Bullen- und Barenmarkt
identifiziert wird. Solche Ausschlédge stellen oftmals noch keine neue Marktphase dar. Ab
wann ein Zeitraum hinreichend grof3 ist, héingt davon ab, ob eher kiirzere oder eher langere

Unterperioden fiir die unterschiedlichen Marktphasen identifiziert werden sollen. In der

28Es sei angemerkt, dass in der Fachliteratur oftmals nicht zwischen Volatilitdt und Varianz sowie Stan-
dardabweichung unterschieden wird bzw. dass diese Begriffe sogar synonym verwendet werden.
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vorliegenden Arbeit wird die Identifizierung ldngerer Marktphasen angestrebt, weshalb
im Folgenden relativ lange Zeitraume auf lokale Minima und Maxima untersucht werden.
Dabei wird ex ante keine konkrete Mindestlinge der Marktphasen gefordert, wie dies
in anderen Studien getan wird. Eine derartige Mindestlange ist meist arbitrarer Natur,
woraus die zuvor dargestellten unterschiedlichen Anforderungen an eine Mindestdauer
resultieren. Dies wird auch von Autoren, die eine solche Mindestdauer fordern, teilweise

selbst in Frage gestellt (Bry und Bgsghaﬂ, 1971; [Pagan und SQSSQ]]DQMI, M) Stattdessen

werden die Marktphasen durch den IBB-Algorithmus so identifiziert, dass sie moglichst

robust und nicht arbitrar sind. Die Ergebnisse - d. h. die resultierenden Marktphasen -
bleiben hierdurch auch bei Verdinderungen in der Ausgangslage méglichst bestehen und
lassen sich dariiber hinaus nicht durch willkiirlich getroffene Annahmen beeinflussen.
Wiéhrend |Bngumd_BQ&b.aIJ| (I_L()_Z]J) die verschiedenen Marktphasen anhand geglétteter,
saisonbereinigter makrodkonomischer Datensétze identifizieren, werden die Marktphasen
in der vorliegenden Arbeit fiir die nicht gegldtteten Kurse des DAX ermittelt. Auf die Glat-

tung der Zeitreihe wird explizit verzichtet, da durch eine Glattung einerseits extreme Kurse

bzw. Kursbewegungen entfielen, wodurch u. U. genau die Kurse keine Beriicksichtigung
fdnden, die besonders interessant wiren bzw. die einer ndheren Untersuchung bediirften.
Andererseits kiime es selbst bei einer symmetrischen Glattung zu einer zeitlichen Verschie-
bung der Datenpunkte, die als Beginn einer neuen Marktphase identifiziert wiirden. Durch
Letzteres wiirden somit abweichende Marktphasen resultieren, sodass bspw. der Beginn
eines Barenmarktes auf einen Datenpunkt festgelegt wirde, der mehrere Datenpunkte
nach dem eigentlich héchsten Kurs ldge. Wie stark die zeitliche Abweichung wére, wiir-
de ferner von dem gewéhlten Glattungsverfahren abhidngen, sodass Beginn und Ende der

identifizierten Marktphasen hiervon direkt abhingen wiirden und sich entsprechend auch

(subjektiv) beeinflussen lieen , ; , ).
Jeder Zeitraum, der auf lokale Extremstellen untersucht wird, wird gebildet, indem
um jeden einzelnen Datenpunkt ein symmetrisches Fenster - d. h. ein Zeitintervall, des-
sen Start und Ende jeweils die gleiche Anzahl an Beobachtungen vom zu betrachtenden
Zeitpunkt entfernt ist - gelegt wird. Je grofler dieses Fenster gewahlt wird, umso grofler
wird der zu untersuchende Zeitraum und umso weniger lokale Extremstellen - und damit
auch verschiedene Marktphasen - lassen sich fiir die gesamte Zeitreihe identifizieren. Die
gesamte Zeitreihe weist - je nach Frequenz - insgesamt N Beobachtungen auf. Die Gesamt-
linge des Fensters wird mit F' bezeichnet. Mittels f := % lésst sich berechnen, wie viele
Datenpunkte vor und nach dem zu betrachtenden Datenpunkt zusétzlich mit einbezogen
Werden Die Fensterlange wird so gewahlt, dass die Ergebnisse gegeniiber einer Variati-
on der Fensterldnge so robust wie moglich sind. Fiir welchen Wert von f das der Fall ist,
wird im letzten Schritt des IBB-Algorithmus bestimmt. Hierdurch wird erreicht, dass die
Fensterlange endogen statt exogen bestimmt wird und sie somit nicht willkiirlich gewahlt

werden kann.

29 Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird darauf verzichtet, die Frequenz, die die zu analysierende Zeitreihe
besitzt, in den Variablen mit anzugeben. F, f und N lieflen sich also auch als F/7¢9, ffred yng NIred
fiir freq = {daily,weekly, monthly} angeben.
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Um jeden diskreten Datenpunkt ¢ € {1,..., N} bzw. um den zugehoérigen Aktienkurs
dieses Datenpunktes (S;) wird also symmetrisch ein Fenster mit der Lénge F' gelegt, so-
dass neben dem Datenpunkt selbst noch jeweils die f Beobachtungen vor und nach dem
eigentlichen Datenpunkt mit einbezogen werden. Von dieser Vorgehensweise ist nur dann
abzuweichen, wenn Datenpunkte zum Anfang oder zum Ende der Zeitreihe betrachtet
werden und dadurch weniger als f Beobachtungen vor bzw. nach dem zu betrachtenden
Datenpunkt existieren. In diesen Fallen werden lediglich so viele Beobachtungen vor bzw.
nach dem zu betrachtenden Datenpunkt verwendet, wie vorliegen. Ein Fenster um den
Datenpunkt i beginnt folglich stets bei maxz{1,i— f} und endet stets bei min{i+ f,N}.
Um sicherzustellen, dass F' eine ungerade Zahl ist, wird zunéchst f bestimmt und daraus
F = f-2+1 berechnet.

Um den Beginn eines Bullen- bzw. Béarenmarktes zu identifizieren, werden im ersten
Schritt der Identifizierung die minimalen bzw. maximalen Werte eines jeden Fensters be-
stimmt (Min; bzw. Max;):

Min; := min S; fir ie{l,...,N} (4.1)
je{max{1l,i—f},...min{i+f,N}}
miH{Sl,...,Si,...,Si+f} flir iG{l,...,f} ,
= min{Si_f,...,S,’,...,SH_f} flir ie{f+1,...,N—f} R
min{Si,f,...,Si,...,SN} fiiI‘iE{N—f—i-l,...,N} ,
Mazx; := max S; fur ie{l,...,N} (4.2)
je€{max{l,i—f},....min{i+f,N}}

maX{Sl,...,Si,...,SHf} fﬁriE{l,...,f} ,
= maX{Si_f,...,Si,...,SHf} firie{f+1,....N—f},
HlaX{Si_f,...,Si,...,SN} fﬁI’Z'G{N*erl,...,N} .
Abbildung 1] veranschaulicht exemplarisch fiir zwei Datenpunkte i die Ermittlung der

Maxima mithilfe der jeweils zugehorigen Fenster. Die eingezeichneten Kreise stellen die

Maxima der zugehorigen Fenster dar.

i-f i i+f i-f i i+f

Abbildung 4.1. Veranschaulichung der Funktionsweise der Fenster

Im néchsten Schritt wird mit der Funktion LZM M bzw. LZM % gezahlt, wie viele aufeinan-

der folgende Fenster den gleichen Wert fiir ein lokales Minimum bzw. Maximum besitzen.
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Der Zéahlalgorithmus startet am Anfang der Zeitreihe stets mit 1 und addiert fir jeden di-
rekt aufeinander folgenden Datenpunkt, der den gleichen minimalen bzw. maximalen Wert
fiir sein entsprechendes Fenster aufweist, 1 hinzu. Unterscheiden sich bei zwei aufeinan-
der folgenden Datenpunkten die minimalen bzw. maximalen Werte der jeweiligen Fenster,
startet der Zahlalgorithmus wieder bei 1 und wird, wie soeben beschrieben, erneut durch-
gefiihrt. Werden an F' aufeinander folgenden Beobachtungen die gleichen Werte fiir lokale
Minima bzw. Maxima identifiziert, stellt der Datenpunkt das lokale Minimum bzw. Maxi-
mum dar, der f Datenpunkte vor dem Datenpunkt liegt, bei dem der Zahlalgorithmus den
Wert F' erreicht. Dies ist darin begriindet, dass jener Datenpunkt genau in der Mitte des
F' Beobachtungen umfassenden Fensters liegt, sofern f Datenpunkte sowohl vor als auch
nach dem zu betrachtenden Datenpunkt i existieren. An einem Datenpunkt i wird somit
genau dann ein lokales Minimum bzw. Maximum identifiziert, wenn der Zahlalgorithmus
f Datenpunkte danach den Wert F' erreicht. Entgegen dem Umstand, dass lokale Minima
und Maxima eigentlich alternieren miissen, ist es bei der Bestimmung eines lokalen Mini-
mums bzw. Maximums fiir ein definiertes Zeitintervall einer Finanzmarktzeitreihe moglich,
dass zwei direkt aufeinander folgende lokale Minima identifiziert werden, ohne dass dazwi-
schen ein lokales Maximum liegt. Gleiches gilt fiir zwei direkt aufeinander folgende lokale
Maxima ohne ein dazwischen liegendes lokales Minimum. Da aber ein Bullenmarkt von
einem lokalen Minimum zu einem lokalen Maximum und ein Barenmarkt von einem loka-
len Maximum zu einem lokalen Minimum laufen muss, miissen mehrere direkt aufeinander
folgende lokale Minima bzw. Maxima eliminiert werden, sodass nur noch eines tibrig bleibt
bzw. lokale Minima und Maxima hierdurch wieder alternieren. Die berechneten lokalen

Extremstellen stellen daher zundchst nur mdgliche Extremstellen bzw. den mdglichen Be-
POS

") oder den maglichen Beginn eines

ginn eines Bullenmarktes im Zeitpunkt i (BeginBull

Bérenmarktes im Zeitpunkt ¢ (BeginBear?*®) dar. Formal gilt:

1 fiir i=1,
L =41 wenn Min; # Min,_; fir i€{2,...,N} , (4.3)
LMin 41 wenn Min; = Min;—y fiir i € {2,...,N} ,

1 wenn LM =F fur ie{l,...,N} ,
BeginBull!” := i+ { J (4.4)
0 sonst fir i€ {1,...,N} ,
1 fiir i=1,
LMer = ¢ wenn Maz; # Max;—y fir i€{2,...,N} , (4.5)
LMar + 1 wenn Max; = Max;—y fiir i€{2,...,N} ,
BeginBear™ i 1 wenn LM =F fir ie{l,...,N} , (46)
' 0 sonst fir ie{1,...,N} .
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Abbildung zeigt die Funktionsweise des beschriebenen Zahlalgorithmus exempla-
risch fiir die Identifizierung eines lokalen Maximums bzw. den Beginn eines moglichen
Béarenmarktes. Dabei symbolisieren die neun horizontalen, gestrichelten Linien neun Fens-
ter, welche stellvertretend fiir alle Fenster eingezeichnet wurden, und die alle dasselbe

lokale Maximum identifizieren, dessen Position durch den Kreis gekennzeichnet ist

1 T 1
I R S

Abbildung 4.2. Veranschaulichung der Funktionsweise des Zahlalgorithmus

Wechseln sich moégliche lokale Minima und Maxima ab, so liegt ein mogliches lokales
Minimum immer zwischen zwei moglichen lokalen Maxima und ein mogliches lokales Maxi-
mum immer zwischen zwei moglichen lokalen Minima. In diesem Fall stellen die moglichen
lokalen Extremstellen auch die tatsdchlichen lokalen Extremstellen dar, sodass der mog-
liche Beginn eines Bullen- bzw. Barenmarktes im Zeitpunkt ¢ auch den tatsdchlichen Be-
ginn eines Bullen- bzw. Bérenmarktes im Zeitpunkt i (Begin Bull?® bzw. BeginBear®")
darstellt. Ausnahmen stellen das erste und letzte identifizierbare lokale Extremum der
gesamten Zeitreihe dar, da diese kein vorheriges bzw. nachfolgendes lokales Extremum
besitzen konnen. Folgen mehrere mogliche lokale Minima direkt aufeinander, wird - der

Idee von |[Pagan und Sggsgnngyl (IM) bzw. Bry und Boschan (1971)) folgend - das kleinste

dieser moglichen lokalen Minima als tatsdchlicher Beginn eines Bullenmarktes angesehen.

Folgen mehrere lokale Maxima direkt aufeinander, wird das grofite dieser moglichen loka-
len Maxima als tatsédchlicher Beginn eines Barenmarktes angesehen. Die hierdurch elimi-
nierten lokalen Extremstellen stellen jeweils nur kurzfristige Gegenbewegungen innerhalb
einer Marktphase dar, ohne jedoch bereits eine neue Marktphase zu initialisieren. Fiir die
Identifizierung des tatsédchlichen Beginns eines Bullenmarktes und der hierfiir notwendigen
Elimination mehrerer direkt aufeinander folgender méglicher Beginne eines Bullenmarktes

ldsst sich folgender Eliminationsalgorithmus formulieren:
Wenn fiir v < i < w mit u,w € {1,..., N} gilt, dass

BeginBeart®® =1 A BeginBull”® = 1 A BeginBearE?* =1 | (4.7)

30 An dieser Stelle sei angemerkt, dass auch die Funktionen arg min und arg max zur Identifizierung lokaler
Minima und Maxima verwendet werden kénnen. Der Exkurs in Appendix B zeigt dazu, welchen Vorteil
der IBB-Algorithmus gegeniiber den Funktionen arg min und arg max besitzt.
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und kein v fiir u < v <w mit u,w € {1,..., N} existiert, sodass BeginBearb®® =1
erfiillt ist, dann ist der tatsédchliche Beginn eines Bullenmarktes im Zeitpunkt 4
definiert durch

BeginBull*" := argmin{S; | Begin Bull!** =1} . (4.8)
1€ (u,w)

Existiert kein u, welches diese Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem identifizier-
ten BeginBull?”® um den ersten identifizierbaren moglichen Beginn einer Marktphase.
Existiert kein w, das diese Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem identifizierten
BeginBull?®® um den letzten identifizierbaren méglichen Beginn einer Marktphase. In
beiden Féllen ldge der mogliche Beginn einer Marktphase jeweils in Form des moglichen
Beginns eines Bullenmarktes vor, was impliziert, dass zuvor ein Barenmarkt vorlag. Die
Bestimmung des tatsédchlichen Beginns eines Bullenmarktes erfolgt wie gehabt geméfl den
Bedingungen der Gleichungen (4.7) und (4.8).

Analog gilt fir die Identifizierung des tatsichlichen Beginns eines Barenmarktes fol-

gender Eliminationsalgorithmus:

Wenn fiir v < i < w mit u,w € {1,..., N} gilt, dass
BeginBull?®® = 1A\ BeginBear?” = 1A\ BeginBulll?* =1 | (4.9)

und kein v fir u < v <w mit w,w € {1,..., N} existiert, sodass Begin Bulll** =1
erfillt ist, dann ist der tatsédchliche Beginn eines Barenmarktes im Zeitpunkt ¢
definiert durch

act .— argmax{S; | BeginBear?”® =1} . (4.10)

BeginBear; i
i€ (u,w)

Existiert kein wu, welches diese Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem identifizierten
BeginBear!” wiederum um den ersten identifizierbaren moglichen Beginn einer Markt-
phase. Existiert kein w, das diese Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem identifizierten
BeginBear!” um den letzten identifizierbaren moglichen Beginn einer Marktphase. In
beiden Féllen ldge der mogliche Beginn einer Marktphase jeweils in Form des mdoglichen
Beginns eines Béarenmarktes vor, was impliziert, dass zuvor ein Bullenmarkt vorlag. Die
Bestimmung des tatséchlichen Beginns eines Barenmarktes erfolgt wiederum wie gehabt
geméB den Bedingungen der Gleichungen (4.9) und (4.10).

Abbildung [£3] veranschaulicht den Eliminationsalgorithmus noch einmal anhand eines
vereinfachten, fiktiven Beispiels. Die Datenpunkte (a), (b), (c) und (d) stellen mogliche Be-
ginne von Bérenmaérkten und die Datenpunkte (A), (B) und (C) stellen mogliche Beginne
von Bullenmérkten dar, wihrend die Datenpunkte (I) und (II) lediglich Gegenbewegun-
gen innerhalb einer ldngeren Marktphase und somit explizit keine moglichen Beginne von
Marktphasen darstellen. Da die Datenpunkten (a), (b) und (c) zwischen den Datenpunk-

ten (A) und (B) liegen, es aber keine moglichen Beginne von Bullenmérkten gibt, welche
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Abbildung 4.3. Veranschaulichung der Funktionsweise des Eliminationsalgorithmus

zwischen den Datenpunkten (a), (b) und (c) liegen, muss hier der Eliminationsalgorithmus
angewendet werden, um den tatsdchlichen Beginn des Barenmarktes identifizieren zu kon-
nen. Der Datenpunkt (c) besitzt dabei den hochsten Wert der direkt aufeinander folgenden
Werte, sodass der Datenpunkt (c) als tatsdchlicher Beginn eines Barenmarktes identifiziert
wird. Folglich stellen die Datenpunkte (a) und (b) lediglich Gegenbewegungen innerhalb
des langer andauernden Bullenmarktes von Datenpunkt (A) bis (c) dar. Demgegeniiber al-
ternieren mit den Datenpunkte (¢), (B), (d) und (C) mogliche Beginne von Bérenmérkten
und mogliche Beginne von Bullenmarkten bereits miteinander, sodass in diesem Bereich
keine Elimination notig ist. In der Abbildung reprasentieren die schattierten Flachen
Bérenmérkte, die nicht schattierten Flichen Bullenméarkte.

Zuletzt kann nun das robusteste f bestimmt werden. Hierzu wird der IBB-Algorithmus
fiir eine Vielzahl von Werten fiir f durchgefiihrt. Je mehr aufeinander folgende Werte von
f zu denselben Ergebnissen - d. h. zu denselben Bullen- und Bérenmérkten, die durch den
IBB-Algorithmus identifiziert werden - fithren, umso robuster sind die Ergebnisse. Dies
bedeutet, dass das Intervall gefunden werden muss, welches fiir die meisten aufeinander
folgenden Werte von f dieselben Ergebnisse liefert. Umfasst das Intervall, das am robus-
testen ist, eine ungerade Anzahl an Beobachtungen, so ist der Median dieses Intervalls das
robusteste f. Dies ist dquivalent zum arithmetischen Mittel der beiden Intervallgrenzen.
Umfasst das robusteste Intervall eine gerade Anzahl an Beobachtungen, so ist der abge-
rundete Wert des arithmetischen Mittels der beiden Intervallgrenzen das robusteste f.
Durch die Verwendung des robustesten f konnen Resultate erzielt werden, die moglichst

geringer Willkiir unterliegen.

Im Gegensatz zu den Algorithmen von [Pagan und SQSSQ]]IIQMI (ij) und [Bry und Bgsghaﬂ

) ist es bei dem IBB-Algorithmus nicht notwendig, nachtréglich lokale Minima oder

Maxima zu eliminieren, die zu nah am Anfang oder am Ende der Zeitreihe liegen, da der
IBB-Algorithmus diese von vornherein nicht zulédsst. Auflerdem miissen keine einzelnen
Phasen oder einzelnen Zykle nachtriglich eliminiert werden, weil die identifizierte Pha-
se oder der identifizierte Zyklus eine zuvor geforderte Mindestldnge unterschritten hat.

Dennoch fiihrt die Wahl einer angemessenen Lénge fiir F' im Regelfall dazu, dass auto-

31Ein Zyklus besteht - unabhéngig von der Reihenfolge der Marktphasen - aus je einem Bullen- und einem
Béarenmarkt.
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matisch keine zu kurzen Marktphasen identifiziert werden kénnen. Verhdltnisméflig kurze
Marktphasen wiirden nur dann als eigenstédndige Marktphasen identifiziert, wenn die Kurs-
bewegungen innerhalb eines kurzen Zeitfensters ungewohnlich stark ausfallen wiirden. Hier

erfolgt aber im Gegensatz zu [Baga.n_xlnd_sgssmmmzl (|2D_Oj) keine Bindung einer solchen

Kursbewegung an einen ex ante fixierten und dadurch recht arbitrdren Prozentsatz, um

den die Kurse mindestens gestiegen bzw. gefallen sein miissen. Vielmehr identifiziert der
hier verwendete IBB-Algorithmus eine ungewohnlich starke Kursbewegung als den Beginn
einer neuen Marktphase, wenn ein derartig hoher bzw. niedriger Kurs weder f Beobach-
tungen vor noch nach diesem Datenpunkt erreicht wird. Dabei ist unerheblich, wie lange
die vorherige Marktphase, die durch den Beginn einer neuen Marktphase endet, gedauert
hat. Zwischen zwei Datenpunkten, die jeweils den Beginn eines Bullenmarktes oder jeweils
den Beginn eines Barenmarktes darstellen, liegen dagegen stets F' Beobachtungen, sodass
ein Zyklus immer mindestens F' Beobachtungen aufweist. Dies erinnert zwar an die von
anderen Autoren geforderten Mindestldngen von einzelnen Zyklen, hat aber im vorliegen-
den Fall keine direkten Auswirkungen auf die Resultate in dieser Arbeit. Bei hinreichend
langen Fenstern - welche ohnehin fiir die Analyse mittel- bis langfristiger Effekte benotigt
werden - sind die Zyklen auch so bereits ldnger als F', wie sich nachfolgend zeigen wird.
Zusatzlich erfolgt die Wahl der Fensterlange nicht auf Basis subjektiver Vorstellungen,
sondern endogen anhand der robustesten Ergebnisse bzgl. der Variationen der Fensterlén-
ge. Der IBB-Algorithmus ermdglicht somit keine arbitrdren Wahlmdoglichkeiten, durch die
sich die Ergebnisse subjektiv beeinflussen lieffen. Auflerdem ist er allgemein genug gehal-
ten, um auf jede Zeitreihe von Aktienkursen angewendet werden zu kénnen. Es handelt

sich insbesondere um keinen Spezialfall, welcher nur fiir die Zeitreihe des DAX gilt.

4.2.2 Identifizierte Bullen- und Barenmaiarkte

Dem zuvor dargestellten IBB-Algorithmus entsprechend werden nachfolgend die Bullen-
und Béirenmérkte des DAX fiir Tages-, Wochen- und Monatsdaten identifiziert. Aufgrund
der identischen Vorgehensweise fiir diese drei Frequenzen, wird die Identifizierung der
Marktphasen nur anhand der Tagesdaten veranschaulicht. Fiir die Wochen- und Monats-
daten wird - neben der Présentation der Resultate - lediglich auf abweichende Werte
innerhalb des Algorithmus hingewiesen.

Fiir Tagesdaten werden die robustesten Ergebnisse fiir eine Fensterlange von F' = 595
bzw. f =297 gefunden, was in etwa einer gesamten Fensterlinge von zweieindrittel Jah-
ren entspricht. Eine Erhohung der gesamten Fensterlange um bis zu ca. 29,92% auf 773
Beobachtungen sowie eine Verringerung der gesamten Fensterlinge um bis zu ca. 30,25%
auf 415 Beobachtungen fithrt zu exakt denselben Resultaten wie fiir F' = 595. Die Variati-
on entspricht etwa achteinhalb Monaten, sodass selbst bei Fensterldngen, die achteinhalb
Monate ldnger oder kiirzer sind, noch dieselben Ergebnisse resultieren. Die Identifizierung
der minimalen bzw. maximalen Werte eines jeden Fensters erfolgt fiir tdgliche Daten mit
N = 6154 Beobachtungen mittels:
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Mini = je{max{1,i—297}r,l.1i2nin{i+297,6154}} S far i€l 6154}
min{Si,...,S,...,Si+27} fur i €{1,...,297} ,
= qmin{S;_297,...,54,..., 4297} fiir i € {298,...,5857} ,
min{S;_so7,...,Si,...,Se154}  fiir i € {5858,...,6154}
Maz; = S;  fir i e{1,...,6154}

jE{max{l,i7297£.1?,}r§1in{i+297,6154}}
max{S1,...,Si,..., 51297} fir ¢ € {1,...,297} |

= { max{S;_297,...,5,..., 4207} fir ¢ € {298,...,5857} ,

max{Si_s07,...,5i,....Se154}  fiir i € {5858,...,6154} .

Fiir Wochendaten (Monatsdaten) mit insgesamt N = 1268 (N = 291) Beobachtungen be-
tragt die Fensterlange F' =123 bzw. f =61 (F =31 bzw. f =15), was etwa zweieindrittel
(zweieinhalb) Jahre sind. Die Ergebnisse sind robust bis zu einer Erhéhung der Fenster-
lange von bis zu ca. 29,27% (25,81%) auf 159 (39) Beobachtungen und einer Verringerung
der Fensterldnge von bis zu ca. 30,89% (32,26%) auf 85 (21) Beobachtungen. Die méogliche
Variation der Fensterlinge ohne Anderung der Resultate entspricht hier einer Variation
von iiber acht (acht bis zehn) Monaten.

Im niichsten Schritt wird mithilfe von LM bzw. LM ermittelt, an welchen Da-
tenpunkten i der mogliche Beginn eines Bullen- bzw. Barenmarktes (BeginBull?®® bzw.
BeginBear!”®) vorliegt. Werden fiir Tagesdaten an 595 aufeinander folgenden Beobach-
tungen die gleichen Werte fir mogliche lokale Minima bzw. Maxima identifiziert, stellt der
298. Datenpunkt - d. h. der Tag, der genau in der Mitte dieses 595-Tage-Fensters liegt -

das mogliche lokale Minimum bzw. Maximum dar. Es gilt folglich:

1 fir i=1 ,
LMin =24 wenn Min; # Min;_; fiir i € {2,...,6154} |

LMir 41 wenn Min; = Min;_1 fiir i €{2,...,6154} ,

BeginBuli™ — {1 wenn LMin =595 fiir ic{1,...,6154} ,
pos _

0 sonst fur i€ {1,...,6154} ,
1 fiir i=1,
LMer = £ wenn Max; # Max;—y fir i € {2,...,6154} |
LMar 41 wenn Max; = Max,—1 fiiv i € {2,...,6154} |
1 wenn LMz —595 fiir i€ {1,...,6154} ,
BeginBear!”® = 20T { )
0 sonst fir i€ {1,...,6154} .

Fiir Wochendaten (Monatsdaten) stellt der 62. (16.) Datenpunkt des 123-Tage-Fensters

(31-Tage-Fensters) das mogliche lokale Minimum bzw. Maximum dar, wenn an 123 (31)
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aufeinander folgenden Beobachtungen die gleichen Werte fiir mogliche lokale Minima bzw.
Maxima identifiziert werden.

In chronologischer Reihenfolge resultieren aus diesem Algorithmus die in Tabelle [£1]
aufgefiihrten moglichen Beginne fiir Bullen- bzw. Béarenmérkte bei Verwendung der je-
weiligen Frequenzen. Fiir jeden so identifizierten moglichen Beginn eines Bullen- bzw.
Béarenmarktes wird dann gepriift, ob es sich um einen tatséchlichen Beginn eines Bullen-

bzw. Barenmarktes handelt.

Tabelle 4.1. Mogliche Beginne von
Bullen- und Béarenmaéarkten

Datum  DAX-Kurs

Tagesdaten
BeginBearfg;;3 07.03.2000 8064,97

BeginBullhg, 12.03.2003  2202,96
BeginBearlgs, 16.07.2007  8105,69
BeginBullly7y 06.03.2009  3666,41
BeginBeargggs 10.04.2015  12374,73

‘Wochendaten
BeginBearggég 10.03.2000 7975,95

BeginBullfZs  14.03.2003 2403,19
BeginBearfg:  13.07.2007 8092,77
BeginBull}7]  06.03.2009 3666,41
BeginBearszgg 10.04.2015 12374,73

Monatsdaten
BeginBears®  29.02.2000 7644,55

BeginBullll’gg 31.03.2003 2423,87
BeginBear?SS  28.12.2007  8067,32
BeginBulll%S  27.02.2009 384374
BeginBearh?; 31.03.2015  11966,17

Zunéchst kann - fiir Tagesdaten - festgestellt werden, dass i = 1933 die erste mdogliche
Extremstelle darstellt, sodass die Bedingung BeginBulll®® =1 fiir kein u fiir u < <w
mit u,w € {1,...,6154} erfillt wird. Fiir ¢ = 1933 und w = 2696 wird aber die Bedingung

BeginBear!”® =1 A BeginBullby® =1

fir ¢ < w mit i,w € {1,...,6154} erfiillt, wobei kein v fiir v < w mit v,w € {1,...,6154}
existiert, fiir das BeginBullb®® =1 gilt. Da mit ¢ = 1933 nur ein Zeitpunkt ¢ existiert,
der die Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem moglichen Beginn eines Barenmarktes
um den tatsichlichen, sodass BeginBear{§s = BeginBearlgs, gilt. Da es sich um den
ersten identifizierten Beginn einer Marktphase handelt, wird der Zeitraum bis ¢ = 1933 als
Bullenmarkt angesehen.

Fiir u=1933, i = 2696 und w = 3803 werden die Bedingungen der Gleichungen (4.7)
und (4.8) erfiillt, wobei mit i = 2696 nur ein Zeitpunkt ¢ existiert, der die Bedingungen
erfiillt. Folglich handelt es sich bei dem moglichen Beginn eines Bullenmarktes um den
tatsichlichen, sodass BeginBull§shs = BeginBullbies gilt. Der Zeitraum von ¢ = 1933 bis

7 = 2696 ist somit ein Barenmarkt.
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Analog existiert mit ¢ = 3803 nur ein Zeitpunkt ¢, der die Bedingungen der Glei-
chungen (4.9) und (4.10) fiir v = 2696, 7 = 3803 und w = 4219 erfiillt, sodass der mog-
liche Beginn eines Béarenmarktes auch den tatsidchlichen Beginn darstellt. Es gilt daher
BeginBearhs = BeginBearkg)s, sodass der Zeitraum von i = 2696 bis i = 3803 ein Bul-
lenmarkt ist.

Auflerdem liegt im Zeitraum von 7 = 3803 bis i = 4219 ein Barenmarkt vor, da wiederum
mit ¢ = 4219 nur ein Zeitpunkt 7 existiert, der fiir u = 3803, i = 4219 und w = 5768 die
Bedingungen der Gleichungen (4.7) und (4.8) erfiillt. Infolgedessen bildet der mogliche

Beginn eines Bullenmarktes wiederum den tatsichlichen Beginn, sodass BeginBullisq =

BeginBullly1, gilt.
Da fiir i = 5768 jedoch kein w fiir u < i < w mit u,w € {1,...,6154} existiert, sodass
die Bedingung BeginBulll?® =1 erfiillt wird, handelt es sich bei i = 5768 um die letzte

mogliche Extremstelle. Fiir u = 4219 und 7 = 5768 wird aber die Bedingung
BeginBear!”® =1 A BeginBulll®® =1

fir w < ¢ mit u,i € {1,...,6154} erfillt, wobei kein v fiir u < v mit u,v € {1,...,6154}
existiert, fiir das BeginBulll)?® =1 gilt. Da mit ¢ = 5768 nur ein Zeitpunkt 7 existiert,
der die Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem moglichen Beginn eines Bérenmarktes
um den tatsichlichen, sodass BeginBearfSks = BeginBeart2ss gilt und der Zeitraum ab
© = 5768 ein Barenmarkt ist.

Da sich hier bereits jeder mogliche Beginn eines Bullenmarktes mit dem moglichen
Beginn eines Béarenmarktes abwechselt, handelt es sich bei einem moglichen Beginn au-
tomatisch um einen tatséchlichen Beginn, sodass keine Eliminierung direkt aufeinander
folgender moglicher lokaler Minima bzw. Maxima notwendig ist. Bei deutlich kiirzeren
Fenstern - innerhalb des oben beschriebenen Bereichs - wiirde der IBB-Algorithmus fiir
Tagesdaten allerdings die Eliminierung zweier aufeinander folgender moglicher lokaler Mi-
nima und auch die Eliminierung zweier aufeinander folgender moglicher lokaler Maxima
vornehmen.

Fiir Wochen- und Monatsdaten folgt aus der Verwendung der robustesten Fenster eben-
falls, dass alle moglichen Beginne automatisch tatsédchliche Beginne darstellen, ohne dass
eine Eliminierung direkt aufeinander folgender moglicher lokaler Minima bzw. Maxima
notwendig wére. Genau wie fiir Tagesdaten wére auch fiir Wochendaten eine Eliminierung
zweier aufeinander folgender moglicher lokaler Minima notwendig, wenn die Fensterlan-
ge deutlich verringert wiirde. Andere Ergebnisse wiirden aber - unter Verwendung von
Fensterlangen innerhalb des oben beschriebenen Bereichs - wiederum nicht resultieren.

Durch die identifizierten tatsichlichen Beginne von Bullen- und Béarenmérkten werden
flir die einzelnen Frequenzen die in Tabelle aufgefithrten Marktphasen identifiziert,
wobei der Zeitraum in Jahren als Quotient aus der Anzahl der Beobachtungen der je-
weils identifizierten Marktphase und der durchschnittlichen Anzahl an Beobachtungen der

entsprechenden Frequenz - als Léange eines Jahres - gebildet wird. Der Beginn des ersten
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Bullenmarktes ist durch den Beginn der verfiigharen Daten beschrieben und nicht da-
durch, dass zu diesem Zeitpunkt tatsdchlich ein Wechsel von einem Béarenmarkt zu einem
Bullenmarkt stattgefunden hat. Ebenso ist das Ende des letzten Barenmarktes durch das

Ende der verfiigbaren Daten charakterisiert.

Tabelle 4.2. Identifizierte Bullen- und Barenmérkte

Marktphase Beginn Ende Beobachtungen Zeitraum in Jahren
Tagesdaten

Bulle 1 01.07.1992 07.03.2000 1933 7,64
Bar 1 07.03.2000 12.03.2003 764 3,02
Bulle 2 12.03.2003 16.07.2007 1108 4,38
Bar 2 16.07.2007 06.03.2009 417 1,65
Bulle 3 06.03.2009 10.04.2015 1550 6,13
Bar 3 10.04.2015 17.10.2016 387 1,53
‘Wochendaten

Bulle 1 03.07.1992 10.03.2000 402 7,73
Bar 1 10.03.2000 14.03.2003 158 3,04
Bulle 2 14.03.2003 13.07.2007 227 4,37
Bar 2 13.07.2007 06.03.2009 87 1,67
Bulle 3 06.03.2009 10.04.2015 319 6,13
Bar 3 10.04.2015 14.10.2016 80 1,54
Monatsdaten

Bulle 1 31.07.1992 29.02.2000 92 7,67
Bar 1 29.02.2000 31.03.2003 38 3,17
Bulle 2 31.03.2003 28.12.2007 58 4,83
Bar 2 28.12.2007 27.02.2009 15 1,25
Bulle 3 27.02.2009 31.03.2015 74 6,17
Bar 3 31.03.2015 30.09.2016 19 1,58

An dieser Stelle sei angemerkt, dass es sich bei dem letzten Béarenmarkt auch lediglich
um eine Gegenbewegung innerhalb eines Bullenmarktes handeln kénnte, da der Zeitraum,
der den letzten Barenmarkt umfasst, zu kurz ist, als dass sich anhand der vorliegenden
Daten eine abschlieende Meinung dariiber bilden liee. Hierauf wird an spéterer Stelle
noch einmal gesondert eingegangen. Der erste Bullenmarkt ist mit einer Dauer von iiber
sieben Jahren hingegen lang genug, um einwandfrei als Bullenmarkt angesehen zu werden.
Abbildung [£4] veranschaulicht die hier identifizierten Bullen- und Barenmérkte, wobei die
Daten der jeweiligen Wechsel von einer Marktphase zur anderen Marktphase angegeben
sowie Bullenmérkte in griin und Béarenmaérkte in rot eingezeichnet sind.

Werden die konkreten Zeitpunkte, an denen Bullen- und Béarenmaérkte fiir tdgliche und
wochentliche Daten beginnen und enden, verglichen, fallen nur marginale zeitliche Abwei-
chungen auf. Diese resultieren daraus, dass fiir Tagesdaten - im Gegensatz zu Wochen-
daten - ein Wechsel von einer zur anderen Marktphase nicht notwendigerweise am letzten
Handelstag der Woche stattfinden muss. Fallen die Kursschwankungen nicht zu stark aus,
so ist wenig verwunderlich, dass der Zeitpunkt des Wechsels zwischen zwei Marktphasen
fiir wochentliche Daten nur wenige Tage vom Zeitpunkt des Wechsels fiir tégliche Daten
abweicht. Im vorliegenden Fall stimmen sogar das Ende des zweiten Barenmarktes sowie
Beginn und Ende des dritten Bullen- und letzten Barenmarktes bei der Betrachtung von
Tages- und Wochendaten exakt iiberein.

Im Vergleich zu den wochentlichen Daten weichen die Zeitpunkte, an denen eine Markt-
phase unter Verwendung monatlicher Daten beginnt und endet, nun deutlicher von den

Zeitpunkten auf Basis von téglichen Daten ab. Der Grund hierfiir liegt einerseits darin, dass
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unter Verwendung téglicher - aber auch unter Verwendung wochentlicher - Daten die
Wechsel von einer Marktphase zur anderen nicht an den Monatsenden oder deren Néhe
liegen, wodurch leicht eine zeitliche Abweichung von bis zu einem Monat zustande kom-
men kann, wenn Monatsdaten betrachtet werden. Andererseits kann die Abweichung aber
auch noch gréfer als einen Monat ausfallen, wenn das vorherige oder néchste Monatsende
kein lokales Minimum bzw. Maximum darstellt, da es zu diesem Zeitpunkt gerade eine Ge-
genbewegungen gegeben hat. In diesem Fall lasst sich erst das vorletzte oder iibernachste
Monatsende oder gar ein noch weiter entferntes Monatsende als lokales Minimum bzw.
Maximum identifizieren. Dies ist insbesondere bei dem zweiten Bullenmarkt der Fall, der
auf Basis von Tagesdaten am 16.07.2007 und auf Basis von Wochendaten am 13.07.2007,
auf Basis von Monatsdaten aber erst am 28.12.2007 endet. Werden Daten in niedrigerer
Frequenz verwendet, kann dies dazu fiihren, dass teilweise die hochsten bzw. niedrigsten
Kurse aus der Zeitreihe herausfallen. Dies kann somit zu einer deutlich weniger prazisen
Identifizierung der Zeitpunkte fiihren, in denen der Wechsel von Marktphasen tatséchlich
stattfindet Mjﬁ, M)

Wie Tabelle sowie Abbildung 14 entnommen werden kann, dauern die identifi-

zierten Bullenmérkte - unabhéngig von der Frequenz der Daten - deutlich ldnger an als

die identifizierten Béarenmérkte. Diese Beobachtung ist konsistent mit Resultaten ande-

rer Studien, selbst wenn in diesen andere Verfahren zur Identifizierung der Bullen- und

Barenmaérkte verwendet werden (IBagail_w.m_SQasmmml, |2£m£i; @w&md, |201)d;
|sza].ezﬂ_al.|, |2£)Dd).

4.3 Identifizierung von Marktphasen mit positiven

und negativen Renditen

Aufbauend auf der Grundidee von |Hard0uvelis und Theodossiod (IQOOd) und Gonzalez
et al. (IZDDd) werden im Folgenden die Renditen des DAX untersucht, um zu iiberpriifen,
ob auf dieser Basis dhnliche Marktphasen wie mithilfe der DAX-Kurse identifiziert werden.

Immerhin werden - wie eingangs erwahnt - Bullenmérkte regelméflig mit positiven und

Béarenmaérkte mit negativen Renditen in Verbindung gebracht. Die Vorgehensweisen von

) und ) lassen sich jeweils auf

Ibbotson und Jaff: A (Iﬁld zurtlickfiihren, welche die ersten Monatsrenditen nach dem IPO
von Unternehmen daraufhin untersuchen, ob die Differenzen aus diesen Renditen und den
Renditen des S&P 500 ober- oder unterhalb der Medianrendite liegen, die ebenfalls aus
den Differenzen zwischen den Renditen der IPO-Unternehmen und denen des S&P 500

berechnet wird. In einem nachgelagerten Schritt wird mithilfe eines Runs-Tests gezéhlt,

wie viele Werte hintereinander ober- oder unterhalb der Medianrendite liegen und wie

viele Wechsel von ober- zu unterhalb stattfinden.
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4.3.1 Algorithmus zur Identifizierung der Marktphasen

Da in der vorliegenden Arbeit nicht nur Monatsdaten, sondern auch Wochen- und Ta-

gesdaten verwendet werden, muss die Vorgehensweise von mmmwmmmgs&lmj
(Iﬂﬁ und |Gonzalez et al J (IJ)Dd modifiziert werden. Wahrend es fiir Monatsdaten noch

moglich ist, Bullen- und Béarenmérkte dadurch zu identifizieren, dass die Monatsrenditen

bspw. in drei, vier, fiinf oder sechs aufeinander folgenden Monaten jeweils nur positiv
oder nur negativ sind, fithrt dieses Vorgehen fiir andere Frequenzen zu keinen brauch-
baren Ergebmssen. Insbesondere bei der Betrachtung von Tagesrenditen wiirde es oft
zu stédndigen Wechseln zwischen positiven und negativen Tagesrenditen kommen, sodass
sich nur selten oder sogar keine Marktphasen fiir einen mittel- bis langfristigen Zeitraum
identifizieren lieflen. Aus selbigem Grund wird hier auch darauf verzichtet, eine normale
Phase - d. h. eine Phase, die aufgrund ihres Unterschreitens einer bestimmten Mindest-
lange weder einen Bullen- noch einen Barenmarkt darstellt - zu ermoglichen, wie dies von

h&nimuﬂmndlhﬂxbbﬁmj (IZDQA) getan wird. Denn aufgrund der héheren Frequenz

der Daten konnen die Phasen, die weder Bullen- noch Barenmérkte darstellen, mitunter

ebenfalls sehr kurz sein. Dies widerspriache dem Bestreben, die gesamte Zeitreihe in eher
mittel- bis langfristige Unterperioden unterteilen zu wollen. Die folgenden zwei Szenarien
veranschaulichen dies. Dabei beschreibt ein Plus (4) eine positive Rendite und ein Minus
(-) eine negative Rendite, sodass jedes Zeichen jeweils fiir eine Rendite und die gesamte

Abfolge von Zeichen fiir die Renditen eines ldngeren Zeitraums stehen.
Szenario 1: +-++-+-++---++-+-+--F+--++-+++-+
Szenario 2: + +++++++++++FFF-F oo

In Szenario 1 folgen maximal dreimal hintereinander die gleichen Vorzeichen,
sodass insbesondere im Falle von Tagesdaten nicht von eigenstédndigen posi-
tiven oder negativen Marktphasen gesprochen werden kann. Man kénnte die
gesamte Abfolge also als eine normale Phase beschreiben. In Szenario 2 han-
delt es sich dagegen - insbesondere unter der Annahme, dass die Abfolge nach
links weitere positive Renditen und nach rechts weitere negative Renditen be-
sitzt - jeweils um eine eigenstandige positive und negative Marktphase. In der
Mitte der dargestellten Abfolge findet ein zweifacher Wechsel von positiven
zu negativen Renditen statt, welcher so kurzlebig ist, dass nicht von einer
eigenstandigen Marktphase positiver oder negativer Renditen gesprochen wer-
den kann. Gleichzeitig umfasst eben dieser Zeitraum nur zwei Beobachtungen,
weshalb vor allem im Falle von Tagesdaten - aber auch im Falle von Wochen-
und Monatsdaten - nicht von einer eigenstindigen normalen Phase gesprochen

werden kann.

Der im Folgenden beschriebene Algorithmus erméglicht die Untersuchung der Zeitreihe

mithilfe der logarithmierten Renditen aus Kapitel 3 und zwar sowohl fiir Monats- als auch

32 An dieser Stelle sei noch einmal darauf hingewiesen, dass in der vorliegenden Arbeit die Identifizierung
weniger, aber dafiir langer Marktphasen angestrebt wird.
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fiir Wochen- und Tagesrenditen. Eine wesentliche Modifikation besteht darin, dass Durch-
schnittsrenditen (7;(f)) statt der Renditen selbst (r;) dahingehend untersucht werden,
ob sie positiv oder negativ sind. Durch die Betrachtung der Durchschnittsrenditen folgen
vermehrt Werte mit gleichem Vorzeichen direkt aufeinander und die Anzahl der Wech-
sel zwischen positiven und negativen Werten wird reduziert. Die Durchschnittsrenditen
werden gebildet, indem um jeden diskreten Datenpunkt ¢ € {1+ f,..., 7 — f} ein symme-
trisches Fenster mit der Gesamtlange F' gelegt und das arithmetische Mittel der darin
befindlichen Renditen berechnet wird. Neben dem zu betrachtenden Datenpunkt ¢ werden
somit noch die f Beobachtungen vor und nach diesem Datenpunkt beriicksichtigt, wobei
weiterhin f:= % gilt. Voraussetzung hierfiir ist, dass jeweils noch f Beobachtungen vor
und nach diesem Datenpunkt existieren. Ist dies nicht der Fall, kann die Durchschnitts-
rendite fir den entsprechenden Datenpunkt nicht berechnet werden. Mit der Anzahl der
Datenpunkte der gesamten Zeitreihe T und den jeweils vor und nach dem zu betrachtenden
Datenpunkt zusétzlich zu beriicksichtigenden Beobachtungen f gilt fiir die Berechnung der
Durchschnittsrenditen

1
7i(f) =% (roptricppr+-FricatriFrig o F i1 i)
f
1
=% > rign firdie{1+f,....T—f}. (4.11)
n=—f

Wird im weiteren Verlauf dieses Unterkapitels von Renditen gesprochen, sind damit die be-
rechneten Durchschnittsrenditen gemeint. Nachdem die (Durchschnitts-) Renditen fiir alle
in Frage kommenden Datenpunkte ¢ berechnet wurden, werden die Datenpunkte identifi-
ziert, an denen diese Renditen von positiv zu negativ bzw. von negativ zu positiv wechseln.
Nachfolgend wird dies als der Beginn einer Marktphase negativer Renditen bzw. als der
Beginn einer Marktphase positiver Renditen bezeichnet. Der Beginn der einen Marktphase
impliziert das Ende der gegenteiligen Marktphase. Die Beginne der beiden Marktphasen al-
ternieren dabei automatisch. Jedoch wére es moglich, dass bspw. bis auf eine Beobachtung
100 Beobachtungen hintereinander positive Renditen besitzen und die eine abweichende
Beobachtung mit negativer Rendite dennoch den Beginn einer Marktphase mit negativen
Renditen suggeriert. Bei einer einzelnen Beobachtung kann aber - insbesondere fiir Tages-
daten - nicht bereits von einer eigenstdndigen Marktphase gesprochen werden. Daher muss
zwischen den jeweiligen Beginnen der Marktphasen ein Mindestabstand (A) liegen, damit
sichergestellt wird, dass es sich nicht nur um wenige einzelne Beobachtungen handelt, die
lediglich eine kurzfristige Gegenbewegung innerhalb einer lingeren Marktphase darstellen.
Die Forderung, dass ein Mindestabstand zwischen dem Beginn einer Marktphase und dem
Beginn der nichsten gegenteiligen Marktphase liegen muss, fithrt allerdings dazu, dass die

Beginne von Marktphasen negativer und positiver Renditen nun nicht mehr automatisch

33 Aus Griinden der Ubersichtlichkeit wird auch hier in den Formeln auf das Superskript freq fir
freq = {daily,weekly, monthly} verzichtet. Analog zu den Variablen in Kapitel 4.2 hingen auch hier
die Variablen T', F' und f sowie zuséitzlich die Variable A von der Frequenz der zu untersuchenden
Zeitreihe ab, sodass sie sich auch als T/7¢9, p/red, ffreq und A/7€% schreiben lieBen.
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alternieren, sodass es sich an dieser Stelle nur um mdgliche Beginne von Marktphasen ne-
gativer Renditen im Zeitpunkt ¢ (BeginR!**(f,A)) und um mdgliche Beginne von Markt-
phasen positiver Renditen im Zeitpunkt i (BeginR."*(f,A)) handelt. Formal gilt fiir alle

ie{2+f,....T—f}

1 wenn 7i—1(f) >0>7;(f)

BeginR™(f.8)=3 A n:mn(f) <O<Tu(f) fir nefi+l,....i+A}, (412)
0 sonst ,

1 wenn 7_1(f) <0<7(f)

BeginR}”(f,A):={ A #n:Fu1(f) >0>Fu(f) fiir ne{i+1,....i+A}, (4.13)

0 sonst .

Folgen nach Anwendung dieser Formeln mehrere mogliche Beginne von Marktphasen ne-
gativer Renditen oder mehrere mogliche Beginne von Marktphasen positiver Renditen
aufeinander, miissen diese eliminiert werden, sodass die tatséchlichen Beginne der ver-
schiedenen Marktphasen am Ende wieder alternieren. Diese Elimination erfolgt analog
zum Verfahren zur Elimination mehrerer direkt aufeinander folgender Bullen- oder Bé-
renmérkte in Kapitel 4.2. Abweichend davon wird aber derjenige der bereits bestimmten
moglichen Beginne als der tatsidchliche Beginn identifiziert, der am frithesten stattgefunden
hat. Dies ist darin begriindet, dass der fritheste Beginn keine Gegenbewegung innerhalb
einer bereits begonnenen Marktphase darstellen kann, wiahrend spétere Beginne sehr wohl
Teil einer ldingeren Marktphase sein konnen und dies auch regelméfig sind, wie sich anhand
der untersuchten Daten ersehen lésst.

Im Falle mehrerer aufeinander folgender méglicher Beginne von Marktphasen negativer

Renditen gilt somit:

Wenn fiir v < i <w mit u,w € {2+ f,..., T — f} gilt, dass
BeginRy*(f,A) = 1A BeginRY°(f,A) = 1 A BeginRy, " (f,A) =1, (4.14)

und kein v fir u < v < w mit u,w € {2+ f,..., T — f} existiert, sodass hierfiir
BeginRY” (f,A) =1 erfiillt ist, dann ist der tatsichliche Beginn einer Markt-

phase mit negativen Renditen im Zeitpunkt ¢ definiert durch

BeginR(f,A) := .r?in){i | BeginRY”(f,A) =1} . (4.15)
1€(u,w

Existiert kein u bzw. kein w, das diese Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem identi-
fizierten BeginRY*(f,A) um den ersten bzw. letzten identifizierbaren moglichen Beginn
einer Marktphase. In beiden Féllen lige der mogliche Beginn einer Marktphase jeweils
in Form des moglichen Beginns einer Marktphase negativer Renditen vor, was impliziert,

dass zuvor positive Renditen vorlagen. Liegen in solch einem Fall mehrere mogliche Be-
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ginne einer Marktphase negativer Renditen vor, erfolgt die Bestimmung des tatséchlichen
Beginns wie gehabt geméafl den Bedingungen der Gleichungen (4.14) und (4.15).
Folgen mehrere mégliche Beginne von Marktphasen positiver Renditen aufeinander, so

gilt hierfiir:

Wenn fir v <i < w mit u,w € {2+ f,..., T — f} gilt, dass
BeginRP*(f,A) = 1 A BeginR,”*(f,A) = 1 A BeginRP*(f,A) =1 , (4.16)

und kein v fir v < v < w mit u,w € {2+ f,...,T — f} existiert, sodass hierfiir
BeginRb*(f,A) =1 erfiillt ist, dann ist der tatséchliche Beginn einer Markt-

phase mit positiven Renditen im Zeitpunkt ¢ definiert durch

BeginR” (f,A) :== min {i| BeginR'**(f,A) =1} . (4.17)
1€(u,w)

Existiert kein u bzw. kein w, das diese Bedingung erfillt, handelt es sich bei dem identi-
fizierten BeginR. " (f,A) um den ersten bzw. letzten identifizierbaren méglichen Beginn
einer Marktphase. In beiden Féllen ldge der mogliche Beginn einer Marktphase jeweils in
Form des moglichen Beginns einer Marktphase positiver Renditen vor, was impliziert, dass
zuvor negative Renditen vorlagen. Liegen hierbei mehrere mogliche Beginne einer Markt-
phase positiver Renditen vor, erfolgt die Bestimmung des tatsdchlichen Beginns wiederum
wie gehabt geméfl den Bedingungen der Gleichungen (4.16) und (4.17).

Im Gegensatz zu anderen Autoren wird bei der hier dargestellten Vorgehensweise nicht
gefordert, dass eine Marktphase erst dann als solche charakterisiert werden kann, wenn die
Renditen bspw. um mindestens 10% oder 20% - 25% gestiegen oder gesunken sind. Einer-
seits scheint eine solche Anforderung nicht zwingend notwendig zu sein. Andererseits liefle

sich nicht sagen, welcher Wert hierfiir zu wiahlen wére, ohne diesen arbitrar festzulegen.

4.3.2 Identifizierte Marktphasen positiver und negativer Renditen

Die Vorgehensweise zur Bestimmung von Marktphasen mit negativen bzw. positiven Ren-
diten besitzt zwei Stellgrofien: Die Fensterlinge F' bzw. f und den Mindestabstand A.
Hierdurch ergeben sich fiir jede Frequenz eine Vielzahl von Kombinationsmdéglichkeiten
und es stellt sich die Frage, wie f und A gewéhlt werden sollten, um aussagekréftige Re-
sultate zu erhalten, die nicht der reinen Willkiir unterliegen. In Folge dieser Fragestellung
werden die Marktphasen jeweils fiir die Werte der in Tabelle dargestellten Intervalle

ermittelt.

Tabelle 4.3. Ubersicht der Intervalle fiir f und A

Tagesdaten Wochendaten Monatsdaten

f in Anzahl an Beobachtungen (63,379 [13,78] [3,18]
f in Jahren [4.13] [3.13] [3.13]
A in Anzahl an Beobachtungen [5,253] [1,52] [1,12]

A in Jahren [5—121] [5%1] [51}




4 Unterteilung der Zeitreihe des DAX in Unterperioden 66

Die Intervalle werden bewusst relativ grof§ gewéhlt, um so eine moglichst grofie Va-
riabilitdt in f und A zu ermoglichen. Da aber die Anzahl an Kombinationsmoglichkeiten
von f und A bei derartig grofien Intervallen - insbesondere fiir Tagesdaten - eine uniiber-
sichtlich grofie Anzahl an Ergebnissen hervorbringen wiirde, werden stellvertretend nur
ausgewahlte Werte der genannten Intervalle betrachtet. Diese ausgewdhlten Werte finden
sich in Tabelle [ 4 wieder und werden sowohl in Anzahl an Beobachtungen als auch in Jah-
ren angegeben !>y Es ergeben sich hieraus fiir Tages- und Wochendaten immer noch jeweils
110 und fiir Monatsdaten 36 Kombinationsméglichkeiten von f und A. Sie bilden dabei
die Gesamtsituation iiber die variierenden Kombinationsmdoglichkeiten gut ab. Durchge-
fithrte Stichproben fiir weitere Kombinationsmoglichkeiten inner- und auflerhalb der in
Tabelle benannten Intervalle konnen dariiber hinaus die im Nachfolgenden gefundenen

Ergebnisse bekraftigen.

Tabelle 4.4. Ausgewidhlte Werte fur f und A

Tagesdaten

f in Anzahl an Beobachtungen 63 100 126 150 189 225 253 275 316 350 379
f in Jahren 1/4 1/2 3/4 1 11/4 11/2
A in Anzahl an Beobachtungen 5 21 42 63 100 126 150 189 225 253

A in Jahren 1/52 1/12 1/6 1/4 1/2 3/4 1
Wochendaten

f in Anzahl an Beobachtungen 13 20 26 30 39 45 52 60 65 70 78
f in Jahren 1/4 1/2 3/4 1 11/4 11/2
A in Anzahl an Beobachtungen 1 4 8§ 13 20 26 30 39 45 52

A in Jahren 1/52 1/12 1/6 1/4 1/2 3/4 1
Monatsdaten

f in Anzahl an Beobachtungen 3 6 9 12 15 18
f in Jahren 1/4 1/2 3/4 1 11/4 11/2
A in Anzahl an Beobachtungen 1 2 3 6 9 12

A in Jahren 1/12 1/6 1/4 1/2 3/4 1

Die Ergebnisse der fiir Tages- und Wochendaten jeweils ausgewédhlten 110 Kombina-
tionsmoglichkeiten aus f und A sowie der fiir Monatsdaten ausgewéhlten 36 Kombinati-
onsmoglichkeiten aus f und A komplett wiederzugeben, wiirde hier weiterhin zu einer un-
iibersichtlichen und somit nicht zielfithrenden Darstellung fithren. Aus diesem Grund sind
in Tabelle exemplarisch die identifizierten Beginne der Marktphasen fiir Tagesdaten
der 36 Kombinationsméglichkeiten aufgefiihrt, die sich aus f = {63,126, 189,253,316,379}
und A = {5,21,63,126, 189,253} ergeben. Die Ergebnisse dieser 36 Reprasentanten decken
sich inhaltlich mit den Ergebnissen aller 256 Kombinationsméglichkeiten. Fiir eine besse-
re Ubersicht werden in der Tabelle die Variablen BeginR“(f,A) und Begz'nﬁ?d( f,A)
durch R— und R+ ersetzt. Ferner werden die einzelnen identifizierten Marktphasen fur
die verschiedenen f und A so gruppiert aufgelistet, dass Marktphasen, die trotz der ver-
schiedenen f und A zeitlich nah beieinander liegen, in einer Zeile wiederzufinden sind.
Aufgrund der variierenden f und A miissen identifizierte Marktphasen selbst dann unter-
schiedliche Daten aufweisen, wenn eigentlich die gleiche Marktphase identifiziert wurde.
Liegen die Daten also zeitlich nah beieinander, so weisen die Daten alle auf den gleichen

Wechsel zwischen positiven und negativen Renditen hin.

34 Die Angabe in Jahren dient nur dem besseren Verstandnis und erfolgt insofern nur, wenn die Anzahl an
Beobachtungen einer leicht interpretierbaren Anzahl an Jahren entspricht.



Tabelle 4.5. Identifizierte Marktphasen positiver und negativer Renditen fiir ausgewéhlte f und A

auf Basis von Tagesdaten

A=5 A =21 A =63
f=63 f=126 f=189 f=253 f=316 f=379 f=63 f=126 f=189 f=253 f=316 f=2379 f=63 f=126 f=189 f=253 f=316 f=379

R+ 30.10.92 06.01.93 30.10.92 06.01.93 30.10.92 06.01.93

R— 09.03.94 06.07.94 09.03.94 06.06.94 06.07.94

R+ 21.04.94 10.08.94

R— 17.06.94 06.06.94 20.09.94 17.06.94

R+ 15.09.94 09.12.94 13.10.94 09.12.94 13.10.94

R— 13.10.94 05.01.95 05.01.95

R+ 21.02.95 20.02.95 21.02.95 20.02.95 28.03.95 20.02.95

R— 19.06.98 22.09.98 14.01.99 16.06.98 22.09.98 19.06.98

R+ 09.12.98 23.10.98 25.01.99 09.12.98 09.12.98

R— 09.11.98 09.11.98

R+ 25.02.99 25.02.99 25.02.99

R— 06.01.00

R+ 01.02.00

R— 13.03.00

R+ 31.03.00 28.08.00

R— 05.05.00 21.06.00 11.09.00 18.08.00 13.06.00 05.05.00 02.05.00 21.06.00 11.09.00 31.08.00 13.06.00 20.10.00 05.05.00 21.06.00 11.09.00 31.08.00 17.01.01 20.10.00

R+ 15.05.00

R— 03.07.00

R+ 23.12.00 28.08.00

R— 03.01.01 20.10.00

R+ 28.11.01 28.11.01

R— 19.02.02 19.02.02

R+ 24.03.03 06.03.03 14.04.03 31.07.03 08.10.03 09.12.03 24.03.03 17.03.03 14.04.03 09.08.03 08.10.03 09.12.03 24.03.03 17.03.03 14.04.03 29.08.03 08.10.03 09.12.03

R— 02.04.04 02.04.04

R+ 15.06.04 04.08.04

R— 15.07.04

R+ 04.08.04

R— 21.08.07

R+ 04.09.07

R— 28.09.07 21.08.07 25.09.07 28.09.07 03.07.07 19.04.07 28.09.07 14.09.07 25.09.07 28.09.07 03.07.07 14.05.07 28.09.07 14.09.07 25.09.07 28.09.07 03.07.07 14.05.07

R+ 27.01.09

R— 04.02.09

R+ 16.02.09

R— 01.04.09

R+ 14.04.09 08.04.09 01.07.09 11.09.09 07.09.09 21.07.09 14.04.09 08.04.09 01.07.09 11.09.09 27.09.09 21.07.09 14.04.09 08.04.09 01.07.09 11.09.09 07.09.09 22.09.09

R— 30.03.10 11.02.10 11.02.10

R+ 13.04.10 09.04.10 09.04.10

R— 23.11.10 08.09.10 23.11.10

R+ 14.10.10

R— 24.11.10

R+ 06.12.10

R— 09.02.11 16.12.10 09.02.11 09.02.11

R+ 12.04.11 07.01.11 21.04.11

R— 04.05.11 05.08.11 09.06.11 04.05.11 05.08.11 04.05.11 05.08.11

R+ 02.11.11 12.09.11 07.12.11 21.06.11 02.11.11 02.11.11

R— 27.09.11 16.01.12

R+ 31.01.12 24.02.12 30.01.12 24.02.12 30.01.12 24.02.12

R— 12.05.14

R+ 06.06.14

R— 01.07.14 01.07.14

R+ 09.10.14 09.10.14

R— 06.02.15

R+ 02.03.15

R— 19.05.15 16.07.15 15.10.15 12.06.15 19.05.15 16.07.15 15.10.15 19.05.15 16.07.15 15.10.15

R+ 17.12.15 13.07.15

R— 07.01.16

R+ 15.01.16 19.02.16 19.02.16 19.02.16

R— 26.01.16

R+ 15.04.16 15.04.16 15.04.16

uoporradiIaju) Ul Xy (] SOp 9YloIiey Iop Sunfoimeju)  §
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A =126

A =189

A =253

f=63

f=126

f=189

f=253

f=2316

f =379

f=63

f=126

f=189

f=253

f =316

f =379

f=63

f=126

f=189

f =253

f=316

f =379

30.10.92

09.08.00

24.04.03

28.09.07

14.04.09

04.05.11
05.06.12

06.01.93

21.06.00

17.03.03

14.09.07

08.04.09

09.02.11

30.01.12

16.07.15

19.02.16

20.05.95

11.09.00

14.04.03

25.09.07

01.07.09

15.10.15

31.08.00

29.08.03

28.09.07

11.09.09

17.01.01

08.10.03

03.07.07

07.09.09

24.10.00

09.12.03

14.05.07

09.04.10

30.10.92

09.08.00

24.04.03

06.01.93

21.06.00

17.03.03

14.09.07

08.04.09

20.02.95

11.09.00

14.04.03

25.09.07

01.07.09

15.10.15

31.08.00

29.08.03

28.09.07

11.09.09

17.01.01

08.10.03

03.07.07

07.09.09

20.10.00

09.12.03

14.05.07

09.04.10

30.10.92

09.08.00

24.03.03

06.01.63

21.06.00

17.03.03

14.09.07

08.04.09

20.02.95

11.09.00

14.04.03

25.09.07

01.07.09

15.10.15

31.08.00

29.08.03

28.09.07

21.06.11

17.01.01

08.10.03

03.07.07

07.09.09

20.10.00

09.12.03

14.05.07

09.04.10
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Tabelle @ offenbart die folgenden zwei Aussagen, die sowohl aus dem hier dargestellten
Beispiel der 36 Représentanten als auch aus den anderen Kombinationsmdéglichkeiten fiir

f und A gezogen werden kénnen:

1. Werden f und A variiert, variieren auch die Marktphasen. Teilweise sind die Ab-
weichungen nur geringfiigig, sodass die Marktphasen nur um wenige Beobachtungen
voneinander abweichen. Dies liegt bspw. darin begriindet, dass es zu einer Verschie-
bung kommt, wenn das arithmetische Mittel iiber unterschiedlich lange Zeitraume
gebildet wird. So kann das arithmetische Mittel fir ein bestimmtes f positiv und
schon bei einer marginalen Erhohung von f um eine Beobachtung negativ sein.
Teilweise kommt es aber auch zu deutlich gréfieren Abweichungen bzw. werden bei
manchen Kombinationen aus f und A Marktphasen identifiziert, die bei anderen
Kombinationen nicht identifiziert werden. So kann eine Erhchung von A dazu fiih-
ren, dass eine deutlich grofiere Anzahl an Wechseln zwischen positiven und negati-
ven Renditen als Gegenbewegungen innerhalb einer Marktphase angesehen werden,
wodurch diese Wechsel herausfallen und folglich nicht als Beginn einer neuen Markt-
phase identifiziert werden. Dies zeigt sich bspw. in den 1990ern, wie in Tabelle
- aber regelméfig auch bei allen anderen Kombinationsmdéglichkeiten aus f und A -

ersichtlich wird.

2. Trotz der zum Teil grofen Abweichungen in den identifizierten Marktphasen weisen
die Kombinationsmoglichkeiten immer wieder auf die gleichen vier Zeitpunkte hin,
in denen es zu einem Wechsel zwischen positiven und negativen Renditen kommt.
In Tabelle sind diese vier Wechsel farblich hervor gehoben, woraus die Zeitrah-
men ersichtlich werden, in denen diese Wechsel stattfinden. Ein solcher Zeitrahmen
stellt den Bereich dar, in dem je nach Kombination von f und A die identifizierten
Wechsel schwanken, aber jeweils auf denselben Wechsel hinweisen. Der Tabelle
konnen die Schwankungsbereiche dieser vier Wechsel fiir alle 110 bzw. 36 Kombina-

tionsmoglichkeiten der einzelnen Frequenzen entnommen werden.

Tabelle 4.6. Schwankungsbereiche der vier regelméflig identifi-
zierten Marktphasen positiver und negativer Renditen

Tagesdaten Wochendaten Monatsdaten
R— 26.04.00 - 17.01.01 05.05.00 - 26.01.01 30.06.00 - 31.01.01
R+ 12.02.03 - 09.12.03 14.02.03 - 19.12.03 30.04.03 - 30.01.04
R— 19.04.07 - 30.10.07 13.04.07 - 09.11.07 30.04.07 - 30.11.07
R+ 05.03.09 - 04.11.09 20.02.09 - 02.10.09 31.03.09 - 30.10.09

Die Abweichungen bewegen sich alle jeweils innerhalb einer Zeitspanne von unter
einem Jahr. Lediglich bei Kombinationen aus sehr hohen Werten fiir f bei gleich-
zeitig vergleichsweise hohen Werten fiir A kénnen in Einzelfillen manche dieser vier
Marktphasen nicht mehr (prézise) identifiziert werden. Dies ist darin begriindet, dass
bei der Bildung von Durchschnittsrenditen iiber einen besonders langen Zeitraum,
wie fiir f = 379, bei gleichzeitiger Forderung nach einem hohen Mindestabstand zwi-

schen zwei verschiedenen Marktphasen, wie fir A = 253, oft kaum noch Wechsel
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identifiziert werden konnen. Solch hohe Werte stellen aber auch eher Randbeobach-
tungen dar und fithren gemessen daran noch iiberraschend oft zur Identifizierung

von Wechseln, die auch mit kleineren Werten identifiziert werden.

Insgesamt kann geschlussfolgert werden, dass es eine hohe Variabilitdt in den Marktphasen
gibt, die sich anhand der Renditen identifizieren lassen. Dennoch gibt es Marktphasen, die
stets identifiziert werden. Zumindest die vier oben aufgefiihrten Wechsel und die daraus
resultierenden fiinf Marktphasen scheinen gegeniiber der Wahl von f und A robust zu sein,
sodass dort bedeutende Wechsel von Marktphasen angenommen werden kénnen. Werden
diese Marktphasen mit den Bullen- und Barenmérkten aus Kapitel 4.2.2 verglichen, fillt
auf, dass es sich um dieselben Perioden handelt, in denen jeweils der Beginn einer neu-
en Marktphase identifiziert wird. Abbildung veranschaulicht dies fiir alle betrachteten
Frequenzen, indem dort fiir die DAX-Kurse sowohl die mithilfe des IBB-Algorithmus iden-
tifizierten Bullen- und Barenméarkte als auch die Bereiche, in denen sich der Beginn einer
Marktphase mit positiven Renditen (R+) oder der Beginn einer Marktphase mit negativen
Renditen (R—) befindet, markiert sind.

Die Wechsel zwischen Phasen positiver und negativer Renditen kénnen somit die zu-
vor identifizierten Bullen- und Barenmérkte bestdtigen, da der Beginn einer Marktphase
positiver Renditen mit dem Beginn eines Bullenmarktes und der Beginn einer Marktpha-
se negativer Renditen mit dem Beginn eines Barenmarktes zeitlich zusammenfallen. Dies
passt zu der Annahme, dass Bullenmérkte mit positiven und Barenmérkte mit negativen
Renditen in Verbindung gebracht werden kénnen, wie auch Tabelle 7] untermauert. Dort
werden die Rendite der in Kapitel 4.2.2. identifizierten Marktphasen dargestellt.

Tabelle 4.7. Renditen der identifizierten Bullen- und Barenmaérkte

Tagesdaten ‘Wochendaten Monatsdaten

Zeitraum Rendite Zeitraum Rendite Zeitraum Rendite
Bulle 1 01.07.92 - 07.03.00 152,23% 03.07.92 - 10.03.00 150,18% 31.07.92 - 29.02.00 155,87%
Bar 1 07.03.00 - 12.03.03 -129,77% 10.03.00 - 14.03.03 -119,96% 29.02.00 - 31.03.03 -114,86%

Bulle 2 12.03.03 - 16.07.07 130,28% 14.03.03 - 13.07.07 121,42% 31.03.03 - 28.12.07 120,25%
Bar 2 16.07.07 - 06.03.09  -79,34% 13.07.07 - 06.03.09  -79,18% 28.12.07 - 27.02.09 -74,14%
Bulle 3 06.03.09 - 10.04.15 121,64% 06.03.09 - 10.04.15 121,64% 27.02.09 - 31.03.15 113,56%
Bar 3 10.04.15 - 17.10.16  -16,39% 10.04.15 - 14.10.16  -15,67% 31.03.15 - 30.09.16  -12,97%
Bulle 3 06.08.09 - 17.10.16  105,25% 06.03.09 - 14.10.16  105,98% 27.02.09 - 30.09.16  100,60%

Interessanterweise kommt es bei der Untersuchung der Renditen nur zu vier Wech-
seln von Marktphasen positiver und negativer Renditen, wihrend der IBB-Algorithmus
bei den DAX-Kursen fiinf Wechsel zwischen Bullen- und Bérenmérkten identifiziert hat.
Der eine Wechsel, auf den die Renditen nicht hinweisen, ist dabei ausgerechnet der letz-
te Barenmarkt. Wie bereits in Kapitel 4.2.2 angemerkt, kann der IBB-Algorithmus auf-
grund des Endes der verfiighbaren Zeitreihe nicht mit abschliefender Sicherheit sagen, ob
es sich tatséchlich um eine neue Marktphase oder vielleicht doch nur um eine Gegenbe-
wegung innerhalb eines ldngeren Bullenmarktes handelt. Da die in diesem Unterkapitel
untersuchten Renditen nur fiir manche Kombinationen aus f und A auf einen Wechsel
von Marktphasen in diesem Zeitrahmen hinweisen und der Wechsel somit nicht robust

genug gegeniiber der Wahl von f und A ist, ist das Vorliegen eines Béarenmarktes zum

35Tn diesem Fall handelt es sich um die tatsichlichen Renditen und nicht um Durchschnittsrenditen.
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Abbildung 4.5. Identifizierte Zeitrahmen der Wechsel zwischen Marktphasen positiver und negativer Renditen
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Ende der Zeitreihe weiterhin mit einem Fragezeichen zu versehen. Aus diesem Grund
wird in Tabelle 71 sowohl die Mdoglichkeit eines eigenstdndigen Barenmarktes als auch
die Moglichkeit einer bloflen Gegenbewegung innerhalb eines Bullenmarktes abgebildet.
Letzterer Fall wird in Tabelle [1.1 kursiv dargestellt.

Es zeigt sich, dass Bullenmérkte mit einem Kursanstieg von ca. 150% - 156% fiir den
ersten und von ca. 120% - 130% fiir den zweiten in Kapitel 4.2 identifizierten Bullenmarkt
stark positive Renditen aufweisen, wahrend Béarenmérkte mit einer Kurssenkung von ca.
115% - 130% fir den ersten und von ca. 74% - 79% fiir den zweiten in Kapitel 4.2 iden-
tifizierten Bérenmarkt stark negative Renditen aufweisen. Im Vergleich dazu weist der
in Frage stehende letzte Barenmarkt nur eine Kurssenkung von ca. 13% - 16% auf und
fallt somit deutlich geringer aus. Dies verstirkt die Zweifel an einem eigenstédndigen Bé-
renmarkt weiter. Wird dieser Barenmarkt dagegen als Teil eines ldngeren Bullenmarktes
interpretiert, so besteht die letzte Marktphase in Form eines Bullenmarktes und liefert
einen Kursanstieg von ca. 100% - 106%. Dieser Anstieg ist immer noch stark genug, um
- auch im Vergleich mit den anderen Marktphasen - von einem Bullenmarkt (mit ei-
ner Gegenbewegung) sprechen zu kénnen. Andernfalls verzeichnet der Bullenmarkt einen
Kursanstieg von ca. 114% - 122%.

Wie eingangs in Kapitel 4.1 erwéhnt, bringen Eg&um&mﬂmnpxl ({2@) eine Kurs-

veranderung von 20% - 25% mit dem Vorliegen einer eigenstandigen Marktphase in Ver-

bindung. Unter der Annahme, dass fiir den vorliegenden Fall nur drei Bullenmérkte und
zwei Béarenmaérkte existieren - der letzte Barenmarkt wird somit als Gegenbewegung in-
terpretiert - wird dies durch den verwendeten IBB-Algorithmus (automatisch) erfiillt. Nur
wenn der letzte identifizierte Barenmarkt als eigenstdndige Marktphase interpretiert wird,

weist diese eine Marktphase eine geringere Kursverinderung als 20% auf. Die von Gonza-

lez et al. (IZODd) geforderten 10% Kursveranderungen fiir eine Marktphase konnen dagegen

immer erfillt werden.

4.4 Identifizierung von stabilen und volatilen Marktphasen

Analog zur Analyse der Zeitreihe hinsichtlich der Wechsel von Marktphasen mit positiver
und negativer Rendite wird im Folgenden die Zeitreihe des DAX auf Wechsel zwischen
Marktphasen mit niedriger und hoher Varianz untersucht. Grund hierfiir ist, dass - wie
bereits in Kapitel 4.1 erwdahnt - Bullenmérkte mit niedrigeren Varianzen bzw. Volatilita-
ten und Barenmérkte mit hoheren Varianzen bzw. Volatilitdten in Verbindung gebracht
werden. Weist eine Marktphase eine niedrige Varianz auf, handelt es sich um eine stabile
Marktphase. Umgekehrt liegt eine volatile Marktphase vor, wenn eine Marktphase eine

hohe Varianz besitzt.

4.4.1 Modifikation des ICSS-Algorithmus

Die Methode, mit der im Nachfolgenden die Zeitreihe in stabile und volatile Marktphasen

unterteilt wird, stellt eine eigens modifizierte Version des Iterated- Cumulative-Sums-of-
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Squares (ICSS) Algorithmus von Inclan und Tiad (ILM) dar. Deren ICSS-Algorithmus

basiert wiederum auf einer Variante der Cumulative-Sum-of-Squares Methode, die von

Brown et alJ 11925]) vorgestellt wurde. Der ICSS-Algorithmus von [Inclan und Tiad (ILM)

lasst sich grob in zwei Schritte unterteilen. Schritt 1 identifiziert zunéchst mogliche Wech-

selpunkte und Schritt 2 tiberpriift dann, welche der moglichen Wechselpunkte auch tat-
séchliche Wechselpunkte darstellen. Um sagen zu kénnen, ob ein Wechselpunkt den Beginn
einer stabilen oder den Beginn einer volatilen Marktphase darstellt, wird der urspriingliche

ICSS-Algorithmus in der vorliegenden Arbeit um einen Schritt 3 erweitert.

Schritt 1:
Im Gegensatz zur urspriinglichen Version von |[Inclan und Tiad (ILM) wird hier nicht

pauschal davon ausgegangen, dass der Mittelwert der Renditen (7) null betrigt, sodass

stattdessen der tatsdchliche Mittelwert in Form des arithmetischen Mittels der vorlie-
genden Daten verwendet wird. Unter Verwendung eines Mittelwertes von null wiirden in
der spéiteren Analyse der Daten teilweise andere Ergebnisse resultieren. Dies diirfte dar-
auf zurlick zu fiithren sein, dass die vorliegenden Daten eben kein arithmetisches Mittel
aufweisen, welches mathematisch gleich null ist, sodass eine derartige Annahme zu Ver-

zerrungen fiihren wiirde. Immerhin wird im Zuge des ICSS-Algorithmus die kumulierte

Summe der mittelwertzentrierten Quadrate betrachtet (IAgga.r_waJﬂ_a.lJ, |J_9_9d) Mit T als
Gesamtanzahl der Beobachtungen der Renditen des DAX, welche sich aus der Gesamtan-
zahl der Beobachtungen der Kurse des DAX (N) gemafl T'= N — 1 ergibt, berechnet sich
das arithmetische Mittel gemaf ﬁ
1 & Sit1
F::TZTZ- mit 7y =In—c= fiir ic{l,...,T} . (4.18)

i=1 t

Unter Beriicksichtigung eines von null abweichenden arithmetischen Mittels ergibt sich die
kumulierte Summe der mittelwertzentrierten Quadrate (Cj) fir den diskreten Zeitraum

von ¢ =1 bis ¢ = k gemé$f:

Cpi=) (ri—7)* fir ke{l,....T} . (4.19)

s?i= 3 " (r;—7)% fiir ie{l,....T} (4.20)

definiert ist. Bei einer homogenen Varianz verlauft C dabei fast identisch wie diese Ge-
rade, wahrend es bei einer nicht homogenen - d. h. heterogenen - Varianz zu deutlichen

Abweichungen kommt. Diese Abweichungen sind aber nur schwer bzgl. der Stellen, an de-

36Wie in den vorherigen Kapiteln wird auch hier aus Griinden der Ubersichtlichkeit darauf verzichtet, die
einzelnen Variablen mit dem Superskript freq fiiv freq = {daily, weekly,monthly} zu versehen.
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nen es zu der Verdnderung in der Varianz kommt, zu interpretieren. Daher wird aus Cj, die
zentrierte und normalisierte kumulierte Summe der mittelwertzentrierten Quadrate (Dy,)
gebildet, die es ermoglicht die Wechselpunkte zwischen stabilen und volatilen Marktphasen
anhand von lokalen Extremstellen zu untersuchen. Die hier verwendete Formel der Funk-
tion Dy, orientiert sich an der leicht verdnderten Schreibweise durch ISMMMM

(2003) (Smith und Bracker, 2003; Aggarwal et all, 1999):

rien kY L
Dy = <CT—T) fiir ke {1,...,T} . (4.21)

Nachdem Dj bestimmt wurde, ist es zundchst notwendig, einen Grenzwert (D*) zu be-

stimmen. i (I_L99_4]) ermitteln den Grenzwert D*, indem sie mithilfe der
Monte Carlo Simulation eine asymptotische Wahrscheinlichkeitsverteilung der Werte fiir
Dy, erstellen. Der Wechselpunkt liegt demnach dann vor, wenn das Maximum von |Dy| fiir

ke{1,...,T} den kritischen Wert auf dem 5% Level iibersteigt (Smith und Brocata, 21!1!]).

Der Grenzwert entspricht geméf |ll].d.aJ1J.lnd_TlaA (|19_9_4I) D* =1,358. Abweichend davon

wird in der vorliegenden Arbeit der Grenzwert aus den empirischen Daten bestimmt, in-

dem fiir |Dy| das empirische p-Quantil berechnet wird. In Anlehnung an

) wird fiir die Untersuchung p = 0,95 gesetzt, sodass 95% der Werte von |Dy| den
Grenzwert D* nicht iiberschreiten. Da T'-p fiir die vorliegenden Daten nicht ganzzahlig
ist, wird das empirische p-Quantil (D*) aus den nach Grofe aufsteigend sortierten Werten

von | Dy als
D*:= Dy (4.22)

berechnet. Der Grenzwert D* wird fir die gesamte Zeitreihe bestimmt und auch bei der
sich ggf. anschlieBenden Untersuchung einzelner Intervalle der Zeitreihe unverédndert ver-
wendet. Die Griinde fiir die Wahl eines von hmﬁumm (IM) abweichenden Grenz-

wertes bestehen im Wesentlichen darin, dass hier einerseits die Untersuchung auf Basis

der empirischen Daten erfolgen soll, sodass nach Méglichkeit von Schétzungen bzw. Si-
mulationen abgesehen wird, und dass andererseits - wie in Kapitel 3 thematisiert - keine
Normalverteilung des DAX vorliegt. Des Weiteren hat sich gezeigt, dass fiir die vorliegen-
den Daten - zumindest fiir Tages- und Wochendaten - die Verwendung des Grenzwertes
D* =1,358 zu unverhéltnisméfig vielen Wechselpunkten und damit einhergehend zu rela-
tiv kurzen Marktphasen fithren wiirde. Dies ist darauf zuriick zu fithren, dass ein niedriger
Grenzwert die Sensitivitdt des modifizierten ICSS-Algorithmus erhéht, sodass bereits klei-
nere Veranderungen in der Varianz aufgespiirt und entsprechend mehr Wechselpunkte
identifiziert werden. Dies wird in der vorliegenden Arbeit explizit nicht angestrebt.
Hiernach wird nun sukzessive fiir die Intervalle [tq,ts] fir t1,t3 € {1,...,T} und t; < to
bestimmt, fiir welche k£ mogliche Maxima der absoluten Betrdge der Funktion Dj auf
diesem Intervall erreicht werden. k?(;f gibt dabei an, an welcher Stelle & das mdgliche

Maximum und somit der mégliche Wechselpunkt im j-ten Iterationsschritt, fiir j =1,2,...,
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angenommen wird. Schritt 1 stellt den ersten Iterationsschritt im modifizierten ICSS-
Algorithmus dar. Weitere Iterationsschritte folgen in Schritt 2. Die moglichen Maxima
eines jeden Iterationsschrittes werden im Subskript n, fiir n =1,2,..., durchnummeriert.
Das erste Intervall besteht aus der gesamten Zeitreihe, sodass t; =1 und to =T gesetzt
werden. Da diese Untersuchung immer fiir das jeweilige Intervall [t1,ts] erfolgt, wird die
Notation der zugrunde liegenden Funktionen Dy, Cy und 7 zu Dyglt1,ta], Ckl[t1,t2] und
7[t1,t2] gedndert. Es folgt somit fir alle i,k € {t1,...,t2}:

1 L . Sit1
Tlt1,ta] == Py Zrz‘ mit 7; =In 5 (4.23)
k
Crlti,to] =Y (r; —Ft1,t2])* | (4.24)
1=t1

to—t1+1 Ck[tl,tg] k )
D = — . 4.2
R ( Ch, ty—t1 +1 (425)

Gilt

\kaos tl,tg]‘ > D* | (4.26)

mit \kaos tl,tz\_ max Dyt o] (4.27)

t17 7
/tg—tl-l-l ’thl tg k
’fe{tl, b Ci, to—t1+1| "’

so liegt der Wert des Maximums von ‘kaos [tl,tg]‘ oberhalb des Grenzwertes D* und
J,n

prS
n
stellt einen moglichen Wechselpunkt zwischen einer stabilen und volatilen Marktphase an

der Stelle k:p °* dar. Die Stelle kﬁ’if, an der das mogliche Maximum des j-ten Iterations-

schrittes angenommen wird, bestimmt sich geméf:

k2 = argmax |Dylty,to]| (4.28)
kG{tl,...,tQ}

to—1t1+1 ’Ck[tl,tﬂ k
= argmax . —
ke{tr,....t2} 2 Ct, to—t1+1

Das Intervall wird somit durch 27" in zwei jeweils kleinere Intervalle unterteilt, welche

dann von i = t; bis i = k¥’’’ und von i = kP’
7, 7n

bis i = to laufen. Der Datenpunkt, der als
moglicher Wechselpunkt identifiziert wurde, geht also als obere Intervallgrenze des friithe-

ren und als untere Intervallgrenze des spéateren Intervalls mit in die weitere Untersuchung

ein. Bei |ln&la11_und_TlaQ| (|L9_9_4I) startet das spitere Intervall jedoch erst bei i = k7" +1,
sodass der Wechselpunkt nur einmalig als Datenpunkt mit einflieft. Wie bereits in Ka-
pitel 4.2.1 erwahnt, kann aber nicht gesagt werden, ob ein Wechselpunkt zu der dort
endenden oder dort beginnenden Marktphase gehort, weshalb hier abwelchend. vom ur-

3"Die Untersuchung zeigt, dass sich die identifizierten Wechselpunkte durch diese Modifikation des ur-
spriinglichen ICSS-Algorithmus von [Inclan und Tiad (IJ_M) nicht verédndern.
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spriinglichen ICSS-Algorithmus der Wechselpunkt als Teil beider Marktphasen verwendet
wird. Handelt es sich an der Stelle kf[;f um ein lokales Maximum der Funktion Dy[ty, 9], so
findet ein moglicher Wechsel von einer volatilen zu einer stabilen Marktphase statt. Um-
gekehrt liegt im Falle eines lokalen Minimums der Funktion Dgl[t1,t2] an der Stelle k:?‘;f
ein moglicher Wechsel von einer stabilen zu einer volatilen Marktphase vor. Findet sich
kein k77, sodass ‘Dkf‘f [tl,tz]’ den Grenzwert D* iiberschreitet, existiert kein moglicher
Wechselpunkt auf dem untersuchten Intervall [t1,%2]. In diesem Fall endet der modifizierte
ICSS-Algorithmus und das Intervall [¢1,%2] weist eine homogene Varianz auf. Im Falle des
ersten zu untersuchenden Intervalls - d. h. fir das Intervall [1,7] - bedeutet dies, dass die
gesamte Zeitreihe eine homogene Varianz besitzt.

Gilt ‘Dkft;s [tl,tg]‘ > D*, sodass an der Stelle k‘ff ein moglicher Wechselpunkt identifi-
ziert wurde, wird Schritt 1 auch fiir die zwei entstehenden Intervalle [t1, k7] und [K777, o]
durchgefiihrt. Hierdurch wird gepriift, ob diese Intervalle nochmals mogliche Wechsel-
punkte aufweisen und durch diese dann wiederum weiter unterteilt werden. Die gesamte
Zeitreihe sowie die (moglicherweise) entstehenden kleineren Intervalle werden sukzessive
solange weiter durch die Identifizierung von méglichen Wechselpunkten unterteilt, bis sich
keine moglichen Wechselpunkte mehr fiir die einzelnen Intervalle finden lassen, die die
Bedingung ‘Dkfons [tl,tg]‘ > D* erfiillen.

Alle auf diese Weise identifizierten moglichen Wechselpunkte k:fff werden chronologisch
geordnet und sind anschlieend in Schritt 2 zu verifizieren. Kann ein moglicher Wechsel-

punkt erfolgreich verifiziert werden, handelt es sich um einen tatséchlichen Wechselpunkt.

Schritt 2:

Zur Verifizierung der zuvor gefundenen méglichen Wechselpunkte kf‘;f werden nun wieder-
um Intervalle [t1,t2] gebildet, indem um jeden identifizierten moglichen Wechselpunkt ein
solches Intervall herum gelegt wird. Die Intervallgrenzen ¢; und ¢ werden jeweils durch die
beiden links und rechts auf den gerade zu betrachtenden Wechselpunkt folgenden Wechsel-
punkte gebildet. Die linke Intervallgrenze des Intervalls, das um den ersten Wechselpunkt
herum gelegt wird, entspricht dem Start der Zeitreihe (t; = 1). Analog wird die rechte
Intervallgrenze des Intervalls, das um den letzten Wechselpunkt herum gelegt wird, durch
das Ende der Zeitreihe gebildet (to = T'). Diese abweichende Regelung bzgl. der Intervalle
um den ersten und letzten Wechselpunkt herum wird getroffen, da der erste Wechsel-
punkt keinen benachbarten Wechselpunkt zur Linken und der letzte Wechselpunkt keinen
benachbarten Wechselpunkt zur Rechten besitzen.

Fiir jedes so gebildete Intervall wird wiederum gepriift, ob auf diesem Intervall ein
Wechselpunkt vorliegt. Folglich wird wieder gepriift, ob die Gleichungen (4.26) und (4.27)
erfiillt werden und an welcher Stelle des Intervalls [¢1,%2] gef. die Gleichung (4.28) gilt. Re-
sultiert im j-ten Iterationsschritt als Ergebnis genau der mogliche Wechselpunkt k?‘;f des
vorherigen Iterationsschrittes, um den herum das Intervall gelegt wurde, so konnte dieser
mogliche Wechselpunkt bestétigt werden und wird beibehalten. Alle moglichen Wechsel-

punkte aus Schritt 1 werden auf diese Weise tiberpriift. Konnten alle méglichen Wechsel-
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punkte aus Schritt 1 bestédtigt werden, handelt es sich bei allen méglichen Wechselpunkten
auch um tatsédchliche Wechselpunkte. Schritt 2 des modifizierten ICSS-Algorithmus endet
somit bereits nach dem zweiten Iterationsschritt und die Zeitreihe wird entsprechend den
verifizierten identifizierten Wechselpunkten unterteilt.

der mithilfe des Inter-

valls verifiziert werden soll, nicht bestatigt werden, so konnen zwei verschiedene Ergebnisse

Kann fiir ein Intervall [t1,t2] der mogliche Wechselpunkt kiff,
resultieren. Entweder findet sich fiir das zu untersuchende Intervall gar kein Wechselpunkt
mehr oder es wird ein anderer - von dem Wechselpunkt des vorherigen Iterationsschrittes -
abweichender Wechselpunkt identifiziert. Im ersten Fall wird der zuvor identifizierte Wech-
selpunkt verworfen. Im zweiten Fall wird der neu identifizierte Wechselpunkt den neuen
moglichen Wechselpunkt darstellen und den zuvor identifizierten Wechselpunkt des vorhe-
rigen Iterationsschrittes ablosen. Resultieren nach Untersuchung aller moglichen Wechsel-
punkte aus Schritt 1 abweichende Wechselpunkte - entweder aufgrund einer abweichenden
Position und/oder weil ein oder mehrere Wechselpunkte verworfen werden - dann miissen
die moglichen Wechselpunkte des zweiten Iterationsschrittes in einem weiteren Iterations-
schritt wiederum einer Verifizierung unterzogen werden. Dazu wird die Vorgehensweise
des Schrittes 2 wiederholt, wobei die identifizierten mdéglichen Wechselpunkte zunéchst
erneut chronologisch zu sortieren sind. Die Durchfithrung dieses Schrittes wird so oft fiir
die moglichen Wechselpunkte wiederholt, bis keine abweichenden Wechselpunkte mehr
identifiziert werden - d. h. bis alle méglichen Wechselpunkte zweier aufeinander folgender
Iterationsschritte tibereinstimmen. Liegen keine Abweichungen mehr vor, endet Schritt 2
des modifizierten ICSS-Algorithmus nach dem j-ten Iterationsschritt und alle tatséchli-

chen Wechselpunkte (k%) wurden identifiziert und verifiziert.

Schritt 3:
In der vorliegenden Arbeit wird der ICSS-Algorithmus von Inclan und Tiad M) um
einen zuséatzlichen Schritt erweitert. Alle zuvor identifizierten tatsidchlichen Wechselpunkte
k2<t stellen bereits lokale Extremstellen der Funktion Dy, dar.|Inclan und Tiad (ILM) gehen

allerdings nicht direkt darauf ein, welche dieser lokalen Extremstellen den Beginn einer

stabilen oder volatilen Marktphase bilden. Stattdessen halten sie lediglich fest, dass es
sich um Wechselpunkte zwischen zwei Marktphasen unterschiedlicher Varianzen handelt.
Die Berechnung der Varianzen der Marktphasen fithrt dann zu der Erkenntnis, welche
Marktphasen eine hohe und welche eine niedrige Varianz aufweisen.

Es gilt dabei zu beachten, dass jeder bislang identifizierte Wechselpunkt tatséchlich
- im mathematischen Sinne - einen Wechselpunkt darstellt. Jedoch muss dies nicht bedeu-
ten, dass auch ein tatsdchlicher Beginn einer stabilen oder volatilen Marktphase vorliegt.
Analog zu den Vorgehensweisen der Kapitel 4.2.1 und 4.3.1 wird in der vorliegenden Arbeit
in Schritt 3 zunéchst ermittelt, welcher der tatsédchlichen Wechselpunkte den moglichen
Beginn einer stabilen Marktphase (BeginStabilzgft) und welcher der tatsédchlichen Wech-
selpunkte den moglichen Beginn einer volatilen K/Iarktphase (BeginVolatil?os,) darstellt.

act
kn

Ist der Wert der Funktion Dy an der Stelle k% - also der Funktionswert Dyact - hoher
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als die direkt benachbarten Werte links und rechts davon, so liegt ein moglicher Beginn
einer stabilen Marktphase vor. Ist der Wert dort kleiner als die beiden direkt benachbar-
ten Werte, handelt es sich um einen moglichen Beginn einer volatilen Marktphase. Die

Beginne der jeweiligen Marktphasen werden fiir alle k% formal mittels

1 Wennn D act _ < D act > D act
BeginStabilZth = Rt i RS (4.29)
" 0 sonst ,
]. Wwennn D act __ > D act < D act
BeginVolatilZth = e i R (4.30)
" 0 sonst

identifiziert. Da es moglich ist, dass mehrere Beginne von stabilen Marktphasen oder meh-
rere Beginne von volatilen Marktphasen direkt aufeinander folgen, ohne dass dazwischen
ein Beginn der jeweils gegenteiligen Marktphase liegt, handelt es sich zunéchst nur um mag-
liche Beginne einer stabilen oder volatilen Marktphase. Folgen mehrere mogliche Beginne
derselben Marktphase direkt aufeinander, so stellt derjenige den tatséchlichen Beginn der
Marktphase dar, der chronologisch zuerst auftritt. Die anderen mdéglichen Beginne fallen
mit in die gleiche Marktphase und stellen somit als Teil derselben Marktphase keinen Be-
ginn einer neuen Marktphase dar. Sie werden daher eliminiert, sodass sich der tatséchliche

Beginn einer stabilen Marktphase (BeginStabil?“') folgendermafen ergibt:

Wenn fiir u < i < w mit u,w € k% gilt, dass
BeginVolatil?®® = 1 A BeginStabil?®® = 1 A BeginVolatill?®* =1 ,  (4.31)

und kein v fiir u < v < w mit u,w € k2 existiert, sodass BeginV olatil?® =1
erfillt ist, dann ist der tatsédchliche Beginn einer stabilen Marktphase im Zeit-

punkt ¢ definiert durch

BeginStabil!* := min {i| BeginStabil?*® =1} . (4.32)
1€(u,w)

Der tatsédchliche Beginn einer volatilen Marktphase impliziert, dass zuvor eine stabile
Marktphase vorgelegen hat, so wie der tatsdchliche Beginn einer stabilen Marktphase im-
pliziert, dass zuvor eine volatile Marktphase vorgelegen hat. Existiert kein u, das obige
Bedingung erfiillt, handelt es sich um den ersten identifizierbaren méglichen Beginn einer
Marktphase, welcher hier den mdoglichen Beginn einer stabilen Marktphase darstellt. Exis-
tiert kein w, das obige Bedingung erfiillt, handelt es sich bei dem identifizierten moglichen
Beginn einer stabilen Marktphase um den letzten identifizierten Beginn einer Marktphase.
Gleiches gilt analog bei Betrachtung der Beginne von volatilen Marktphasen. Fiir diese

werden die tatséichlichen Beginne (BeginV olatil¢“") wie folgt ermittelt:
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Wenn fiir u < i < w mit u,w € k% gilt, dass
BeginStabill®® = 1 A BeginVolatil?”® = 1 A BeginStabill?* =1 |, (4.33)

und kein v fiir v < v < w mit u,w € k% existiert, sodass BeginStabill’s =1
erfillt ist, dann ist der tatséchliche Beginn einer volatilen Marktphase im Zeit-

punkt ¢ definiert durch

BeginVolatil{® ;= min {i| BeginVolatil?® =1} . (4.34)

1€(u,w)

Alternieren die moglichen Beginne von stabilen und volatilen Marktphasen bereits, muss
keiner der moglichen Beginne eliminiert werden und alle moglichen Beginne stellen au-
tomatisch tatséchliche Beginne dar. Dieser Umstand liegt bspw. in der nachfolgenden
Untersuchung des vorliegenden Datensatzes vor.

Ist es jedoch notwendig, einen oder mehrere mogliche Beginne zu eliminieren, so sind die
in Schritt 2 identifizierten tatsédchlichen Wechselpunkte und somit auch die identifizierten
moglichen Wechselpunkte des letzten Iterationsschrittes in Schritt 2 um die entsprechenden
Datenpunkte der eliminierten moglichen Beginne zu bereinigen. Fiir diese nun bereinigten
moglichen Wechselpunkte sind die Schritte 2 und 3 des modifizierten 1CSS-Algorithmus
abermals zu wiederholen, wobei die reduzierten méglichen Wechselpunkte wieder mit k:f’(;f
bezeichnet werden. Da es sich um einen weiteren Iterationsschritt desselben Algorithmus
handelt, werden die Iterationsschritte einfach von vorher weiter gezéhlt, statt die Zdhlung
wieder bei j =1 beginnen zu lassen.

Die nach der Reduktion verbleibenden moglichen Wechselpunkte miissen wiederum ve-
rifiziert werden. Die erfolgreich verifizierten Wechselpunkte stellen die tatséchlichen Wech-
selpunkte dar, die tatséchlichen Wechselpunkte bilden anschlieBend in Schritt 3 mdogliche
Beginne von stabilen und volatilen Marktphasen. Es muss sodann wieder {iberpriift wer-
den, welche der moglichen Beginne auch tatsédchliche Beginne von stabilen und volatilen
Marktphasen sind. Findet in Schritt 3 wieder eine Eliminierung moglicher Beginne statt, so
sind die Schritte 2 und 3 so lange zu wiederholen bis keine Eliminierung mehr in Schritt 3
stattfindet. Erst dann sind die endgiiltigen Beginne der stabilen und volatilen Marktpha-
sen, die die jeweiligen stabilen und volatilen Marktphasen beschreiben, identifiziert und

verifiziert. Der modifizierte ICSS-Algorithmus endet.

4.4.2 lIdentifizierte Marktphasen verschieden hoher Varianzen

Zur Unterteilung der Zeitreihe des DAX anhand von Varianzen ist es zunéichst notwendig,
fiir jede Frequenz den Grenzwert D* zu ermitteln, welcher aus den Funktionen D, und Cj,
fiir p = 0,95 resultiert. Um C} berechnen zu konnen, ist es des Weiteren notwendig, das
arithmetische Mittel der Renditen 7 fiir die einzelnen Frequenzen zu ermitteln. Tabelle [4.8]
gibt fiir die jeweiligen Frequenzen einen Uberblick iiber die Grunddaten, die zur Analyse

der Varianzen bendtigt werden und beinhaltet insofern neben 7 und D* auch die Stelle,
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an der das empirische p-Quantil angenommen wird (|7-p+1]) sowie die Anzahl an Be-
obachtungen der DAX-Kurse (/V) und die Anzahl an Beobachtungen der Renditen (7).
Zusitzlich sind noch die Varianzen s? aufgefiihrt, die die Steigung der Geraden angeben,

an denen sich die Funktionen C} entlang bewegen.

Tabelle 4.8. Grunddaten zur Analyse der Varianzen

Tagesdaten Wochendaten Monatsdaten

N 6154 1268 291
T 6153 1267 290
T -p+1] 5846 1204 276
7 0,0290% 0,1408% 0,6473%
52 0,0212% 0,0977% 0,3787%
D* 6,2206 2,7962 1,5249

Basierend auf diesen Grunddaten konnen nun die einzelnen Schritte des modifizierten

ICSS-Algorithmus fiir die einzelnen Frequenzen durchgefithrt werden.

4.4.2.1 Resultierende Marktphasen fiir Tagesdaten

Abbildung zeigt den zeitlichen Verlauf der Renditen r;, der Funktion C} sowie der
Funktionen Dy und |Dy| fiir i,k € {1,...,6153}. Die Grafik der Funktion C} beinhaltet
zusitzlich die Gerade mit einer Steigung in Hohe der Varianz s? = 0,0212%. Daraus wird
ersichtlich, dass sich die Funktion C} entlang dieser Geraden bewegt. Die Grafik der Funk-
tion Dj beinhaltet neben der Nulllinie noch den Grenzwert D* und —D*, wiahrend der
Grafik der Funktion |Dg| nur der positive Grenzwert D* hinzugefiigt wird. Im direkten
Vergleich von C} und Dy wird ersichtlich, warum mithilfe von Dy, besser Verdnderungen
in der Varianz identifiziert werden kénnen als mithilfe von C},. Die Funktion Dy, wird hier
zusitzlich betrachtet, da sie im Gegensatz zu |Dg| besser veranschaulichen kann, welche
lokalen Extrempunkte in Form von lokalen Minima und lokalen Maxima vorliegen.

In den Abbildungen 7 und .8 werden die jeweiligen Intervalle der Funktion Dy[ty, 5]
veranschaulicht, die mittels des modifizierten ICSS-Algorithmus untersucht werden. Zur
besseren Darstellung wird nicht die Funktion | Dy[t1,t2]| verwendet, da in dieser nicht zwi-
schen lokalen Minima (braune gestrichelte Linien) und lokalen Maxima (blaue gestrichelte
Linien) unterschieden werden kann. Dementsprechend beinhalten die Grafiken neben dem
positiven Grenzwert D* = 6,2206 auch den negativen Grenzwert —D* = —6,2206 (ge-
punktete Linien). Die Grafiken der Abbildung 7 stellen die untersuchten Intervalle aus
Schritt 1 dar, wéhrend die Grafiken der Abbildung den Schritt 2 abbilden. Wird ein
moglicher Wechselpunkt auf einem Intervall identifiziert, wird dessen Position als (mit k* )
angegeben. Wird kein moglicher Wechselpunkt identifiziert, erfolgt der Hinweis (ohne k*).

In Schritt 1 des modifizierten ICSS-Algorithmus ist zunéchst die gesamte Zeitreihe zu
untersuchen. Da die Bedingung ‘Dk§7<:[1,6153]‘ > D* fiir k777 = 1269 erfiillt wird, stellt
k77 = 1269 den ersten moglichen Wechselpunkt des ersten Iterationsschrittes dar (sie-
he Grafik @7 (a)). Der identifizierte Wechselpunkt unterteilt die Zeitreihe in die beiden
Intervalle [1,1269] und [1269,6153], die wiederum auf mogliche Wechselpunkte zu unter-

suchen sind. Das erste Intervall weist keine weiteren Wechselpunkte auf, da die Bedingung
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Abbildung 4.6. Uberblick iiber die Funktionen r;, C), Dy und |Dy| fiir Tagesdaten
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Abbildung 4.7. Schritt 1 der Sequenz der Funktion Dy [t1,t2] fir Tagesdaten
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Abbildung 4.8. Schritt 2 der Sequenz der Funktion Dyt1,t2] fir Tagesdaten
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‘Dkﬁ‘:f 1, 1269}‘ > D* fiir kein k37" erfiillt wird (siehe Grafik 7 (b)). Demgegeniiber besitzt
die Bedingung ’Dkio:[1269,6153]‘ > D* fiir das zweite Intervall an der Stelle kf(;f = 2760
Giiltigkeit, sodass an der Stelle ki) = 2760 ein zweiter moglicher Wechselpunkt des ersten
Iterationsschrittes vorliegt (siche Grafik 7] (c)). Er unterteilt das zweite Intervall in die
Intervalle [1269,2760] und [2760,6153]. Das Intervall [1269,2760] weist keinen Wechsel-
punkt auf (siehe Grafik 7] (d)). Das Intervall [2760,6153] weist an der Stelle k77 = 3927
einen Wechselpunkt auf, da dort ‘Dk;‘jf [2760,6153]‘ > D* gilt (siche Grafik A7 (e)). Der
dritte mogliche Wechselpunkt des ersten Iterationsschrittes lautet somit kfozf = 3927. Die
Untersuchung des Intervalls [2760,3927] fithrt zu keinem weiteren Wechselpunkt (siehe
Grafik 7 (f)), wéhrend das Intervall [3927,6153] an der Stelle k:ff;f = 4308 zu einem
Wechselpunkt fiihrt (siche Grafik 7 (g)). Der mogliche Wechselpunkt k7% = 4308 un-
terteilt die Zeitreihe abermals, wobei weder das Intervall [3927,4308] noch das Intervall
[4308,6153] zu weiteren Wechselpunkten fiithren (siehe Grafiken 7] (h) und (i)). Schritt 1
des modifizierten ICSS-Algorithmus ist somit abgeschlossen und hat zur Identifizierung der
vier méglichen Wechselpunkte &7, = {1269,2760,3927,4308} fiir n = {1,2,3,4} gefithrt. Im
vorliegenden Fall befinden sich die Wechselpunkte bereits in chronologischer Reihenfolge.

Abbildung stellt die Untersuchung der jeweiligen Intervalle [t1,t2] sowie die resul-
tierenden Wechselpunkte und die dadurch erfolgende Unterteilung eines Intervalls schema-
tisch dar. In runden Klammern sind die jeweiligen Werte fiir ‘Dkff;s [tl,tg]‘ angegeben. Nur
wenn diese Werte den Grenzwert D* = 6,2206 iiberschreiten, wird ein moglicher Wechsel-

punkt identifiziert und das Intervall hierdurch weiter unterteilt.

[1,6153]
(6,6480)
1
kP = 1269
[1,1269] [1269,6153]
(2,1727) (7,9440)
Y i 2760
1,2 —
(1269, 2760] [2760,6153]
(5,8874) (6,7853)
kDS i 3927
1,3 —
N
[2760, 3927 [3927,6153]
(3,8349) (7,2891)
kYor i 4308
1,4 —
N
[3927,4308] [4308,6153]

(3,5691) (2,9127)

Abbildung 4.9. Schema zu Schritt 1 des modifizierten ICSS-Algorithmus fiir Tagesdaten

Alle aus Schritt 1 identifizierten moglichen Wechselpunkte &

pos

1 sind anschlieflend in

Schritt 2 zu verifizieren. Abbildung EI0 zeigt eine schematische Ubersicht iiber Schritt 2
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bzw. die darin enthaltenen zweiten und dritten Iterationsschritte. In runden Klammern

sind die jeweiligen Werte fiir ’kaos [tl,tg]‘ angegeben
J,n

[1,2760]  [1269,3927] [2760,4308] [3927,6153]
(10,9831)  (9,8156)  (10,9861)  (7,2891)

1#’"5£12 k‘"’siz k"“i 2 kp05£4
DO =1528 kB% =2760 kb =3927 kb% = 4308

[1,2760]  [1528,3927] [2760,4308] [3927,6153]
(10,9831)  (10,3830)  (10,9861)  (7,2891)

kkeos i 1528 kP i 2760 kE°° i 3927 kPo8 £4308
3,1 — 3,2 = 3,3 — 3,4 =

Abbildung 4.10. Schema zu Schritt 2 des modifi-
zierten ICSS-Algorithmus fiir Tagesdaten

Fir den ersten moglichen Wechselpunkt des ersten Iterationsschrittes k‘szf = 1269 ist
dafiir zu tiberpriifen, ob ‘Dki’(g’f[l,Q?GO]’ > D* gilt und an welcher Stelle k;”:f dies ggf. der
Fall ist. Fir das Intervall [1,2760] ist die Bedingung erfiillt und der erste mogliche Wech-
selpunkt des zweiten Iterationsschrittes befindet sich an der Stelle k5 = 1528 (siehe Gra-
fik[8 (a)). Der mogliche Wechselpunkt des vorherigen Iterationsschrittes kann somit nicht
bestétigt werden und wird durch einen neuen moglichen Wechselpunkt abgelost. Der zwei-
te mogliche Wechselpunkt des ersten Iterationsschrittes k7% = 2760 kann bestétigt werden,
da ‘Dk;x;s [1269,3927]’ > D* erfiillt ist und mit k5% = 2760 dieselbe Stelle wie zuvor identi-
fiziert wird (siehe Grafik (b)). Ebenso kénnen der dritte und vierte mogliche Wechsel-
punkt des ersten Iterationsschrittes bestatigt werden. Es gilt sowohl ‘Dk%s [2760,4308]‘ >
D fiir kb = 3927 als auch ’Dki‘f (3927, 6153]‘ > D* fiir k%’ = 4308 (siehe Grafiken B (c)
und (d)). Der zweite Iterationsschritt des modifizierten ICSS-Algorithmus hat somit zur
Identifizierung der vier moglichen Wechselpunkte k:p %% = {1528,2760,3927,4308} fiir n =
{1,2,3,4} gefiithrt. Da diese Wechselpunkte nicht mit denen des vorherigen Iterations-
schrittes iibereinstimmen, miissen die Wechselpunkte in einem weiteren Iterationsschritt
iiberpriift werden.

Die vier moglichen Wechselpunkte des zweiten Iterationsschrittes k:p lassen sich im
vorliegenden Fall bereits mit dem dritten Iterationsschritt verifizieren. Fur kgof = 1528 ist
die Bedingung ‘kaos [1 2760]’ > D* erfiillt sowie die Bedingung ’kaos (1528 3927]‘ > D*
fiir k3% = 2760 erfiillt ist (siche Grafiken B8 (e) und (f)). Und auch die Bedingungen
‘Dkﬁ [2760,4308]| > D* fiir kK% = 3927 und ‘Dkﬁ [3927,6153]| > D* fiir k5% = 4308 be-
sitzen Giiltigkeit (siche Grafiken L8 (g) und (h)). Der dritte Iterationsschritt hat somit
die vier méglichen Wechselpunkte A%, = {1528,2760,3927,4308} fir n = {1,2,3,4} identi-
fiziert, die aufgrund der Ubereinstimmung mit den méglichen Wechselpunkten des zweiten

Iterationsschrittes k5, bereits die tatséchlichen Wechselpunkte darstellen. Daraus folgt:

38 An dieser Stelle sei angemerkt, dass die mehrfache Untersuchung desselben Intervalls redundant ist, da
zwingend dieselben Ergebnisse resultieren miissen. Aus Griinden der Vollstindigkeit und der Ubersicht-
lichkeit wurden diese Intervalle aber dennoch mit erwdhnt und aufgefiihrt. Dies wird auch im Folgenden
so beibehalten.
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kot = {1528,2760,3927,4308} fiir n = {1,2,3,4} .

Abschlielend wird in Schritt 3 ermittelt, welche der tatséchlichen Wechselpunkte den
Beginn einer stabilen Marktphase und welche den Beginn einer volatilen Marktphase dar-
stellen. Da die Marktphasen bereits alternieren, ist keine Elimination direkt aufeinander
folgender stabiler oder volatiler Marktphasen notwendig. Der Tabelle konnen die Er-

gebnisse entnommen werden.

Tabelle 4.9. Tatsédchliche Beginne
von stabilen und volatilen Markt-
phasen fiir Tagesdaten

Datum
BeginVolatil%ggg 04.08.1998

BeginStabilgst, 16.06.2003
BeginVolatilgs. 14.01.2008
BeginStabilghy  15.07.2009

oW o S

Hieraus ergeben sich dann die konkreten Marktphasen, welche unter Angabe der Vo-
latilititen der entsprechenden Marktphasen in Tabelle aufgefithrt sind. Die Volatili-
taten (o[t1,t2]) werden fiir die Marktphasen bzw. Intervalle [t1,?2] mithilfe der Varianzen

(s2[t1,t2]) als annualisierte Standardabweichungen geméif

1 &
S [tl,tg] = Z (TZ‘ —F[tl,tg])Z s (435)
to — 11 =
U[tl,tg] = 253 - 82[t1,t2] (4.36)

berechnet. Hierbei berechnet sich das arithmetische Mittel 7[¢1,t2] wie zuvor geméf Glei-
chung (4.23) und der Wert 253 entspricht der durchschnittlichen Anzahl an Beobachtungen
pro Jahr (Tdaily) aus Kapitel 4.2.2. An dieser Stelle wird die Volatilitat statt der Varianz
betrachtet, da - wie in Kapitel 4.1 erwahnt - Bullenmarkte mit einer niedrigen und Béren-
maérkte mit einer hohen Volatilitdt - aber nicht Varianz - in Verbindung gebracht werden.
Daher werden aus den Varianzen die Volatilitdten berechnet. Dies dndert am grundlegen-
den Resultat jedoch nichts. Wurde eine volatile Marktphase anhand der hohen Varianz
identifiziert, ist auch die Volatilitdat in dieser Marktphase hoch. Entsprechendes gilt fiir
stabile Marktphasen, die anhand der niedrigeren Varianz identifiziert wurden und sodann

auch eine niedrige Volatilitdt aufweisen.

Tabelle 4.10. Identifizierte stabile und volatile Marktpha-
sen fiir Tagesdaten

Marktphase [t1,t2] Beginn Ende olt1,ta]
stabil 1 [1,1528]  02.07.1992 04.08.1998 16,89%
volatil 1 [1528,2760] 04.08.1998 16.06.2003 31,92%

]
stabil 2 [2760,3927] 16.06.2003 14.01.2008 15,74%
volatil 2 [3927,4308] 14.01.2008 15.07.2009 36,72%
stabil 3 [4308,6153] 15.07.2009 17.10.2016 20,95%

Abbildung [1T] zeigt in der oberen Grafik die Funktion Dy, sowie (in blau bzw. braun)

die hierfiir identifizierten stabilen und volatilen Marktphasen. In der mittleren Grafik
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findet sich die Zeitreihe der DAX-Renditen, wobei wiederum die mithilfe des modifizierten

ICSS-Algorithmus identifizierten stabilen und volatilen Marktphasen markiert sind. Um

einen Vergleich zu erméglichen, sind auch die Bullen- und Bérenmérkte (in griin bzw.
rot) eingezeichnet, welche fiir die DAX-Kurse mithilfe des IBB-Algorithmus identifiziert
wurden. Die untere Grafik bildet die Zeitreihe des DAX-Kurses sowie die identifizierten

Bullen- und Barenmaérkte ab. Zusitzlich wurden ebenfalls die identifizierten stabilen und

volatilen Marktphasen gekennzeichnet.
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Abbildung 4.11. Identifizierte stabile und volatile Marktphasen im Vergleich zu Bullen- und Bérenmarkten fiir

Tagesdaten
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Werden die stabilen und volatilen Marktphasen fiir Tagesdaten mit den Marktphasen
der identifizierten Bullen- und Barenmérkte aus Kapitel 4.2.2 verglichen, so fillt auf,
dass die stabilen und volatilen Marktphasen von diesen abweichen. Die Abweichungen
fallen meist nur gering aus. Allerdings weicht der erste Beginn einer volatilen Marktphase
deutlicher von dem ersten Beginn eines Barenmarktes ab, sodass nicht immer pauschal von
einer deckungsgleichen oder anndhernd deckungsgleichen Identifizierung der Marktphasen
anhand der Bullen- und Barenmérkte auf der einen Seite und anhand stabiler und volatiler
Marktphasen auf der anderen Seite ausgegangen werden kann.

Die Berechnung der Volatilitat fiir die Bullen- und Bérenmérkte zeigt jedoch, dass
Bullenmérkte eine deutlich geringere Volatilitiat als Béarenmérkte aufweisen. Dies kann
der Tabelle 1Tl entnommen werden. Wie auch in Kapitel 4.3.2 wird die Moglichkeit be-
riicksichtigt, dass der letzte identifizierte Barenmarkt nur eine Gegenbewegung innerhalb

eines langer andauernden Bullenmarktes sein kénnte. Dieser Fall ist kursiv dargestellt.

Tabelle 4.11. Volatilitdt der Bullen- und Bé-
renmérkte fir Tagesdaten

Marktphase  Beginn Ende olti,t2]
Bulle 1 01.07.1992 07.03.2000 20,03%
Bar 1 07.03.2000 12.03.2003 32,46%
Bulle 2 12.03.2003 16.07.2007 18,15%
Bar 2 16.07.2007 06.03.2009 33,18%
Bulle 3 06.03.2009 10.04.2015 20,81%
Bar 3 10.04.2015 17.10.2016 23,91%
Bulle 3 06.03.2009 17.10.2016 21,47%

Aus Tabelle @11l wird zudem ersichtlich, dass der letzte identifizierte Barenmarkt mit
einer Volatilitat von 23,91% im Vergleich zu den Volatilititen der anderen beiden identi-
fizierten Barenmérkten in Hohe von 32,46% bzw. 33,18% verhéltnismaBig klein ausfillt.
Ferner fallt die Volatilitdt des letzten Barenmarktes nur geringfiigig grofler als die der
identifizierten Bullenmérkte aus, deren Volatilitdten 20,03%, 18,15% und 20,81% betragen.
Entfallt der letzte Barenmarkt, sodass die letzte Marktphase einen Bullenmarkt - d. h. Bul-
le 8 vom 06.03.2009 bis zum 17.10.2016 - darstellt, liegt die Volatilitat dieser Marktphase
bei 21,47%. Dies verstarkt die Zweifel daran, dass der letzte identifizierte Barenmarkt tat-
séchlich eine eigenstédndige Marktphase statt einer Gegenbewegung innerhalb eines linger
andauernden Bullenmarktes darstellt. Andererseits stellt die letzte stabile Marktphase mit
einer Volatilitat von 20,95% auch eine Abweichung von den anderen beiden stabilen Markt-
phasen dar, die nur Volatilititen von 16,89% bzw. 15,74% aufweisen. Hier scheint also ein
Anstieg der Volatilitdt vorzuliegen, was ein Anzeichen fiir einen Wechsel der Marktphasen

bzgl. der Varianzen oder auch fiir einen beginnenden Barenmarkt sein konnte.

4.4.2.2 Resultierende Marktphasen fiir Wochendaten

Analog zu den Tagesdaten zeigt Abbildung fiir Wochendaten den zeitlichen Verlauf
der Renditen r;, der Funktion Cj, sowie der Funktionen Dy, und |Dy| fir i,k € {1,...,1267}.
Dabei wurde in der Grafik der Funktion C}, wieder eine Gerade mit der Steigung in Hohe
der Varianz s = 0,0977% eingezeichnet. Die Grafiken zu den Funktionen Dj und |Dy|
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Abbildung 4.12. Uberblick iiber die Funktionen r;, Cx, Dy und |Dy| fiir Wochendaten
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Abbildung 4.13. Schritt 1 der Sequenz der Funktion Dy [t1,t2] fiir Wochendaten
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beinhalten wiederum die Nulllinie und den Grenzwert D* = 2,7962 und die Grafik zur
Funktion Dy zusétzlich —D* = —2,7962.

Die Grafiken der Abbildung veranschaulichen Schritt 1 anhand der Funktion
Dy [t1,t2]. Weist ein Intervall keine Wechselpunkte auf, wird hierauf mittels der Notation
(ohne k* ) hingewiesen. Mogliche Wechselpunkte sind mit dem Hinweis (mit k* ) versehen,
wobei lokale Minima bzw. Maxima als braune bzw. blaue gestrichelte Linien gekennzeich-
net sind. Des Weiteren beinhalten die Grafiken die Grenzwerte +D* = +2,7962.

Abbildung zeigt Schritt 1 des modifizierten ICSS-Algorithmus fiir Wochendaten
in einer schematischen Ubersicht, wobei sich in runden Klammern die jeweiligen Werte fiir
‘Dk%s [tl,tg]‘ finden. Uberschreitet dieser Wert fiir ein Intervall [t1,t5] den Grenzwert D* =
2,7962, existiert auf diesem Intervall ein Wechselpunkt. Schritt 1 fithrt zu den méglichen
Wechselpunkten des ersten Iterationsschrittes k::fg;f ={316,570,847,890} fur n=1{1,2,3,4},

welche dann in Schritt 2 zu verifizieren sind.

[1,1267]
(2,9789)
kpos£316
1,1 —
v ¢
[1,316] [316,1267]
(2,1052) (2,9406)
kP i 570
1,2 —
N\
[316,570] [570,1267]
(2,0627) (8,3786)
kPos i 847
1,3 —
v e
[570,847] [847,1267]
(1,1759) (4,5217)
kPos i 890
1,4 —
[847,890] [890,1267]
(1,8826) (1,7266)

Abbildung 4.15. Schema zu Schritt 1 des modifizierten ICSS-
Algorithmus fiir Wochendaten

Die Grafiken der Abbildung BT zeigen die beiden weiteren Iterationsschritte aus
Schritt 2 des modifizierten 1CSS-Algorithmus. Die dabei jeweils zu untersuchenden In-
tervalle sind auch in Abbildung zur schematischen Ubersicht dargestellt, wobei die

Werte in den runden Klammern abermals die Werte fiir ‘kaos [tl,tg]‘ darstellen und ein
J.n

Wechselpunkt nur dann vorliegt, wenn ‘Dkff;s [tl,tg]‘ > D* gilt. Wie anhand der Grafiken

der Abbildung T4l und der Abbildung ersichtlich wird, bestétigt die Verifizierung

der moglichen Wechselpunkte des ersten Iterationsschrittes die Wechselpunkte kzl’?; =570,

kY% = 847 und kY% = 890, sodass diese auch die moglichen Wechselpunkte des zweiten
pos

Iterationsschrittes darstellen. Der mogliche Wechselpunkt &7y = 316 kann dagegen nicht

bestitigt werden und wird durch k57 = 317 abgeldst. Nach dem zweiten Tterationsschritt
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lauten die moglichen Wechselpunkte somit kg‘;f ={317,570,847,890} fiir n ={1,2,3,4}, die
in einem weiteren Iterationsschritt wiederum einer Verifizierung zu unterziehen sind. Der

dritte Iterationsschritt kann alle vorherigen méglichen Wechselpunkte bestétigen, sodass
kyon ={317,570,847,890} fiir n = {1,2,3,4} gilt (siche Abbildungen ET4 und ET6).

[1,570]  [316,847] [570,890] [847,1267]
(4,7480)  (4,5144)  (5,8977)  (4,5217)
R R ol o
K5 =317 kD% =570 kB% =847 k5% =890

[1,570]  [317,847] [570,890] [847,1267)
(4,7480)  (4,5248)  (5,8977)  (4,5217)
!

1 1 {
kB =317 kD% =570 kB% =847 kB =890

Abbildung 4.16. Schema zu Schritt 2 des mo-
difizierten ICSS-Algorithmus fiir Wochendaten

Da die moglichen Wechselpunkte zweier aufeinander folgender Iterationsschritte iden-
tisch sind, konnten alle Wechselpunkte verifiziert werden und die tatséchlichen Wechsel-

punkte lauten:
kot = {317,570,847,890}  fiir n = {1,2,3,4} .

Mithilfe von Schritt 3 wird anschlieflend festgestellt, welcher der tatséchlichen Wech-
selpunkte den Beginn einer volatilen Marktphase und welcher den Beginn einer stabilen
Marktphase bildet. Da die moglichen Beginne der Marktphasen wiederum alternieren,
handelt es sich bei ihnen auch um die tatsédchlichen Beginne. Der Tabelle koénnen die

Ergebnisse aus Schritt 3 entnommen werden.

Tabelle 4.12. Tatsédchliche Be-
ginne von stabilen und volatilen
Marktphasen fiir Wochendaten

Datum
BeginVolatil%% 31.07.1998

n
1
2 BeginStabil?si  06.06.2003
3
4

BeginVolatilgst 26.09.2008
BeginStabildsh  24.07.2009

Die hieraus resultierenden Marktphasen sowie die dort vorliegenden Volatilitdten kon-
nen aus Tabelle abgelesen werden, wobei o[ty,ts] := \/52-s2[t1,1s] gilt. Der Wert 52
gibt die durchschnittliche Anzahl an Beobachtungen pro Jahr auf Basis von Wochendaten
(Twee}cly) aus Kapitel 4.2.2 an.

Grafisch werden die identifizierten Marktphasen in Abbildung 17 veranschaulicht.
Analog zu den Tagesdaten zeigt die Abbildung 17 fiir Wochendaten die Funktion Dy,
die Zeitreihe der DAX-Renditen sowie die Zeitreihe der DAX-Kurse auf drei Grafiken
aufgeteilt. In der oberen und mittleren Grafik sind die mithilfe des ICSS-Algorithmus

identifizierten stabilen und volatilen Marktphasen (in blau bzw. braun) markiert, wih-
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Tabelle 4.13. Identifizierte stabile und volatile Marktpha-
sen fiir Wochendaten

Marktphase  [t1,t2] Beginn Ende  oft1,t2]
stabil 1 [1,317] 10.07.1992 31.07.1998 16,77%
volatil 1 [317,570] 31.07.1998 06.06.2003 29,67%
stabil 2 [570,847] 06.06.2003 26.09.2008 16,17%
volatil 2 [847,890] 26.09.2008 24.07.2009 49,65%
stabil 3 [890,1267] 24.07.2009 14.10.2016 20,19%

rend in der mittleren und unteren Grafik die mithilfe des IBB-Algorithmus identifizierten

Bullen- und Béarenmaérkte (in griin bzw. rot) gekennzeichnet sind.
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Abbildung 4.17. Identifizierte stabile und volatile Marktphasen im Vergleich zu Bullen- und Bérenmarkten fiir

‘Wochendaten
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Die mithilfe der Varianz identifizierten Marktphasen weichen auch fiir Wochendaten
wieder von den identifizierten Bullen- und Barenmarkten aus Kapitel 4.2.2 ab. Zwar fallen
die Abweichungen wieder teilweise nicht besonders grof§ aus, im Gegensatz zu den Tages-
daten liegen nun aber der Beginn des zweiten Béarenmarktes und der Beginn der zweiten
volatilen Marktphase etwas deutlicher auseinander. Es kann folglich weiterhin nicht davon
ausgegangen werden, dass mithilfe des modifizierten ICSS-Algorithmus immer dieselben

Marktphasen wie bei der Identifizierung der Bullen- und Barenmérkte resultieren.

Tabelle 4.14. Volatilitit der Bullen- und Béa-
renmérkte fiir Wochendaten

Marktphase  Beginn Ende olti,ta]
Bulle 1 03.07.1992 10.03.2000 19,37%
Bar 1 10.03.2000 14.03.2003 28,88%
Bulle 2 14.03.2003 13.07.2007 17,48%
Béar 2 13.07.2007 06.03.2009 35,55%
Bulle 3 06.03.2009 10.04.2015 20,27%
Béar 3 10.04.2015 14.10.2016 21,53%
Bulle 3 06.03.2009 14.10.2016 20,58%

Werden fiir die Bullen- und Béarenmérkte die Volatilitdten berechnet, ergibt sich ein
analoges Bild zu den Ergebnissen fiir Tagesdaten. Die Bullenmérkte weisen mit 19,37%,
17,48% und 20,27% eine deutlich geringere Volatilitit als die ersten beiden Barenmérkte
mit 28,88% und 35,55% auf, wie Tabelle .14 zeigt. AuBlerdem besteht weiterhin die Mog-
lichkeit, dass der letzte Barenmarkt nur eine Gegenbewegung darstellt, da eine Volatilitat
in Hohe von 21,53% im Vergleich als zu gering fiir einen Bérenmarkt erscheint. Entfallt
der letzte Béarenmarkt, sodass die letzte Marktphase einen Bullenmarkt - d. h. Bulle 3
vom 06.03.2009 bis zum 14.10.2016 - darstellt, liegt die Volatilitit mit 20,58% weiterhin

in einer vergleichbaren Groéflienordnung wie die Volatilitédt der anderen Bullenmérkte.

4.4.2.3 Resultierende Marktphasen fiir Monatsdaten

Abbildung L. TI8] zeigt fiir Monatsdaten den zeitlichen Verlauf der Renditen r;, der Funktion
C sowie der Funktionen Dy, und |Dy| fir i,k € {1,...,290}. Fiir Monatsdaten betragt die
Varianz s? = 0,3787% und der Grenzwert D* = 1,5249 bzw. —D* = —1,5249.

Aus den Grafiken der Abbildung £ T9und der Abbildung[Z2T kann Schritt 1 des modi-
fizierten ICSS-Algorithmus abgelesen werden. Das erste zu betrachtende Intervall [1,290]
fiihrt zum ersten moglichen Wechselpunkt des ersten Iterationsschrittes k:ff)f =135, der das
Intervall in die Intervalle [1,135] und [135,290] unterteilt. Auf dem Intervall [1,135] findet
sich erneut ein moglicher Wechselpunkt bei kll’?; = 59. Die wiederum daraus resultieren-
den Intervalle [1,59] und [59,135] weisen keine weiteren moglichen Wechselpunkte auf. Die
Untersuchung des Intervalls [135,290] ergibt zunéchst den moglichen Wechselpunkt kf‘}f =
185. Das resultierende Intervall [135,185] weist keinen weiteren moglichen Wechselpunkt
auf, wihrend das resultierende Intervall [185,290] den moglichen Wechselpunkt k% = 231
ergibt. Die resultierenden Intervalle [185,231] und [231,290] fithren zu keinen weiteren

moglichen Wechselpunkten. Chronologisch geordnet resultieren somit aus dem ersten Itera-
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Abbildung 4.18. Uberblick iiber die Funktionen r;, Cy, D, und |Dy| fiir Monatsdaten
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Abbildung 4.19. Schritt 1 der Sequenz der Funktion Dy[t1,t2] fiir Monatsdaten
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Abbildung 4.20. Schritt 2 der Sequenz der Funktion Dg[t1,t2] fiir Monatsdaten
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Abbildung 4.21. Schema zu Schritt 1 des modifizierten ICSS-Algorithmus fiir Monatsdaten

tionsschritt die vier moglichen Wechselpunkte k:]fos = {59,135,185,231} fiir n ={1,2,3,4}.
Dies bedeutet, dass nun aufgrund der chronologischen Ordnung k{7 = 59 und A7y = 135
gilt.

Die Grafiken der Abbildung .20 sowie die Abbildung @22] veranschaulichen die beiden

Tterationsschritte aus Schritt 2.

[1,135]  [59,185]  [135,231] [185,290)
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i l l 1
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Abbildung 4.22. Schema zu Schritt 2 des mo-
difizierten ICSS-Algorithmus fiir Monatsdaten

Der im ersten Iterationsschritt ermittelte mogliche Wechselpunkt an der Stelle k7% =

135 kann nicht bestitigt werden und wird im zweiten Iterationsschritt durch k% =129
abgelost. Alle anderen moglichen Wechselpunkte aus dem ersten Iterationsschritt werden
beibehalten und kénnen genau wie kgf’; =129 im dritten Iterationsschritt bestatigt und
somit verifiziert werden. Da mithin k5, = kY%7 = {59,129,185,231} fiir n = {1,2,3,4} gilt,
lauten die tatsachlichen Wechselpunkte:

kect = {59,129,185,231}  fiir n={1,2,3,4} .

Der Tabelle kénnen sodann die durch Schritt 3 identifizierten tatsédchlichen Be-
ginne stabiler und volatiler Marktphasen entnommen werden, wahrend Tabelle .16 ver-
anschaulicht, wie hoch die Volatilitdten in den einzelnen Marktphasen ausfallen. Analog
zu den vorherigen Kapiteln gilt o[t1,ts] := \/12-52[t1,ts], wobei der Wert 12 die Anzahl
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Tabelle 4.15. Tatséichliche Be-
ginne von stabilen und volatilen
Marktphasen fiir Monatsdaten

Datum
BeginVolatilggt 30.06.1997

n
1
2 BeginStabil‘fgg 30.04.2003
3
4

Begin\/olatil‘fgg 28.12.2007
BeginStabilgst  31.10.2011

=monthl . .
Y} angibt. Erneut weisen

an Beobachtungen im Jahr auf Basis von Monatsdaten (7°

die volatilen Marktphasen deutlich hohere Volatilitédten als die stabilen Marktphasen auf.

Tabelle 4.16. Identifizierte stabile und volatile Markt-
phasen fiir Monatsdaten

Marktphase  [t1,t2] Beginn Ende olt1,ts2]
stabil 1 [1,59]  31.08.1992 30.06.1997 14,40%
volatil 1 [59,129] 30.06.1997 30.04.2003 30,10%
stabil 2 [129,185] 30.04.2003 28.12.2007 14,72%
volatil 2 (185,231] 28.12.2007 31.10.2011 25,09%
stabil 3 (231,290] 31.10.2011 30.09.2016 16,11%

In Tabelle &I werden die Volatilitdten der Bullen- und Barenmérkte betrachtet. Auch
fiir Monatsdaten weisen die ersten beiden Bullenmirkte mit 19,67% und 14,93% niedri-
gere Volatilititen als die ersten beiden Barenmérkte mit 29,43% und 24,17% auf. Die
Unterschiede sind jedoch etwas weniger deutlich als bei der Betrachtung von Tages- und
Wochendaten. Besonders auffillig ist, dass der dritte Bullenmarkt sowie der in Frage ste-
hende dritte Barenmarkt mit 18,38% bzw. 19,42% eine kaum voneinander abweichende
Volatilitat aufweisen und dass beim Entfernen des in Frage stehenden Barenmarktes der
resultierende ldngere Bullenmarkt - d. h. Bulle 8 vom 27.02.2009 bis zum 30.09.2016 - mit
18,82% ebenfalls eine recht ahnliche Volatilitiat besitzt. Anhand der Volatilitaten liefle sich

somit nicht von einem Barenmarkt am Ende der Zeitreihe sprechen.

Tabelle 4.17. Volatilitdt der Bullen- und Bé-
renmarkte fiir Monatsdaten

Marktphase  Beginn Ende olti,ta]
Bulle 1 31.07.1992 29.02.2000 19,67%
Bar 1 29.02.2000 31.03.2003 29,43%
Bulle 2 31.03.2003 28.12.2007 14,93%
Béar 2 28.12.2007 27.02.2009 24,17%
Bulle 3 27.02.2009 31.03.2015 18,38%
Béar 3 31.03.2015 30.09.2016 19,42%

Bulle 3 27.02.2009 30.09.2016 18,82%

AbbildungL23] zeigt fiir Monatsdaten die Funktion Dy, die Zeitreihe der DAX-Renditen
und die Zeitreihe der DAX-Kurse. Zusétzlich sind die mithilfe des ICSS-Algorithmus iden-
tifizierten stabilen und volatilen Marktphasen (in blau bzw. braun) sowie die mithilfe des
IBB-Algorithmus identifizierten Bullen- und Bérenmérkte (in griin bzw. rot) verzeichnet.
Der in Abbildung[£23] dargestellte Vergleich zwischen den identifizierten stabilen und vola-
tilen Marktphasen und den in Kapitel 4.2.2 identifizierten Bullen- und Barenmérkten zeigt
flir Monatsdaten, dass der Beginn des zweiten Bullenmarktes und der Beginn der zweiten

stabilen Marktphase lediglich um einen Datenpunkt abweichen, wiahrend der Beginn des
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zweiten Barenmarktes sogar genau mit dem Beginn der zweiten volatilen Marktphase iiber-
einstimmt. Demgegeniiber weicht der Beginn des dritten Bullenmarktes erheblich stérker
vom Beginn der dritten stabilen Marktphase ab, als dies fiir Tages- und Wochendaten der
Fall ist. Eine pauschale Deckungsgleichheit zwischen den Marktphasen, die mithilfe des
IBB-Algorithmus und mithilfe des modifizierten ICSS-Algorithmus identifiziert wurden,

kann daher weiterhin nicht angenommen werden.
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Abbildung 4.23. Identifizierte stabile und volatile Marktphasen im Vergleich zu Bullen- und Bérenmarkten fir
Monatsdaten
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4.5 Abschlieflende Betrachtung der identifizierten
Marktphasen des DAX

4.5.1 Beurteilung der Methoden und deren Resultate

In der weiteren Analyse werden die Zeitreihen der verschiedenen Frequenzen nur anhand
des IBB-Algorithmus und des modifizierten 1CSS-Algorithmus unterteilt. Eine Identifi-
zierung von Unterperioden anhand der Renditen wird somit unterlassen. Grund hierfiir
ist die fehlende Prézision und Robustheit bei der Ermittlung der Zeitpunkte, in denen
ein Wechsel zwischen Marktphasen positiver und negativer Renditen erfolgt. Wiirden die
Renditen entgegen der in Kapitel 4.3.1 dargestellten Vorgehensweise in kumulierter Form
betrachtet, liefle sich der IBB-Algorithmus statt auf Kursdaten auch auf die kumulierten
Renditen anwenden. Dabei wiirden exakt dieselben Marktphasen wie unter Verwendung
der Kursdaten identifiziert.

Sowohl der IBB-Algorithmus als auch der modifizierte ICSS-Algorithmus zdhlen zu
den sogenannten halbparametrischen regelbasierten Methoden. Diese sind besonders fur
eine ex post Identifizierung von Marktphasen gut geeignet, da sie die Wechsel der Markt-
phasen préziser als die parametrischen Markov-Switching Modelle formulieren konnen.
Diese beriicksichtigen neben Renditen parallel auch Varianzen und kénnen dazu fithren,
dass trotz steigender Preise aufgrund einer gleichzeitig hohen Volatilitat ein Barenmarkt
identifiziert wird. Analog konnen Bullenmérkte trotz sinkender Preise identifiziert werden,

wenn gleichzeitig die Volatilitdt gering ist. Die Markov-Switching Modelle gehen auf Ha-

milton (IL%}J) zurlick und sind im Vergleich zu den regelbasierten Methoden besser zur

Vorhersage kiinftiger Wechsel von Marktphasen geeignet (I.I;ﬁﬂmmd&a.nﬁjkl, |2Qlj)

Fir die nachfolgende Analyse wird keine Fallunterscheidung mehr bzgl. der mdoglichen

Existenz eines dritten Barenmarktes vorgenommen. Einerseits hat die bisherige Untersu-
chung Zweifel an der Existenz eines dritten Barenmarktes aufgezeigt, andererseits zeigen
die DAX-Kurse fiir die Zeit nach dem 17.10.2016 eine deutlich positive Kursentwicklung.
Aus diesen beiden Griinden resultierend wird - zur Probe - die Identifizierung von Bullen-
und Béarenmérkten fiir den DAX zusétzlich mit einer lingeren Zeitreihe durchgefiihrt, wel-
che bis zum 11.05.2018 geht. Fiir alle drei Frequenzen verschwindet der in Frage stehende
dritte Barenmarkt, sodass jene Kurssenkung tatsédchlich nur noch eine Gegenbewegung

innerhalb eines langer andauernden Bullenmarktes darstellt.

In Tabelle finden sich Ubersichten iiber die identifizierten Bullen- und Bérenmérkte
sowie die identifizierten stabilen und volatilen Marktphasen. Es werden fiir die jeweiligen
Marktphasen die exakten Zeitrdume, die Anzahl an Beobachtungen, die Dauer in Jahren
sowie die Renditen und Volatilitdten des DAX aufgefiihrt. Ferner werden die arithmeti-
schen Mittel fiir Bullenmérkte (& Bullen), Barenmérkte (& Béren), stabile Marktphasen
(@ stabil) und volatile Marktphasen (@ volatil) berechnet. Die Tabelle zeigt die
entsprechenden Renditen und Volatilitdten, die die Edelmetalle in den fiir den DAX iden-
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tifizierten Marktphasen annehmen. Eine Unterteilung in Bullen- und Barenmérkte sowie
in stabile und volatile Marktphasen anhand der Kurse und Volatilitdten der Edelmetalle
findet nicht statt, da sich die Unterteilung ausschliellich auf die Entwicklung des DAX als
Indikator fiir den deutschen Aktienmarkt bezieht.

Tabelle 4.18. Ubersicht iiber alle identifizierten Marktphasen fiir den DAX

Zeitraum Beobachtungen Jahre Rendite Volatilitédt
Tagesdaten
Bulle 1 01.07.92 - 07.03.00 1933 7,64 152,23% 20,03%
Béar 1 07.03.00 - 12.03.03 764 3,02 -129,77% 32,46%
Bulle 2 12.03.03 - 16.07.07 1108 4,38 130,28% 18,15%
Bar 2 16.07.07 - 06.03.09 417 1,65  -79,34% 33,18%
Bulle 3 06.03.09 - 17.10.16 1936 7,65 105,25% 21,47%
& Bullen 1659 6,56 129,25% 19,88%
o Béren 591 2,34 -104,56% 32,82%
stabil 1 02.07.92 - 04.08.98 1528 6,04 117,85% 16,89%
volatil 1 04.08.98 - 16.06.03 1233 4,87 -56,06% 31,92%
stabil 2 16.06.03 - 14.01.08 1168 4,62 86,23% 15,74%
volatil 2 14.01.08 - 15.07.09 382 1,51 -45,03% 36,72%
stabil 3 15.07.09 - 17.10.16 1846 7,30 75,67% 20,95%
o stabil 1514 5,99 93,25% 17,86%
@ volatil 808 3,19 -50,55% 34,32%
‘Wochendaten
Bulle 1 03.07.92 - 10.03.00 402 7,73 150,18% 19,37%
Bar 1 10.03.00 - 14.03.03 158 3,04 -119,96% 28,88%
Bulle 2 14.03.03 - 13.07.07 227 4,37 121,42% 17,48%
Bar 2 13.07.07 - 06.03.09 87 1,67 -79,18% 35,55%
Bulle 3 06.03.09 - 14.10.16 398 7,65 105,98% 20,58%
@ Bullen 342 6,58 125,86% 19,14%
@ Biren 123 2,36 -99,57% 32,22%
stabil 1 10.07.92 - 31.07.98 317 6,10 120,86% 16,27%
volatil 1 31.07.98 - 06.06.03 254 4,88 -62,81% 29,67%
stabil 2 06.06.03 - 26.09.08 274 5,27 66,21% 16,17%
volatil 2 26.09.08 - 24.07.09 48 0,92 -14,80% 49,65%
stabil 3 24.07.09 - 14.10.16 378 7,27 70,47% 20,19%
@ stabil 323 6,21 85,82% 17,54%
& volatil 151 2,90 -38,81% 39,66%
Monatsdaten
Bulle 1 31.07.92 - 29.02.00 92 7,67 155,87% 19,67%
Bar 1 29.02.00 - 31.03.03 38 3,17 -114,86% 29,43%
Bulle 2 31.03.03 - 28.12.07 58 4,83  120,25% 14,93%
Bir 2 28.12.07 - 27.02.09 15 1,25  -74,14% 24,17%
Bulle 3 27.02.09 - 30.09.16 92 7,67 100,60% 18,82%
& Bullen 81 6,72 125,57% 17,81%
@ Béren 27 2,21 -94,50% 26,80%
stabil 1 31.08.92 - 30.06.97 59 4,92 90,10% 14,40%
volatil 1 30.06.97 - 30.04.03 71 5,92 -24,71% 30,10%
stabil 2 30.04.03 - 28.12.07 57 4,75 100,87% 14,72%
volatil 2 28.12.07 - 31.10.11 47 3,92 -27,28% 25,09%
stabil 3 31.10.11 - 30.09.16 60 5,00 53,47% 16,11%
o stabil 59 4,89 81,57% 15,08%
& volatil 59 4,92 -26,00% 27,60%

Unabhéngig von den Frequenzen zeigt sich in Tabelle 18] dass die Bullenmérkte stets
deutlich ldnger als die Barenmérkte andauern. Des Weiteren weist der DAX in Bullen-
markten sowohl im Durchschnitt als auch einzeln betrachtet deutlich positive Renditen
bei gleichzeitig geringer Volatilitdt auf. Umgekehrt besitzt der DAX in Barenmérkten
- sowohl im Durchschnitt als auch einzeln betrachtet - stets deutlich negative Renditen
bei gleichzeitig hoher Volatilitat. Werden diese Werte der Bullen- und Béarenmérkte mit
denen der stabilen und volatilen Marktphasen verglichen, féllt auf, dass zumindest bei
Betrachtung von Tages- und Wochendaten die stabilen Marktphasen deutlich langer an-

dauern als die volatilen Marktphasen. Demgegeniiber stimmen die Dauer von stabilen und
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volatilen Marktphasen fiir Monatsdaten im Durchschnitt nahezu iiberein. Wéahrend der
DAX aufgrund der Unterteilung des gesamten Zeitraums mithilfe des modifizierten ICSS-
Algorithmus in stabilen Marktphasen eine geringe Volatilitdt und in volatilen Marktpha-
sen eine hohe Volatilitdt aufweist, verfiigt der DAX in stabilen Marktphasen genau wie in
Bullenmarkten auch iiber positive Renditen und in volatilen Marktphasen genau wie in

Barenméarkten auch iiber negative Renditen.

Tabelle 4.19. Ubersicht iiber die Edelmetalle in den identifizierten Marktphasen

Au Ag Pt Pd

Zeitraum Rendite Volatilitdit Rendite Volatilitit Rendite Volatilitét Rendite Volatilitat
Tagesdaten
Bulle 1 01.07.92 - 07.03.00 17,24% 14,97%  56,45% 26,05% 55,03% 20,29%  240,77% 33,51%
Bar 1 07.03.00 - 12.03.03 3,30% 14,01% -22,99% 17,10%  25,00% 25,92% -115,31% 36,08%
Bulle 2 12.03.03 - 16.07.07 42,97% 14,63%  80,34% 29,37% 41,19% 18,66% 21,46% 33,59%
Bar 2 16.07.07 - 06.03.09 42,86% 24,66%  11,39% 41,03% -12,28% 34,46%  -50,63% 41,69%
Bulle 3 06.03.09 - 17.10.16  43,21% 17,27%  41,12% 29,32% 1,03% 19,31% 128,52% 27,70%
2 Bullen 34,47% 15,63%  59,30% 28,25%  32,42% 19,42% 130,25% 31,60%
2 Baren 23,08% 19,34%  -5,80% 29,07% 6,36% 30,19%  -82,97% 38,88%
stabil 1 02.07.92 - 04.08.98 1,87% 13,53%  49,72% 26,50% 16,55% 18,62%  144,38% 33,38%
volatil 1 04.08.98 - 16.06.03 15,66% 15,97% -22,95% 19,65% 51,68% 25,80% -52,35% 36,44%
stabil 2 16.06.03 - 14.01.08 69,49% 14,72% 104,04% 29,44%  62,99% 17,74% 50,33% 31,15%
volatil 2 14.01.08 - 15.07.09 8,91% 25,83% -15,88% 43,26% -25,64% 37,24%  -38,17% 44,99%
stabil 3 15.07.09 - 17.10.16  53,97% 17,27%  52,30% 29,28% 3,88% 18,99% 120,63% 27,44%
2 stabil 41,78% 15,17%  68,69% 28,41% 27,81% 18,45% 105,12% 30,66%
@ volatil 12,29% 20,90% -19,42% 31,46% 13,02% 31,52%  -45,26% 40,72%
‘Wochendaten
Bulle 1 03.07.92 - 10.03.00 15,55% 32,84%  55,79% 58,30% 53,83% 44,87%  246,23% 72,38%
Bar 1 10.03.00 - 14.03.03 4,35% 29,06% -21,79% 36,24%  26,60% 52,69% -121,50% 81,24%
Bulle 2 14.03.03 - 13.07.07 43,57% 32,55%  80,55% 60,56%  39,89% 38,71% 21,51% 74,99%
Bar 2 13.07.07 - 06.03.09 42,61% 50,88%  10,70% 87,39% -11,96% 75,14%  -50,54% 97,85%
Bulle 3 06.03.09 - 14.10.16  43,05% 34,95%  41,09% 65,03% 0,77% 42,74%  129,83% 63,15%
@ Bullen 34,06% 33,45%  59,14% 61,30% 31,49% 42,11%  132,52% 70,17%
& Béaren 23,48% 39,97%  -5,54% 61,81% 7,32% 63,91%  -86,02% 89,54%
stabil 1 10.07.92 - 31.07.98 1,28% 22,89%  53,16% 59,09% 18,18% 41,27%  148,49% 73,43%
volatil 1 31.07.98 - 06.06.03 18,58% 33,97% -23,45% 43,35%  50,66% 54,01%  -59,61% 81,68%
stabil 2 06.06.03 - 26.09.08 65,97% 42,91%  85,37% 67,44% 30,31% 46,41% 0,79% 73,89%
volatil 2 26.09.08 - 24.07.09 10,73% 58,90% 7,05% 84,94% 9,57% 79,35% 18,53% 107,65%
stabil 3 24.07.09 - 14.10.16  53,24% 35,77%  48,46% 65,06% 1,84% 41,84% 117,07% 62,30%
2 stabil 40,16% 33,86%  62,33% 63,86% 16,78% 43,17% 88,78% 69,87%
2 volatil 14,65% 46,44%  -8,20% 64,14% 30,11% 66,68%  -20,54% 94,66%
Monatsdaten
Bulle 1 31.07.92 - 29.02.00 15,63% 67,61% 61,00% 111,79%  57,11% 87,10% 240,29% 141,84%
Bar 1 29.02.00 - 31.03.03 2,03% 58,28% -25,04% 68,70% 17,55% 99,55% -149,63% 230,17%
Bulle 2 31.03.03 - 28.12.07 61,32% 58,890%  89,66% 131,55% 57,13% 69,77% 41,44% 149,54%
Bar 2 28.12.07 - 27.02.09 26,83% 112,54% 3,18% 193,29% -21,23% 219,25%  -47,93% 282,80%
Bulle 3 27.02.09 - 30.09.16  45,17% 83,85%  50,00% 157,69% 7,75% 83,21% 143,31% 116,04%
2 Bullen 40,70% 70,12%  66,88% 133,68%  40,66% 80,03%  141,68% 135,81%
o Béren 14,43% 85,41% -10,93% 130,99%  -1,84% 159,40%  -98,78% 256,49%
stabil 1 31.08.92 - 30.06.97 22,11% 65,01%  45,98% 111,40%  40,82% 74,61% 102,48% 105,54%
volatil 1 30.06.97 - 30.04.03 2,37% 62,99% 0,94% 106,92% 37,17% 101,78%  -21,00% 210,05%
stabil 2 30.04.03 - 28.12.07 63,03% 58,34%  88,05% 130,40% 64,92% 66,40% 59,26% 131,22%
volatil 2 28.12.07 - 31.10.11  77,46% 98,08%  90,13% 179,29%  10,04% 136,75% 63,34% 194,55%
stabil 3 31.10.11 - 30.09.16  -5,45% 79,61% -36,96% 125,12% -23,52% 89,22% 32,03% 113,25%
2 stabil 26,56% 67,65%  32,36% 122,31% 27,41% 76,74% 64,59% 116,67%
@ volatil 39,91% 80,54%  45,53% 143,11%  23,60% 119,27% 21,17% 202,30%

Eine derartige RegelméBigkeit bzgl. der Renditen und Volatilitdten in den identifizier-
ten Marktphasen iiber alle Frequenzen hinweg ist fiir die Edelmetalle nur in Ausnahmefil-
len zu beobachten. So weisen in Tabelle A.T9 zwar alle Edelmetalle im Durchschnitt hohere
Renditen in Bullen- als in Barenmarkten auf und die Renditen sind in Bullenmérkten im
Durchschnitt auch stets positiv. Im Durchschnitt haben aber nicht alle Barenmérkte eine

negative Rendite. Auch bei Betrachtung der einzelnen Bullen- und Barenmérkte kann nicht
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gesagt werden, dass beide Marktphasen stets eine Rendite mit einem bestimmten Vorzei-
chen besitzen. Lediglich Palladium hat genau wie der DAX immer positive Renditen in
Bullenmérkten und negative Renditen in Barenmérkten, wihrend Gold sowohl in Bullen-
als auch in Barenmérkten positive Renditen aufweist. Zwar besitzen die einzelnen Bul-
lenmérkte fiir alle Zeitreihen positive Renditen, die einzelnen Bérenmérkte weisen jedoch
nur fiir Palladium stets negative und fiir Silber und Platin keine einheitlichen Vorzeichen
auf. Dennoch schneiden die Renditen von Silber und Palladium jeweils in Bullenmérkten
besser als in Barenmérkten ab.

Im Durchschnitt weisen Gold, Platin und Palladium in Bullenmérkten stets eine nied-
rigere Volatilitdt als in Barenmérkten auf, wihrend fiir Silber im Falle von Monatsdaten
das Gegenteil gilt und im Falle von Tages- und Wochendaten dhnlich hohe Volatilitdten
auftreten. Werden die einzelnen Marktphasen betrachtet, so weisen lediglich Platin und
Palladium weiterhin fiir alle Bairenmérkte stets eine hohere Volatilitat als fiir Bullenmérkte
auf. Fiir die beiden anderen Edelmetalle kénnen sowohl in Bullen- als auch in Barenmérk-
ten mal vergleichsweise hohe und mal vergleichsweise niedrige Volatilitdten auftreten.

Ein dhnliches Bild ergibt sich fiir die Edelmetalle bei Betrachtung der stabilen und vo-
latilen Marktphasen. Hier besitzt Palladium im Durchschnitt héhere Renditen in stabilen
als in volatilen Marktphasen. Fiir Gold, Silber und Platin gilt dies - je nach Frequenz - nur
zum Teil. Dabei sind fiir alle Edelmetalle die Renditen in stabilen Marktphasen im Durch-
schnitt positiv. Fiir die volatilen Marktphasen ist dies im Durchschnitt fiir die verschiede-
nen Edelmetalle unterschiedlich. Auch fiir die einzelnen Marktphasen kann fiir Edelmetalle
keine allgemeine Aussage bzgl. des besseren Abschneidens der Renditen in stabilen oder in
volatilen Marktphasen oder bzgl. generell positiver oder negativer Renditen gegeben wer-
den. Die Renditen sind lediglich fiir Gold wéhrend volatiler und fir Palladium wéhrend
stabiler Marktphasen stets positiv.

Alle Edelmetalle weisen im Durchschnitt in stabilen Marktphasen eine niedrigere Vola-
tilitat als in volatilen Marktphasen auf. Dennoch ist die Volatilitat nur fiir Platin und Pal-
ladium auch in allen einzelnen stabilen Marktphasen geringer als in den volatilen Markt-
phasen. Fiir die beiden anderen Edelmetalle wird diesbeziiglich keine Marktphase generell

von der anderen Marktphase dominiert.

Beim Vergleich der Bullen- und Barenmarkte mit den stabilen und volatilen Marktphasen
fallt auf, dass der DAX in Bullenmérkten insgesamt mitunter deutlich positivere Renditen
als in den stabilen Marktphasen besitzt sowie er in Barenmérkten auch mitunter deutlich
negativere Renditen als in den volatilen Marktphasen aufweist. Im Vergleich dazu bewegen
sich die Volatilititen des DAX in Bullenmérkten und stabilen Marktphasen in einem
recht dhnlichen Bereich; gleiches gilt fiir die Volatilitdten in Béarenmérkten und volatilen
Marktphasen. Dies zeigt sich auch in Tabelle £:20, in der in chronologischer Reihenfolge
jeweils fiir den DAX die Verhéltnisse 1) der Renditen der Bullenmérkte zu den Renditen
der stabilen Marktphasen, 2) der Renditen der Barenmérkte zu den Renditen der volatilen

Marktphasen sowie 3) der Volatilitdten der Bullenmérkte zu den Volatilitéten der stabilen
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Marktphasen und 4) der Volatilitdten der Barenmérkte zu den Volatilitdten der volatilen
Marktphasen berechnet werden. Bei Betrachtung der Verhéltnisse der Renditen liegen die
berechneten Werte alle tiber 1, sodass die Renditen des DAX in Bullen- und Barenmérkten
jeweils starker positiv bzw. negativ ausfallen als in den jeweils zugehorigen stabilen und
volatilen Marktphasen. Da die Werte nicht nur leicht grofler als 1, sondern in der Regel
deutlich grofler als 1 sind - teilweise werden Werte von iiber 2 bis hin zu 5,35 erreicht -
kann hier von einer deutlichen Abweichung gesprochen werden. Die berechneten Werte fiir
die Volatilitdten schwanken dagegen verhaltnismaflig nah um 1 herum - das Minimum liegt
bei 0,72, das Maximum bei 1,37. Dabei kann bei Betrachtung der einzelnen Marktphasen
nicht pauschal gesagt werden, dass der DAX in Bullenmérkten immer eine geringere oder
immer eine hohere Volatilitdt als in stabilen Marktphasen aufweist. Selbiges gilt fiir die
Volatilitaten in Barenmérkten im Vergleich zu den Volatilitdten in volatilen Marktphasen.
Lediglich im Durchschnitt ldsst sich die Tendenz erkennen, dass der DAX in Bullenmérkten
eine etwas hohere Volatilitdt als in stabilen Marktphasen und in Barenméarkten eine etwas

geringere Volatilitdt als in volatilen Marktphasen hat.

Tabelle 4.20. Verhiltnis der Renditen und Volatilititen des DAX zwi-
schen Bullenmérkten und stabilen Marktphasen sowie zwischen Barenmérk-
ten und volatilen Marktphasen

Tagesdaten ‘Wochendaten Monatsdaten
Rendite Volatilitit Rendite Volatilitdit Rendite Volatilitit

Bulle 1 : stabil 1 1,29 1,19 1,24 1,19 1,73 1,37
Bar 1 : volatil 1 2,24 1,02 1,91 0,97 4,65 0,98
Bulle 2 : stabil 2 1,50 1,15 1,83 1,08 1,19 1,01
Bar 2 : volatil 2 1,74 0,90 5,35 0,72 2,72 0,96
Bulle 3 : stabil 3 1,39 1,02 1,50 1,02 1,87 1,17
@ Bullen : @ stabil 1,38 1,11 1,47 1,09 1,54 1,18
2 Béren : @ volatil 2,06 0,96 2,57 0,81 3,64 0,97

Abschlielend kann gesagt werden, dass der modifizierte ICSS-Algorithmus im Vergleich
besser als der IBB-Algorithmus geeignet ist, um eine Zeitreihe in Marktphasen unterschied-
lich hoher Volatilitaten bzw. Varianzen zu unterteilen, da die Unterschiede in der Hohe der
Volatilitaten zwischen stabilen und volatilen Marktphasen grofler als zwischen Bullen- und
Béarenmérkten ist. Dennoch weisen die Bullen- und Barenmérkte dhnliche Tendenzen auf,
weshalb nicht geschlussfolgert werden kann, dass der IBB-Algorithmus generell ungeeignet
ist, um Marktphasen verschieden hoher Volatilitdten aufzuspiiren. Demgegeniiber ist der
IBB-Algorithmus deutlich besser als der modifizierte ICSS-Algorithmus geeignet, um die
Unterteilung einer Zeitreihe anhand des Wechsels von Kursanstiegen und Kurssenkungen
vorzunehmen, da beide fiir Bullen- und Bérenmérkte jeweils extremer ausfallen als fiir
stabile und volatile Marktphasen. Der modifizierte ICSS-Algorithmus ist daher zur Iden-
tifizierung von Bullen- und Bérenmarkt nur bedingt geeignet. Um in der nachfolgenden
Analyse die Untersuchung verschiedener Unterperioden zu erméoglichen, werden sowohl die
anhand der Volatilitdt als auch die anhand von Bullen- und Béarenmérkten identifizierten
Marktphasen betrachtet.
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4.5.2 Vergleich der Marktphasen mit Ereignissen an den Finanzméirkten

Die durch den IBB-Algorithmus und den modifizierten ICSS-Algorithmus identifizierten
Marktphasen stehen aufgrund ihrer zeitlichen N&he anscheinend direkt in Zusammen-
hang mit konkreten Ereignissen an den Finanzmérkten bzw. erscheinen die identifizierten
Marktphasen durch den Vergleich mit den Ereignissen entsprechend plausfbel. Dies gilt
fiir alle Frequenzen.

So fillt der Beginn der ersten volatilen Marktphase mit dem Ausbrechen der Russ-

landkrise im August 1998 sowie der vorausgehenden Asienkrise zusammen, die im Jahr
1997 begann und sich zeitverzogert auch auf andere Lander auswirkte (I]llfﬁf_ej_a.ﬂ |ZDDEJ

Lcmﬁmmi 12001: Schnabl. [2012: Baur und McDermot. 2010: Baig und Gold-
fajn

). Daher lisst sich ein zeitlicher Zusammenhang zwischen diesen Krisen und der

Erhohung der Volatilitdt am deutschen Aktienmarkt vermuten bzw. ldsst sich das Anstei-
gen der Volatilitdt des DAX auf diese beiden Krisen zuriickfithren. Der erste identifizierte
Beginn eines Béarenmarktes fallt zeitlich mit dem Platzen der Dotcom-Blase zusammen,
was auf die erste Jahreshélfte des Jahres 2000 datiert wird (IBradshawl, |200d; Lockwood

et al., 2D_Oj; |Bm&.n.pgr|, 20&:4) Da sich zwischen der Asien- und Russlandkrise sowie dem

Platzen der Dotcom-Blase die Mérkte trotz wieder steigender Aktienkurse nicht wirklich

beruhigt haben, fallt das Platzen der Dotcom-Blase mit in die erste identifizierte volatile
Marktphase. Die Identifizierung einer stabilen Marktphase mit anschlieender volatilen
Marktphase ab der ersten Jahreshélfte 2000 unterbleibt somit. Umgekehrt wurde fiir 1998
kein Beginn eines Barenmarktes identifiziert, da der Riickgang der Kurse zu kurzlebig war
und daher nur eine Marktkorrektur innerhalb eines ldngeren Bullenmarktes darstellte.
Der Beginn des zweiten Barenmarktes sowie der Beginn der zweiten volatilen Markt-
phase lassen sich jeweils in direkten Zusammenhang mit der Finanzkrise bringen. Der
Ausbruch bzw. Beginn der Finanzkrise wird jedoch wenig einheitlich festgelegt. So fin-
den sich in der Literatur Autoren, die bereits ab Juli/August 2007 von der Finanzkrise
sprechen (Beckmann et al., m; Ciner et alJ, m; |Daskalaki und Skia.d(moulod, M),
wahrend andere Autoren dies erst ab September 2008 tun (IBaur und Tranl, |2014]' Low
et al., m; |,S§L§Qy|, |2J)ﬁ) Aufgrund der Schwierigkeit ein konkretes Datum zu benennen,

finden sich auflerdem Autoren, die verschiedene Zeitpunkte als Beginn der Finanzkrise be-

trachten oder die den Beginn der Finanzkrise in 2007 und eine Beschleunigung der Krise
im Oktober 2008 mit der Pleite von Lehman Brothers sehen (Bauﬂ, 2012; Baur und Mc-

Dermott, ; Cohen und Qadan, 2!!1[]). Diese zeitliche Diskrepanz bei der Festlegung

des Ereignisses passt jedoch insofern zu den identifizierten Marktphasen, als dass der Be-

ginn des zweiten Barenmarktes fiir Juli bis Dezember 2007 und der Beginn der zweiten
volatilen Marktphase fiir Dezember 2007 bis September 2008 identifiziert wurde.

Fiir den dritten Beginn eines Barenmarktes im Méarz bzw. April 2015 findet sich in
der Literatur kein konkretes Ereignis. Dies konnte zwar wiederum darauf hindeuten, dass

dort kein Beginn eines Barenmarktes vorliegt, es liefle sich in diesem Fall aber auch darauf

39Vgl. hierzu die Zeitraume der identifizierten Marktphasen in der Tabelle mit den nachfolgend be-
schriebenen Ereignissen.
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zuriick fiihren, dass seitdem noch zu wenig Zeit vergangen ist. Es gibt daher moglicherweise
noch keine Literatur, die sich damit auseinander gesetzt hat.

Abschlieend kann festgehalten werden, dass die Unterteilung der Zeitreihe anhand
von Bullen- und Bérenmarkten sowie anhand von Zeiten hoher und niedriger Volatilitat
bereits verschiedene, bedeutsame Krisenzeiten - wie bspw. die Finanzkrise - abbilden. Eine
separate Unterteilung der Zeitreihe anhand von Krisenzeiten scheint somit nicht erforder-
lich zu sein. Daher wird in der vorliegenden Arbeit auf dieses Unterscheidungsmerkmal

nicht zusétzlich eingegangen.



Kapitel 5

GARCH-Modelle zur

Korrelationsanalyse

Zur Ermittlung, ob ein Asset die Eigenschaft eines globalen bzw. lokalen Diversifiers, eines
starken bzw. schwachen Hedges oder eines starken bzw. schwachen Safe Havens besitzt,
werden in diesem Kapitel die Modelle eruiert, mithilfe derer sich verldssliche Aussagen
iiber die Korrelationen und somit dann iiber die Eigenschaften der Assets treffen lassen.
Wie bereits in Kapitel 3 ausgefiihrt, ist keine der vorliegenden Zeitreihen normalverteilt,
sodass der Korrelationskoeffizient von Bravais-Pearson kein geeignetes Maf} ist, um die
Korrelationen zwischen dem DAX und den Edelmetallen zu beurteilen. Eine Modellklasse,
die dies zu tun vermag und dabei gleichzeitig die ebenfalls schon in Kapitel 3 nachge-
wiesenen fat tails und Heteroskedastizitit der Zeitreihen mit modellieren kann, sind die
multivariaten Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) Mo-
delle (Jondeau et al J m Schmid und Trgdg] MM Bera und ngglngj |_Q9j Fiir die
Modellierung multivariater GARCH-Modelle wird in der vorliegenden Arbeit die frei ver-
fiighare MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppar verwendet. Einige der

darin enthaltenen Funktionen werden erweitert und teilweise abgeéndert, um dadurch vor

allem eine Variation der anzunehmenden Verteilung der bedingten Fehler und eine Va-
riation der Berechnung der bedingten Varianzen vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt

durchfithren zu konnen.

5.1 Grundlagen der GARCH-Modelle

5.1.1 Univariate GARCH-Modelle

Der Grundstein fir die sowohl univariaten als auch multivariaten GARCH-Modelle wurde
gelegt, als (@) die Heteroskedastizitdt der UK-Inflationsrate erstmals mithilfe der

neu eingefiihrten (univariaten) Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH) Mo-

ODje MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppard wird in der Version 4.0
vom  28.10.2009, mit  Aktualisierung vom  07.06.2013, verwendet. Sie kann unter
https:/ /www.kevinsheppard.com/code/matlab/mfe-toolbor heruntergeladen werden.
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delle modellierte. Verallgemeinert formuliert, werden im diskreten Zeitpunkt ¢ € {1,...,7'}
die Renditen einer Zeitreihe (r;) durch die Summe des bedingten Mittelwertes (4;) und der
Fehler (e;) ausgedriickt, wobei die Fehler als das Produkt aus einer independent and iden-
tically distributed (iid) Zufallsvariable z; mit E(z;) =0 und Var(z;) =1 und der bedingten
Standardabweichung (h,L1 / 2) modelliert werden. Hieraus wird ersichtlich, dass die bedingte
Varianz der Fehler, gegeben eine Menge an Informationen bis zum Zeitpunkt i — 1 (F;—1),
iiber die Zeit variieren kann, da E(e?|F;—1) = h; gilt, wobei meistens e;|F;—1 ~ N(0,h;)
angenommen wird. Die bedingten Varianzen (h;) - und somit die Heteroskedastizitét - wer-
den sodann als Linearkombination aus einer Konstanten w, den quadrierten Fehlern (e?_p
fur p={1,...,P}) und den zugehorigen unbekannten Parametern a;, modelliert. Dabei
gibt P die Anzahl an Lags an, die an vergangenen quadrierten Fehlern zur Modellierung

der bedingten Varianz im Zeitpunkt ¢ berticksichtigt werden sollen. Es gilt:

T =Hit+e; (51)

=n"?z (5.2)

hi=w+ Z ozpe?_p : (5.3)
p=1

Im Falle von P =0 ldge ein homoskedastischer Prozess vor, weshalb zur Abbildung der
Heteroskedastizitét meistens P > 0 gesetzt wird. Damit das ARCH(P)-Modell wohlde-
finiert und die bedingten Varianzen hieraus positiv sind, miissen w > 0 und a) > 0 fiir
p={1,..., P} sein. Zusétzlich zelgt m , dass szl o, < 1 gelten muss, damit
der ARCH(P)-Prozess - dessen unbedingte Var1anz Var(e;) =w/(1=F  a,) betrigt -

F]ng]el |198ﬂ; |B01]9rslev et, alJ, |199d; Li et all, ’-‘230%; Jondeau

kovarianzstationar ist (z. B.

et al., 2007; [Verbeeli, 2008).
Nachfolgend entwickelte BQllgrsleyI (IL%d) die ARCH(P)-Modelle zu den GARCH(P,Q)-

Modellen weiter, die den Vorteil besitzen, dass die Modelle weniger Lags - und somit die

Schétzung weniger Parameter - bendtigen. Sie ermoglichen es, die teils sehr lange Persis-
tenz in den Varianzen zu modellieren und besitzen dabei die gleiche oder gar eine bessere
Aussagekraft wie die ARCH(P)-Modelle. Die Gleichung (5.3) wird hierzu um die vergan-
genen bedingten Varianzen (h;—, fir ¢ = {1,...,Q}) und den zugehdrigen unbekannten
Parametern 3, erweitert. ) bezeichnet hier die Anzahl an Lags, die an vergangenen be-
dingten Varianzen neben den vergangenen quadrierten Fehlern bei der Modellierung der

bedingten Varianzen im Zeitpunkt ¢ berticksichtigt werden. Es gilt:

P Q
h; = w—&—Zape?_p—l—Zﬁqhi,q . (5.4)
p=1 q=1

Im Falle von @ =0 lidge ein ARCH(P)-Prozess und fiir P = @ = 0 wiederum ein ho-
moskedastischer Prozess vor. Folglich wird meist P > 0 und @ > 0 gefordert, um He-

teroskedastizitdt abbilden zu konnen. Analog zum ARCH(P)-Modell miissen bei dem
GARCH(P,Q)-Modell w >0, a;, > 0 fitir p={1,..., P} und B, >0 fiir ¢={1,...,Q} sein,
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damit das GARCH(P,Q)-Modell wohldefiniert und die bedingten Varianzen positiv sind.
Ebenso muss hier analog gelten, dass Z]I;l ap+ZqQ:1 Bq < 1, sodass der GARCH(P,Q)-

Prozess kovarianzstationar ist. Die unbedingte Varianz berechnet sich hier als Var(e;) =

w/(1-F o, — : 3, (z.B.|Bﬁllﬂts]_ﬂ|,|]ﬂ9ﬁ;|BeraundHiggmA,|JﬁQ§; ,
i ol s Mg, o Bt

Sowohl die ARCH- als auch die GARCH-Modelle wurden seit ihrer Einfiihrung vielfach

untersucht, abgewandelt und weiterentwickelt. Eine Darstellung samtlicher dieser Modelle

wiirde einerseits bei Weitem den angestrebten Umfang der vorliegenden Arbeit tiberschrei-
ten und andererseits auch nicht zielfiithrend sein. Daher wird im Nachfolgenden nur auf
die Modelle eingegangen, die eine konkrete Relevanz fiir den Untersuchungsgegenstand
besitzen. So existiert bspw. eine beachtliche Anzahl an Literatur, die asymmetrische Ef-
fekte in Finanzmarktzeitreihen nachweisen konnte. Dies bedeutet, dass die Volatilitdt auf
negative Renditen stérker als auf positive Renditen reagiert, da sie im Falle negativer

Renditen stirker ansteigt. Dies bezeichnet den sogenannten Leverage Effekt (z. B.

1996: londea et atl. 200%: Schmid und Tread, bood: IMandetbrof, 963 Fentschel, 1003
|B_la£k|, |19_7£i7 |Qhrlsm_4 |19§j |Erﬁn£h_(—‘£_&lj |19§j Da sich nachfolgend zeigen wird, dass

auch die vorliegenden Zeitreihen nicht frei von diesen Effekten sind, soll hier kurz auf das
Glosten-Jagannathan-Runkle (GJR) GARCH-Modell eingegangen werden (Mj,

03). Das GJR-GARCH-Modell vermag genau diesen asymmetrischen Effekt zu modellie-
ren und orientiert sich dabei sehr stark am GARCH-Modell von |B1ﬂ.L@;s_lﬂ| dl&‘ﬁ), weshalb

es einen besonders intuitiven Ansatz eines asymmetrischen GARCH-Modells darstellt und

nachfolgend auch leicht im multivariaten Kontext eingebunden werden kann.
Glosten et al. (Ilfl9j) fiigen zu diesem Zweck dem GARCH(P,Q)-Modell von m

) einen weiteren unbekannten Parameter (7,) hinzu, der es ermdglicht, den zusatzli-

chen Effekt auf die bedingte Varianz im Zeitpunkt ¢ (sprich auf h;) zu messen, der im Falle
eines negativen Fehlers im Zeitpunkt ¢ —o fiir o = {1,...,0} (sprich e;_,) entsteht bzw.
entstehen kann. O bezeichnet folglich die Anzahl an Lags, fiir die der asymmetrische Effekt
mit einflieen soll. Damit der Effekt nur im Falle eines negativen Fehlers Beriicksichtigung

findet, wird die Indikatorfunktion 7., <o geméaf

1 wenn e¢;_, <0,
To, <0 = e (5.5)
0 sonst

verwendet. Das resultierende GJR-GARCH(P,0,Q)-Modell lautet dementsprechend:

h; _w+zapez p+270 €i—o 61 O<O+Z/8q i—q - (5'6>

q=1
Fiir O = 0 reduziert sich das asymmetrische GJR-GARCH(P.0O.0)-Modell von Glosten
et al. (Il&&d) zum stets symmetrischen GARCH(P,Q)-Modell von |B11Uﬂslex| dl%_d) (z. B.

Glosten et alJ, |l9_9j; Bollerslev et alJ, M; Jondeau et alJ, M) Entsprechend den vor-

herigen Ausfithrungen gilt hier P > 0, O >0 und @ > 0. In Anlehnung an die Vorgin-
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germodelle muss w >0, o > 0 fiir p={1,..., P}, ap+, > 0 fiir o= {1,...,0} sowie
By >0 fur ¢ ={1,...,Q} gelten, damit das Modell wohldefiniert und die bedingten Va-
rianzen pOSlth sind. Ferner liegt nur dann Kovarianzstationaritdt vor, wenn Z —10p+
ZO 1 270 Z "1 B¢ < 1 erfiillt wird, wobei die unbedingte Varianz Var(e;) = w/(1 —

Zf::l ap — Z(?zl 2%—Eq 1 Bq) betragt (Immss&j L‘&d Lku:leau_ei_aJ Imz)@

5.1.2 Multivariate GARCH-Modelle

Die multivariaten GARCH-Modelle wurden entwickelt, um bei der Analyse von mehreren
Zeitreihen auch deren Zusammenhinge bzw. Abhédngigkeiten und teilweise sogar deren
Korrelationen abbilden zu kénnen. Die multivariaten GARCH-Modelle modellieren somit

neben den jeweiligen bedingten Varianzen der einzelnen Zeitreihen auch die bedingten
Kovarianzen zwischen diesen Zeitreihen (z B. Bgllgrslgyl |i9d |Bera und HIQQ”IDE] LM

). Da in der Vorhegenden Arbelt immer jeweils die Korrelatlonen zwischen Jewells

zwei Zeitreihen - dem DAX und einem der Edelmetalle - von Interesse ist, um hieraus
die Eigenschaft als Hedge bzw. Safe Haven abzuleiten, werden die multivariaten GARCH-
Modelle hier nur in bivariater Form betrachtet. Sdmtliche Ausfithrungen lassen sich aber
auf die multivariate Form tibertragen.

Die bedingten Varianzen der Fehler zweier Zeitreihen im Zeitpunkt i (hi1; und h227i)
und die bedingten Kovarianzen der Fehler im Zeitpunkt ¢ (h12;) werden in der symmetri-

schen Varianz-Kovarianz-Matrix der Fehler (H;) zusammengefasst:

hiii  hi2
Hi _ < 11,2 12,2 >
hi2;  hoo;
Im Zeitpunkt ¢ werden die (bivariaten) Renditen der Zeitreihen r; analog zum univariaten

Fall durch die Summe der (bivariaten) bedingten Mittelwerte p; und der (bivariaten)

Fehler e; berechnet, wobei r;, p; und e; jeweils 2 x 1-Vektoren mit

Tl K1 €1,
ri= y  Mi= y €=
T2, 24 €2

darstellen. Die Fehler e; ergeben sich dann aus dem Produkt von H, /2 \nd den (bivariaten)

21,0
Zi= )
29

Fehlern z;, mit

geméaf:

41ygl. hierzu auch den MATLAB-Code der Funktion tarch.m aus der frei verfiigbaren Oxford MFE-Toolbox
von Kevin Sheppard.
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r; :ll'7,+62 ) (57)
€, = HVin . (58)

i
Dabei beschreibt H Zl /% gine positiv definite 2 x 2-Matrix, sodass H; die bedingte Varianz-
Kovarianz-Matrix darstellt. H : /2 Jann bspw. durch die Cholesky-Zerlegung von H; ermit-
telt werden. z; ist ein 2 x 1-Vektor von iid Zufallsvariablen mit E(z;) =0 und Var(z;) =
I, wobei I die 2 x 2-Identitdtsmatrix beschreibt. Somit kénnen die bedingten Varianz-
Kovarianz-Matrizen der Fehler gegeben eine Menge an Informationen bis zum Zeitpunkt
1—1 (.E 1) liber die Zeit variieren, da E(e;e:|F;_1) = H; unter der Annahme von e;|F;_1 ~
;) gilt (lS.Qhﬂrﬂ_‘.md_B.]h&rﬁg, ; ; ; llhrhmkaﬂw_aﬂ ickai , ;
BQllgrslgy et al J L%_é I_Q9j
Wie im Falle der univariaten GARCH-Modelle haben sich auch im Falle der multiva-
riaten GARCH-Modelle im Laufe der Jahre eine Vielzahl von verschiedenen Modellvari-
anten entwickelt, mit denen sich die bedingten Varianz-Kovarianz-Matrizen modellieren
lassen. Am weitesten verbreitet sind dabei u. a. das sogenannte Vech-GARCH- Model.

von [Kraft und ElnglA (I_%d und |Bollerslev et _al J (I_%é ), das Baba-Engle-Kraft-Kroner

(BEKK) GARCH-Modell von (IlQ_Qd), das Constant Conditional Corre-
lation (CCC) GARCH-Modell von Bollerslev (1990) sowie das Dynamic Conditional Cor-
relation (DCC) GARCH-Modell von IE@ ). Trotz der allgemeinen Anerkennung

dieser Modelle in der einschlégigen Literatur (z. B. [Bauwens et _aLJ l&)ﬂd Silvennoinen
155]) sind diese Model-

le nicht gleichermafien geeignet, um die hier zu untersuchende Fragestellung adidquat zu

und Terédsvirta, ;

beantworten. Deshalb werden im Folgenden nur die Modelle explizit erlautert, die auch
tatsdchlich in Frage kommen, wéihrend fiir die anderen Modelle nur kurz dargestellt wird,
warum sie hier als ungeeignet eingestuft werden.

So ist bspw. das Vech-GARCH-Modell - sowohl in der allgemeinen als auch in der dia-
gonalen Form - nicht geeignet, da die hierdurch modellierten bedingten Varianz-Kovarianz-

Matrizen in den Zeitpunkten i (H;) nicht zwingend positiv definit bzw. semidefinit sind

(Iﬂmmf;rmlxl [l9.91] |Tsav| 1201)_5 Baumens et al.‘ IZDD_d lSllyeanmen und_’I‘ﬁLamr_tal l20£ld
Jondeau et al .,IJE_TI; Virbickaite et al J, ljj . Dies muss aber notwendigerweise fiir Varianz-
Kovarianz-Matrizen gelten (Bollerslev et alJ, |19_9_4]; LlQudﬂau_Qt_alJ, IZDD_TI), wie auch der Be-

weis in Appendix C.1 zeigt. Geeignete Modelle miissen folglich sicherstellen, dass die mo-

dellierten bedingten Varianz-Kovarianz-Matrizen positive Semidefinitheit aufweisen, wobei

oftmals davon gesprochen wird, dass die bedingten Varianz-Kovarianz-Matrizen positiv de-

finit und nicht nur positiv semzdeﬁmt wéren (z. B. lBiﬂlﬁrsJﬂuﬂ_alJ |19_9_4I lGﬂ.lm_Qrle' h9.9.7]
l]la.misgnjnd_MagKmmd , Kap. 3.4; I.B_elajnd_nggmA I_L%j lE.n.g]sumd_Kmn.eﬂ

|_19_9ﬂ; lE_n.g]sl, I20_Qﬂ) Dies kann dadurch erklért werden, dass es bei der Analyse empirischer

Daten so gut wie nie vorkommen diirfte, dass eine perfekte Korrelation oder bedingte Va-

rianzen von null vorliegen. Somit gilt de facto nie p =1 oder hi1,hoo = 0. Daraus folgt, dass

42Das Vech-GARCH-Modell erhielt seinen Namen wegen der darin implementierten Vektorisierung der
unteren Dreiecksmatrix der bedingten Varianz-Kovarianz-Matrix.
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die Eigenwerte strikt grofler null und die bedingten Varianz-Kovarianz-Matrizen positiv
definit sind.

Im Gegensatz zum Vech-GARCH-Modell sind bei dem BEKK-GARCH-Modell die be-
dingten Varianz-Kovarianz-Matrizen so modelliert, dass sie automatisch positiv definit
sind. Jedoch erhoht sich dadurch die Komplexitidt des zu schitzenden BEKK-GARCH-
Modells - sowohl in der allgemeinen als auch in der diagonalen Form - im Vergleich zu
anderen Ansétzen so stark (IBauwen‘: et IJ, |20()6|; |Silvenn0in9n und Terésvirtal, |20()d; Jon-
|2Q0j; thbJ&kaJI_e_eLr_alJ, 2017), dass dieses Modell in der vorliegenden Arbeit

nicht weiter verwendet wird. Dies ist aber auch darin begriindet, dass sich gezeigt hat, dass

deau et al.,

diese Modelle trotz der erhchten Komplexitit und der damit einhergehenden héheren er-
forderlichen Rechenleistung nicht zwingend zu besseren Ergebnissen - im Sinne von besser
passenden Modellen - fithren. Ferner beinhaltet das BEKK-GARCH-Modell - genau wie
das Vech-GARCH-Modell - keinen Koeffizienten, tiber den sich direkt eine Aussage bzgl.
der Korrelation und damit bzgl. der Eigenschaften als Diversifier, Hedge oder Safe Haven
treffen liefe. Ein multivariates GARCH-Modell, das eben dies vermag und dabei positiv
definite bedingte Varianz-Kovarianz-Matrizen erzeugt und sogar eine geringere Rechenleis-
tung als das Vech- und das BEKK-GARCH-Modell benotlgt ist das CCC-GARCH-Modell

Dle Modelherung eines CCC-GARCH-Modells l&sst sich in zwei Schritte unterteilen.

Im ersten Schritt werden jeweils die bedingten Varianzen der univariaten Zeitreihen und

im zweiten Schritt darauf aufbauend die bedingten Kovarianzen zwischen den Zeitreihen
modelliert. Die bedingten Varianzen lassen sich dementsprechend, wie in Kapitel 5.1.1
beschrieben, modellieren, sodass sie sowohl in symmetrischer Form (CCC-GARCH(P,Q)-
Modell) als auch in asymmetrischer Form (CCC-GARCH(P,0,Q)-Modell) vorliegen kon-
nen. Da die asymmetrische Form die symmetrische Form mit einschlieit, wird das CCC-
GARCH-Modell im Folgenden in asymmetrischer - sowie weiterhin bivariater - Form dar-
gestellt.

Die bedingten Varianz-Kovarianz-Matrizen des CCC-GARCH(P,0,Q)-Modells in den

Zeitpunkten ¢ werden geméf
H,=D,RD; (5.9)

modelliert, wobei D; fiir die Diagonalmatrix der bedingten Standardabweichungen im

Zeitpunkt ¢ und R fiir die konstante bedingte Korrelationsmatrix stehen:

D _ ( Vi 0 )
' 0 Vo2 i

ne(, 1)
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p beschreibt dabei den Korrelationskoeffizienten der beiden Zeitreihen, wobei p € [—1,1]
gilt. Die bedingten Varianzen und Kovarianzen lassen sich in Anlehnung an Kapitel 5.1.1

auch wie folgt schreiben:

P 0] Q
2 2
hiti =wit+ Y 1p€l i p+ > M10€1 i oLer, o0+ Y Pi1ghiti—g
p=1 o=1 q=1
hi2; = p\/h11,ih22;
P ) Q
2 2
ha2; = was + Z 22p€3;—pt+ Z Y22,0€3 i—oLes i o<0 Tt Z Bo2,gh22i—q -
p=1 o=1 q=1

Fir j = 1,2 bilden eii_p fir p={1,..., P} bzw. eii_o fir o= {1,...,0} die (bivariaten)
quadrierten Fehler im Zeitpunkt ¢ mit Lag p bzw. o. Die (bivariaten) bedingten Varianzen
im Zeitpunkt ¢ mit Lag ¢ werden durch hjj;—q fiir ¢ ={1,...,Q} und j = 1,2 beschrieben.
T, <0 fiir 0 ={1,...,0} charakterisiert fiir j = 1,2 die (bivariate) Indikatorfunktion,
welche fiir e;;_, < 0 den Wert eins und ansonsten den Wert null annimmt. Fiir j = 1,2
stellen zudem wjj, ajjp fir p={1,..., P}, v, fir o= {1,...,0} sowie fj;, fir ¢ =
{1,...,Q} die jeweils zugehorigen unbekannten (bivariaten) Parameter dar.

Die bedingten Kovarianzen werden aus den bedingten Varianzen, die im ersten Schritt
modelliert wurden, und dem Korrelationskoeffizienten p berechnet. Die bedingten Varianz-
Kovarianz-Matrizen sind hier genau dann positiv definit, wenn 1) die bedingten Varianzen
wohl definiert und positiv und 2) die bedingte Korrelationsmatrix positiv definit sind.
Fir ersteres lassen sich die gleichen Bedingungen wie im univariaten Fall aufstellen, so-
dass die bedingten Varianzen wohl definiert und positiv sind, wenn fiir j = 1,2 gilt, dass
wjj >0, ajjp >0 fir p={1,..., P}, ajjo+ji0>0 fir o={1,...,0} sowie f3;;, >0 fiir
qg=11,...,Q} , |19 d; |Bera und Hi insl, |1 954; |Bauwens et alJ, 2006; Silven-

noinen und Terédsvirta, |201)_d; Virbickaite et _al., m; .Jp_mi&adl_e&_@ﬂ, |20£)j) Die positive

Definitheit (Semidefinitheit) der bedingten Korrelationsmatrix ergibt sich, da sich zeigen

lasst, dass die Eigenwerte fiir p € (—1,1) grofier null (fir p € [—1,1] groer oder gleich null)
sind. Da eine perfekte - negative wie positive - Korrelation in der Realitidt wiederum de
facto nicht vorkommt, kann von positiver Definitheit ausgegangen werden. Fiir den Beweis
der positiven (Semi-) Definitheit der bedingten Korrelationsmatrix sei auf Appendix C.2
verwiesen.

Die konstante bedingte Korrelationsmatrix R wird mittels
N—12 i —1)2
R = diag (Q) Q- diag (Q) (5.10)
geschatzt, sodass
q12
V411922

mit
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0= ( q11 Q12 >
- — — )
d12 422
gilt. Hierbei steht diag fiir eine Diagonalmatrix und @ fiir die unbedingte Varianz-Kovarianz-

Matrix des Vektors &; der s‘indardisierten Fehler im Zeitpunkt 4 (IBQU_QT:SJ&\LI, |l&9_d; |E.ug]A,
m L]Mgmwm_J Umﬂ sodass

Q=Cov () , (5.12)

[ S
s < §2.i >

Die Eintrage der unbedingten Varianz-Kovarianz-Matrix der standardisierten Fehler wer-

mit

den dabei unter der Annahme unbedingter Mittelwerte von null wie folgt berechnet.

T 2
€1,i
qll_Var 61 Zglz_Z(thT) )

T . .
G12 = Cov (§1,&2) = 25“‘521: Z(%%)
q22_VCL7’ 52 252227 ( - )

Vha,i

In der Matrix Z;, mit

- ( & &b )
= = )
Erili &3,

lassen sich die standardisierten Fehler im Zeitpunkt ¢ zusammenfassen. Sie wird gemé&f
Z,=D;'E;D;! (5.13)

mithilfe der Matrix der Fehler im Zeitpunkt ¢
2
E, = ( €1, 61,1'26271' )
€1,i€2,; €2

Im Zuge der Berechnung der bedingten Varianzen werden Werte fiir Zeitpunkte beno-

ermittelt.

tigt, die vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt liegen - d. h. fiir ¢ < 1. So werden bspw.

43Vgl. hierzu auch den MATLAB-Code der Funktion ccc__muvgarch.m aus der frei verfiigharen Oxford
MFE-Toolbox von Kevin Sheppard.

44 An dieser Stelle sei angemerkt, dass es fraglich ist, ob die Bezeichnung als konstante bedingte Korrelati-
onsmatrix R treffend oder eher irrefithrend ist, da sie letztlich durch die unbedingte Korrelationsmatrix
der standardisierten Fehler geschitzt wird.
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zur Berechnung von hy; fiir j € {1,2} Werte fiir hj;0 und €3, benétigt. Gemé der MAT-
LAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppard werden fiir den symmetrischen Teil des
CCC-GARCH-Modells (ajﬁpe?’i_p) fiir alle Werte der quadrierten Fehler, die vor dem
ersten Betrachtungszeitpunkt liegen, einheitlich die arithmetischen Mittel der quadrier-
ten Fehler des gesamten Beobachtungszeitraums verwendet. Fiir den asymmetrischen Teil
(ije?’ifoIej)FKO) wird dagegen nur die Hélfte des arithmetischen Mittels der quadrier-
ten Fehler des gesamten Beobachtungszeitraums fiir die Zeitpunkte, die vor dem ersten

Betrachtungszeitpunkt liegen, angesetzt. Es gilt folglich fiir alle ¢ < 1 und j € {1,2}:

1 T
elict =72 (5.14)
i=1
11 &
2 2
ej,i<1I€',i—o 0= 5m €ii - (5.15)
s 2Ti:1

Fiir die bedingten Varianzen, die vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt liegen, wird ein-
heitlich eine Art umgedrehter, exponentieller Filter (b;) fiir j € {1,2} auf die quadrierten
Fehler der ersten m Zeitpunkte des gesamten Beobachtungszeitraums angewendet, sofern
der umgedrehte, exponentielle Filter nicht null ist. In diesem Falle werden auch hier die
arithmetischen Mittel der quadrierten Fehler des gesamten Beobachtungszeitraums ver-

wendet. Formal lassen sich die bedingten Varianzen fiir i < 1 und j € {1,2} als

2
€5 wenn b; =0 ,
hjjici =4 27 j -
bj sonst
schreiben, wobei
m+1 -
0,05-0,9°
b, = ) s A 62 ' .
! Z:Zl (sz-il_l 0,05-0, gi—1 Jﬂ) ( )

den umgedrehten, exponentiellen Filter, mit

mzmam({ﬁJ,l) , (5.18)

darstellt@

Die grofite Kritik am CCC-GARCH-Modell besteht darin, dass diverse Untersuchungen
gezeigt haben, dass die Annahme einer konstanten bedingten Korrelation bzw. Korrela-
tionsmatrix nicht realistisch sei. Dies fithrte zur Entwicklung des DCC-GARCH-Modells,
das eine direkte Weiterentwicklung des CCC-GARCH-Modells darstellt und dabei eine dy-
namische bedingte Korrelation bzw. Korrelationsmatrix ermdoglicht, ohne dass gleichzeitig
die Komplexitédt zu sehr erhoht wird (IB_QL&JJ.I].d_H.iggjllSL |lﬂ9_3i; |E_ug]A, |2£)_Qj; Christodoulakis

45Vg1. hierzu auch den MATLAB-Code der Funktionen ccc mugarch.m, dcc_fit_wvariance.m, tarch.m,
tarch__likelihood.m und tarch__core.m aus der frei verfiighbaren Oxford MFE-Toolbox von Kevin Shep-
pard.
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und Satchell, M; Tse und Tsui, m; Bauwens et alJ, @Qd; Silvennoinen und Terédsvirta,

). D.h. die bedingten Varianz-Kovarianzen-Matrizen in den Zeitpunkten ¢ werden als
H,=D,R;D; (5.19)

berechnet, wobei die Dynamik der bedingten Korrelationsmatrizen R;, mit
1 .
pi 1

R; = diag (Q;)"Y?-Q; - diag (Q;)~'/* (5.20)

durch

ermittelt werden. Dabei ergibt sich p; fir p; € [—1,1] als

pi= 2 (5.21)
411,3922,i
wobel
Qi=(1-6—-0)R+6Ei1+0Qi1 , (5.22)
mit

Q, = ( q11, 4912, ) ,
q12,i 422,
gilt. R beschreibt hier weiterhin die konstante bedingte Korrelationsmatrix, welche durch
die unbedingte Korrelationsmatrix der standardisierten Fehler geschitzt wird, auch wenn
manche Autoren stattdessen @ - d. h. die unbedingte Varianz-Kovarianz-Matrix der stan-
dardisierten Fehler - verwenden. d; und ds stellen unbekannte Parameter zur Justierung
der dynamischen bedingten Korrelationen des DCC-GARCH-Modells dar. Damit die dy-
namischen bedingten Korrelationsmatrizen positiv definit sind, wird angenommen, dass
fiir die unbekannten Parameter 01,09 € [0,1] und 61 + d2 < 1 gilt. Hierdurch und aufgrund

der positiv definiten Matrix R und der positiv semidefiniten Matrizen Z; sind die Matri-

zen Q; selbst auch positiv definit (|Enql<:l |20Qd |B_a.1m&usﬁ_a.l.| |201)d Jondeau et a |201)j
lSllmmmumn_umLIﬂmmmA |2md hammwjﬂ [ZQLd @ Die positive Semidefinitheit

von Z; zeigt der Beweis in Appendix C.3.

Fiir die Zeitpunkte, die vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt liegen, werden die Werte
fiir die quadrierten Fehler und die bedingten Varianzen analog zum CCC-GARCH-Modell
berechnet. Fiir @; berechnen sich die Werte fiir i < 1 gemafl der MATLAB Oxford MFE-

46 Vgl. hierzu auch den MATLAB-Code der Funktion decc.m aus der frei verfiigharen Oxford MFE-Toolbox
von Kevin Sheppard.
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Toolbox von Kevin Sheppard mithilfe eines umgekehrten, exponentiellen Filters auf die

standardisierten Fehler. An dieser Stelle werden nur die Werte fiir ¢ = 0 betrachtet, sodass

Qo= (1-01—0902)R+(61+62)bg (5.23)
gilt, wobei sich bg als
il 0,06-0,94i"1  _
o= ; (Z;’;ﬁlo,%-o,%lzi) ’ (5.24)
mit
m=|VT| (5.25)
ergibt.

Im néchsten Kapitel werden im Zuge der konkreten Modellauswahl verschiedene Aus-
gestaltungsformen der beschriebenen multivariaten GARCH-Modelle betrachtet. Hierbei
werden nur noch die CCC- und DCC-GARCH-Modelle betrachtet, da diese - wie bereits
erortert - weniger Rechenleistung benétigen und auch ohne zusétzliche Annahmen zu posi-
tiv definiten Varianz-Kovarianz-Matrizen fithren. Die CCC-GARCH-Modelle liefern zudem

flir jede identifizierte Marktphase einen konstanten Korrelationskoeffizienten.

5.2 Modellauswahl aus der Familie der GARCH-Modelle

Bei der Auswahl des konkreten GARCH-Modells, das letztendlich zur Beantwortung der
Forschungsfrage verwendet werden soll, ist es wichtig, die richtige Balance zwischen einem
Modell, das moglichst gut an die Zeitreihen angepasst ist, und einem Modell, das moglichst
sparsam hinsichtlich der Anzahl zu schéitzender Parameter ist, zu finden. Eine verlassliche
Moglichkeit das am besten passende Modell diesbeziiglich auszuwéhlen, besteht in der Ver-
wendung des konservativen Bayesian Information Criterions (BIC) von M (@)
Dazu werden mehrere Modelle in unterschiedlichen Auspragungen geschéitzt und danach
das Modell mit dem kleinsten BIC verwendet, was der Minimierung des Schétzfehlers ent-
spricht. Hiervon kann in Einzelféllen abgewichen werden, wenn die Unterschiede in den
Werten der BICs sehr klein sind. Das BIC besitzt - bspw. gegeniiber dem Akaike Infor-
mation Criterion (AIC) Von (@) - den Vorteil, dass es eher sparsamere Modelle
identifiziert, indem es eine hohere Anzahl an Parametern stirker bestraft und somit die
Identifizierung von préziseren Schitzern bzw. von Schitzern mit einer geringeren Varianz
erlaubt. Das AIC neigt demgegeniiber dazu, liberparametrisierte Modelle auszuwéhlen.
Dariiber hinaus ist das BIC konsistent, sodass es bei Zeitreihen, deren Beobachtungen
gegen unendlich gehen, das wahre Modell auswahlt. Dies bedeutet auch, dass das BIC

insbesondere bei ldngeren Zeitreihen - wie sie hier bspw. fiir Tagesdaten vorliegen - besser

als das AIC zur Modellauswahl geeignet ist. IMi P (Il})jﬂ) konnten dies in einer

umfangreichen Untersuchung zeigen (IKé.h]ﬂl, |2Q]_d; |CJ.a.ﬁskenu.md_HjQ_r_t], |2X)D§; hlﬂheﬁkl,
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MMMMH nd MacKinn m&mwwuﬂd
Burnham und Andersor, 2010: [Akaikel, (1973, 1974 Sctuward, ho7s).

Dariiber hinaus wird angestrebt nach Méglichkeit ein einziges Modell zu finden, welches

fur die Analyse aller zu betrachtenden Kombinationen aus dem DAX und den verschie-
denen Edelmetallen, den verschiedenen Frequenzen und den verschiedenen Marktphasen
geeignet ist. Diese Zielsetzung ergibt sich vor allem daraus, dass bspw. bei einer mini-
malen Verdnderung einer Marktphase u. U. ein anderes Modell marginal besser als das
urspriinglich identifizierte Modell fiir die urspriingliche Marktphase passt. Wenn bereits
bei geringfiigigen Variationen in der Datenbasis eine Vielzahl an Modellen neu geschétzt
und verglichen werden muss, um das am besten passende Modell zu finden, erschwert dies
sowohl eine leichte Replizierbarkeit der Resultate als auch die Ubertragbarkeit der Resul-
tate auf andere Daten. Findet sich ein Modell, das in den meisten Féllen - bspw. in 90%
der Falle - am besten passt, so dirfte es auch noch bei leichten Variationen der Daten ver-
gleichsweise gut oder sogar am besten passen. Ein solches Modell wird daher als besonders
praktikabel und die resultierenden Ergebnisse gleichzeitig als verlésslich angesehen.

Um mithilfe des BIC das passende GARCH-Modell auszuwéhlen, ist es zunéchst erfor-
derlich, GARCH-Modelle in unterschiedlichen Auspragungen aufzustellen und zu schétzen.
Die moglichen Auspriagungen und deren Kombinationsméglichkeiten wiirde jedoch selbst
bei der Konzentration auf CCC- und DCC-GARCH-Modelle zu einer immensen Anzahl
an Modellen fithren, die geschétzt werden miissten. Das Schétzen von (fast) allen erdenk-

lichen Modellen ist aber nicht zielfiihrend, sodass es angemessener ist, die zu schatzenden

Modelle von vornherein sinnvoll einzugrenzen (IBurnham und Anderson| |2004|; Claeskens
und Hjort, |20_0§; |Z1L052hinj|, |2£)_Od) In der Praxis hat sich gezeigt, dass in vielen Fallen fiir
einzelne Zeitreihen (univariate) GARCH(1,0,1)-Modelle sehr gut passen und eine grofiere
Anzahl an Lags nicht notwendig ist, wobei ein asymmetrisches GARCH(1,1,1)-Modell bei
einem vorliegenden Leverage Effekt u. U. bevorzugt werden sollte (Verbeek. 2008: Bera
und Higgins, 199 ;|Schmitd, |201j; |Hansen und Lundse, |2005; |Schmid und Tredel, 2006'; Jon-
deau et al., |&)D_7) Daher werden auch hier fiir den multivariaten Fall zunéchst CCC- und
DCC-GARCH(1,0,1)-Modelle - die Lags betragen entsprechend P=1, O=0und Q@ =1 -

als Ausgangssituation bei der Modellauswahl verwendet und ausgehend davon gepriift, ob

komplexere Modelle - wie insbesondere asymmetrische Modelle - besser geeignet sind.

Bevor diese Modelle im Nachfolgenden variiert werden, werden sie zunéchst mit einem
univariaten GARCH-Modell verglichen. Einerseits kann dadurch untersucht werden, ob
die multivariaten GARCH-Modelle tatséchlich besser als die univariaten GARCH-Modelle
passen und somit die zuvor getroffene Annahme bestétigt werden kann. Andererseits finden
sich CCC- und DCC-GARCH-Modelle kaum in der Basisliteratur aus Kapitel 2 wieder.
Der Grof3teil der Basisliteratur - namentlich |Baur und Lucevl (|2Q1d),

(2010), Hillier_ct_all (2006), Low et all (2016), |Arouri et all (2012), Hood und Malil

), ) und ) - verwenden eine Form eines

univariaten GARCH-Modells. Dieses sieht in der Grundform vor, dass die Renditen eines
Edelmetalls im Zeitpunkt ¢ (rpas,; fiir PM € {Au, Ag, Pt, Pd}) in einer einfachen linearen



5 GARCH-Modelle zur Korrelationsanalyse 118

Regression durch die Renditen des DAX im Zeitpunkt ¢ (rpax ;) erklirt werden, wobei die
Fehler einem univariaten GARCH(1,0,1)-Modell folgen. a beschreibt hierbei den Intercept-

Parameter und b den Steigungsparameter der einfachen linearen Regression. Es gilt:

rpMi=a+b-rpax;tei (5.26)
e = hg/QZz‘ ; (5.27)
h; :w+a1€?_1 + B1hi—1 . (5.28)

Die genaue Ausgestaltung dieses Modells variiert in den unterschiedlichen Untersuchun-
gen. Teilweise werden dem linearen Regressionsmodell Variablen hinzugefiigt, die bspw.
Perioden hoher und niedriger Volatilitdt oder Asymmetrien in den Effekten von positiven
und negativen Schocks beriicksichtigen, teilweise werden aber auch andere Varianten eines
univariaten GARCH-Modells als das GARCH(1,0,1)-Modell genutzt. Nur wenige Auto-
ren verwenden dagegen multivariate GARCH-Modelle und verzichten dann bspw. auf die
CCC-GARCH-Modelle. So nutzen Mﬁamn.d;&ng@ﬂ (IZQ]_]J) eine Varian-
te des Vech-GARCH-Modells und |Ciner 1. (IM) eine Variante des DCC-GARCH-

Modells. Warum sich fiir welches Modell entschieden wurde bzw. wie die Modellauswahl

erfolgt ist, wird in der Regel nicht weiter kommentiert.

In der vorliegenden Arbeit werden im ersten Schritt der Modellauswahl das soeben
aufgefiihrte univariate GARCH(1,0,1)-Modell mit den multivariaten CCC- und DCC-
GARCH(1,0,1)-Modellen verglichen, wobei fiir Letztere zunéchst jeweils ein bedingter
Erwartungswert von null angenommen wird. Fiir jede dieser drei Modellvarianten wird
fir jede der vier Kombinationen aus dem DAX und einem Edelmetall, fiir jede der drei
Frequenzen und fiir jede der elf zu untersuchenden Marktphasen eine Modellschédtzung
durchgefiihrt. Die elf Marktphasen bestehen aus der gesamten Zeitreihe, den identifizier-
ten drei Bullen- und zwei Barenmérkten sowie den identifizierten drei stabilen und zwei
volatilen Marktphasen. Hieraus resultieren fiir jede der drei Modellvarianten jeweils 132 zu
schéitzende Modelle. Der Vergleich der BICs zeigt, dass ausnahmslos fiir jede der 132 ge-
schitzten Modelle das univariate GARCH(1,0,1)-Modell deutlich schlechter als die entspre-
chenden CCC- und DCC-GARCH(1,0,1)-Modelle passt. Hierbei ist jedoch zu beachten,
dass die multivariaten Modelle jeweils fiir beide zu betrachtenden Zeitreihen ein GARCH-
Modell schéitzen, wahrend das univariate Modell lediglich ein GARCH-Modell schatzt. Um
eine bessere Vergleichbarkeit der univariaten und multivariaten Modelle mithilfe der BICs
zu erhalten, wird zusétzlich fiir die Zeitreihe der Renditen des DAX ein GARCH(1,0,1)-
Modell geschéitzt@ und dessen BIC zum BIC des oben aufgefiihrten univariaten Modells
addiert. Der Vergleich zeigt, dass die daraus resultierenden BICs der univariaten GARCH-
Modelle deutlich ndher an den BICs der multivariaten GARCH-Modelle liegen und diese
in einem Einzelfall sogar unterschreiten. Da die BICs der multivariaten Modelle aber in ca.

99,24% bzw. in 131 von 132 der Félle ein kleineres BIC aufweisen, wird eine Untersuchung

4"Das univariate GARCH(1,0,1)-Modell fiir den DAX lautet: rpax ; = e; fiir e; = h;/2zi und h; =w+
arel +Pihi1.



5 GARCH-Modelle zur Korrelationsanalyse 119

der Korrelationen mithilfe der univariaten GARCH-Modelle in der vorliegenden Arbeit
verworfen.

Daraus folgend werden im zweiten Schritt der Modellauswahl nur noch CCC- und
DCC-GARCH-Modelle in verschiedenen Auspriagungen betrachtet, wobei in der Ausgangs-
situation weiterhin Lags von P =1, O =0 und ¢ =1 und ein bedingter Erwartungswert
von null angenommen werden. Durch Letzteres entsprechen die Fehler den Renditen.

Wie in Kapitel 5.1 beschrieben, liegt den GARCH-Modellen die Annahme normalver-
teilter bedingter Fehler zugrunde, die im Falle eines bedingten Erwartungswertes von null
den bedingten Renditen entsprechen. Da in Kapitel 3 aber herausgefunden wurde, dass
die zu untersuchenden Zeitreihen der unbedingten Renditen nicht normalverteilt sind, soll
in der ersten Variation der Auspriagungen exemplarisch iiberpriift werden, ob die Ver-
wendung einer Student-t-Distribution, einer Skewed-Generalized-t-Distribution oder einer
Generalized-Error-Distribution geméafl BIC zu besser passenden CCC- und DCC-GARCH-
Modellen als die Annahme einer Normalverteilung fithren. Dazu werden wiederum jeweils
132 Modelle fur diese vier Modellvarianten fiir CCC- und DCC-GARCH(1,0,1)-Modelle
geschétzt und verglichen. Die Auswertung der BICs der geschétzten Modelle zeigt sowohl
fir die CCC- als auch fiir die DCC-GARCH-Modelle, dass stets die Normalverteilung
zum am besten passenden Modell fithrt. Dieses Resultat unterstreicht die Eigenschaft der
GARCH-Modelle, die zwar normalverteilte bedingte Fehler annehmen, gleichzeitig aber
eine Modellierung nicht normalverteilter unbedingter Fehler mit fat tails erlauben (Bera

und Higgins, |J_9_9j; |E.U.g].€4md_Gguzalez;BjALera|, |J_9_Ql|) Die Annahme der Normalverteilung

kann daher im Weiteren beibehalten werden.

Eine weitere Annahme stellt der in Kapitel 5.1 beschriebene umgedrehte, exponenti-
elle Filter dar, mit dem die bedingten Varianzen vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt
berechnet werden. Es ist moglich, dass diese Methode nicht die sinnvollste darstellt und
eine andere Vorgehensweise besser zur Anpassung des Modells an die Daten geeignet sein
konnte. Stattdessen ist bspw. denkbar, dass fiir die Zeitpunkte vor dem ersten Betrach-
tungszeitpunkt eine bedingte Varianz in Hohe der unbedingten Varianz des jeweiligen Be-
obachtungszeitraums oder ein Wert von null einen guten Ausgangswert darstellen kénnte.
Ferner ist es insbesondere bei der Untersuchung mehrerer aufeinanderfolgender Marktpha-
sen vorstellbar, dass die letzten geschitzten bedingten Varianzen der vorherigen Markt-
phase als Ausgangswert der sich anschliefenden Marktphase verwendet werden sollten, da
diese bereits auf Basis der tatséchlichen Daten ermittelt Wurden Dies ist beim Vergleich
der vier Modellvariationen fiir die jeweils 132 zu schitzenden Modelle auch tatséchlich
in manchen Féllen zu beobachten. Fiir letztere Vorgehensweise resultieren fiir die CCC-
GARCH-Modelle in 17 von 132 Féllen (12,88%) und fiir die DCC-GARCH-Modelle in
9 von 132 Féllen (6,82%) die kleinsten BICs. Allerdings ist diese Vorgehensweise nicht

“8Hiervon wird lediglich im Falle der ersten Marktphase sowie im Falle des gesamten Zeitraums abgewi-
chen, da hierzu jeweils keine vorherige Marktphase und somit keine geschatzten bedingten Varianzen vor
dem ersten Betrachtungszeitpunkt existieren. In diesen Féllen wird fiir die Zeitpunkte vor dem ersten
Betrachtungszeitpunkt eine bedingte Varianz in Hohe der unbedingten Varianz des jeweiligen Beobach-
tungszeitraums verwendet.
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in praktikabler Art und Weise mit den anderen Vorgehensweisen kombinierbar. Da ein
Abschneiden als das am besten passende Modell in nur 12,88% bzw. 6,82% der Falle
nicht ausreicht, um dieses Modell als allgemein passend auszuwédhlen, kann diese Mo-
dellvariante nicht fiir die komplette Analyse verwendet werden. Nach Ausscheiden dieser
Vorgehensweise ergibt ein Vergleich der verbleibenden drei Modellvariationen, dass die in
Kapitel 5.1 dargestellte Vorgehensweise fiir die bedingten Varianzen vor dem ersten Be-
trachtungszeitpunkt fir CCC-GARCH-Modelle in 119 von 132 Fillen (90,15%) und fiir
DCC-GARCH-Modelle in 120 von 132 Fallen (90,91%) die kleinsten BICs aufweist. Darii-
ber hinaus passen diese Modelle in fast allen anderen Féllen am zweitbesten und die Werte
ihrer BICs weichen meistens nur marginal von den Werten der dann am besten passenden
Modelle ab. Der in der MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppard vorgesehene
umgedrehte, exponentielle Filter als Ausgangswert fiir die bedingten Varianzen vor dem
ersten Betrachtungszeitpunkt erscheint somit plausibel und wird im Folgenden unverén-
dert verwendet.

Fiir die néchste Variation werden die Lags P, O und () variiert, um insbesondere Lags
von héherem Grad als eins auf eine eventuell bessere Eignung hin zu tiberprifen. Dazu wer-
den zunichst Modelle fiir alle Kombinationsmoglichkeiten von P € {1,...,5}, O € {0,1,2}
und @ € {1,...,8} betrachtet, sodass auch asymmetrische Modelle mit untersucht wer-
den. Es werden somit fiir jede dieser insgesamt 120 Kombinationsmoglichkeiten jeweils
132 CCC- und DCC-GARCH-Modelle geschitzt und anschliefend die BICs verglichen. Es
zeigt sich, dass fiir CCC-GARCH-Modelle stets entweder das CCC-GARCH(1,0,1)-Modell
oder das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell am besten passt. Insgesamt passt dabei das CCC-
GARCH(1,0,1)-Modell in 55 von 132 Féllen (41,67%) und das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell
entsprechend in 77 von 132 Fillen (58,33%) am besten, wobei fiir Tagesdaten immer die
Kombination (1,0,1), fiir Monatsdaten immer die Kombination (1,1,1) und fiir Wochenda-
ten teils die Kombination (1,0,1) und teils die Kombination (1,1,1) am besten abschneiden.
Ahnlich verhilt es sich bei Betrachtung der DCC-GARCH-Modelle. Geméf BIC ist wiede-
rum entweder das DCC-GARCH(1,0,1)-Modell oder das DCC-GARCH(1,1,1)-Modell - mit
einer einzigen Ausnahmd™] - am besten geeignet. Hierbei schneiden insgesamt das DCC-
GARCH(1,0,1)-Modell in 57 von 132 Fallen (43,18%) und das DCC-GARCH(1,1,1)-Modell
in 74 von 132 Féllen (56,06%) am besten ab. Analog zu den CCC-GARCH-Modellen sind
auch im Falle der DCC-GARCH-Modelle die BICs fiir Tagesdaten stets fiir die Kombi-
nation (1,0,1), fiir Monatsdaten bis auf eine Ausnahme stets fiir die Kombination (1,1,1)
und fiir Wochendaten teils die Kombination (1,0,1) und teils die Kombination (1,1,1) am
kleinsten. Da hier - mit einer Ausnahme - in allen Fallen bereits nur Lags von eins in Frage
kommen, wird auf die Betrachtung von Lags, die einen noch hoheren Grad als P=5, 0 =2
und @ = 8 aufweisen, verzichtet. Ob aber symmetrische oder asymmetrische CCC- und
DCC-GARCH-Modelle eine bessere Anpassung an die Daten darstellen, kann an dieser

Stelle aufgrund einer mangelnden klaren Tendenz nicht eindeutig gesagt werden. Da die

49Bei der Ausnahme handelt es sich um das DCC-GARCH(1,1,2)-Modell, welches bei Platin fiir Wochenda-
ten im dritten Biarenmarkt einen marginal kleineren BIC als das DCC-GARCH(1,1,1)-Modell annimmt.
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asymmetrischen Modelle jedoch die Modelle mit der hoheren Ordnung darstellen, decken
sie die symmetrischen Modelle als Spezialfall mit ab, sodass zunéchst mit den CCC- und
DCC-GARCH(1,1,1)-Modellen fortgefahren wird.

Die letzte Variation, die neben der soeben betrachteten Anzahl an Lags vermutlich am
wichtigsten ist, befasst sich mit dem bedingten Erwartungswert, welcher bislang vereinfa-
chend als null angenommen wurde. Neben einem bedingten Erwartungswert von null liee
sich bspw. auch ein bedingter Erwartungswert in Héhe des unbedingten Erwartungswertes
verwenden oder durch ein Autoregressive-MovingAverage (ARMA) Modell abbilden. Wird
der unbedingte Erwartungswert als bedingter Erwartungswert verwendet, so ergeben sich
die Fehler aus der Differenz der Renditen und des unbedingten Erwartungswertes, wobei
dieser als arithmetisches Mittel geschétzt wird. Dennoch wiirde bei der Schitzung des
Korrelationskoeffizienten weiterhin die unbedingte Varianz-Kovarianz-Matrix mit einem
unbedingten Erwartungswert von null berechnet, sodass die Verwendung des unbedingten
Erwartungswertes als bedingter Erwartungswert auferund der fehlenden Konsistenz inner-
halb des Modells zumindest fragwiirdig ist. Wird der bedingte Erwartungswert durch ein
ARMA-Modell abgebildet, stellen die Fehler nur noch den Teil der Renditezeitreihe dar,
den das ARMA-Modell nicht abbilden konnte, sodass auch nur noch dieser Teil mithilfe der
GARCH-Modelle zu modellieren ist. Fiir eine erste Schatzung bietet es sich an, wiederum
zundchst mit Lags von jeweils 1 zu beginnen, sodass hier vorerst ARMA(1,1)-Modelle als
bedingte Erwartungswerte verwendet werden. Mit ¢ als Intercept-Parameter sowie dr(1)

als unbekannter Parameter der AR(1)-Komponente und djs4(1) als unbekannter Para-
meter der MA(1)-Komponente gilt fir ein ARMA(1,1)-Modell (Box und Jenkimj, 19211;
Brooks, 2002; Diebold, [2008):

ri=c+dapyri-1 +dyaq)ei-1 e (5.29)

Nachdem fiir jede der drei verschiedenen bedingten Erwartungswerte sowohl fiir CCC- als
auch fiir DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle jeweils die 132 Modelle geschétzt wurden, zeigt ein
Vergleich der BICs, dass fir CCC-GARCH(1,1,1)-Modelle in 107 von 132 Fillen (81,06%)
und fiir DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle in 108 von 132 Fillen (81,82%) ein bedingter Er-
wartungswert von null am besten passt. In den Féllen, in denen dies nicht zutrifft, ist ein
bedingter Erwartungswert von null fast ausschliefllich am zweitbesten, wobei die Werte
der BICs oftmals nur geringfiigig vom am besten passenden Modell abweichen. Die Mo-
delle, deren bedingte Erwartungswerte mithilfe des ARMA(1,1)-Modells geschitzt wurden,
schneiden insgesamt am schlechtesten ab, da sie jeweils nur in 4 von 132 Féllen (3,03%) die
besten Modelle darstellen. Die Betrachtung einer héheren Anzahl von Lags fiir die ARMA-
Modelle lohnt sich insofern nicht und wird folglich unterlassen. Aufgrund der BICs, aber
auch aufgrund der zuvor erwédhnten Inkonsistenz bei der Verwendung eines bedingten
Erwartungswertes in Hohe des unbedingten Erwartungswertes sowie der geringeren Kom-
plexitit der Modelle bei der Verwendung eines bedingten Erwartungswertes von null, wird

weiterhin ein bedingter Erwartungswert von null verwendet.
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Abschlieflend soll beurteilt werden, ob die CCC- oder die DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle
zu bevorzugen sind. Wie bereits erwahnt, besitzen die CCC-GARCH-Modelle den Vorteil,
dass sie fiir jede Marktphase einen konstanten Korrelationskoeffizienten schétzen, der leicht
bzgl. der Eigenschaften als Diversifier, Hedge und Safe Haven interpretiert werden kann.
Die DCC-GARCH-Modelle besitzen demgegeniiber den Vorteil, dass sie die Abbildung
einer dynamischen Korrelation zwischen den Zeitreihen erlauben und somit - zumindest
theoretisch - besser als Modelle mit konstanter Korrelation passen miissten. Der Vergleich
der BICs fir CCC- und DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fithrt jedoch zu der Erkenntnis,
dass in 123 von 132 Féllen (93,18%) die CCC-GARCH-Modelle einen kleineren BIC als
die DCC-GARCH-Modelle aufweisen und dass in den Fallen, in denen die CCC-GARCH-
Modelle nicht den kleinsten BIC besitzen, der BIC oftmals nur leicht grofier als der BIC des
jeweiligen DCC-GARCH-Modells ist. Dabei ist nicht verwunderlich, dass CCC-GARCH-
Modelle gegeniiber DCC-GARCH-Modellen zu bevorzugen sind, wenn in einer Marktphase
vergleichsweise wenige Schwankungen in den dynamischen bedingten Korrelationen auf-
treten. Schliellich weist dies auf eine relativ konstante bedingte Korrelation hin, sodass die
weniger komplexen CCC-GARCH-Modelle ausreichen, um eine gute Anpassung zu erhal-
ten. Interessant ist dagegen, dass CCC-GARCH-Modelle meistens sogar in Marktphasen
mit vergleichsweise groflen Schwankungen in den dynamischen bedingten Korrelationen
einen kleineren BIC als die DCC-GARCH-Modelle besitzen.

Bulle 2 (Pt daily) stabil 1 (Au weekly) Bulle 3 (Ag monthly)
0,5 05 0,5
— N — —
S o0 S 0 S 0
-0,5 -0,5 -0,5
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Datum Datum Datum
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Abbildung 5.1. Dynamische bedingte Korrelationen von ausgewéhlten DCC-GARCH(1,1,1)-Modellen

Abbildung 5T und Tabelle 5] veranschaulichen dies anhand von ein paar Beispielen
Die sechs Grafiken in Abbildung[5.]zeigen fiir verschiedene Kombinationen aus dem DAX
und einem Edelmetall, fiir verschiedene Frequenzen und fir verschiedene Marktphasen die
dynamischen bedingten Korrelationen, die sich gemafi DCC-GARCH(1,1,1)-Modell erge-
ben. Die Grafiken der ersten Spalte in Abbildung[B.Ilbeinhalten die dynamischen bedingten
Korrelationen fiir tdgliche DAX- und Platinrenditen des zweiten Bullenmarktes bzw. des

zweiten Barenmarktes. Die Grafiken der zweiten Spalte beinhalten die dynamischen be-

0In Tabelle D] in Appendix D finden sich alle BICs der CCC- und DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle so-
wie zusatzlich die BICs der CCC- und DCC-GARCH(1,0,1)-Modelle, welche fiir Tagesdaten am besten
passen. Appendix E konnen zudem die Abbildungen fiir alle dynamischen bedingten Korrelationen des
DCC-GARCH(1,1,1)-Modells entnommen werden.
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dingten Korrelationen fiir wochentliche DAX- und Goldrenditen der ersten stabilen Markt-
phase bzw. der ersten volatilen Marktphase. Die Grafiken der dritten Spalte beinhalten
die dynamischen bedingten Korrelationen fiir monatliche DAX- und Silberrenditen des
dritten Bullenmarktes bzw. der zweiten stabilen Marktphase. In gleicher Reihenfolge las-
sen sich dazu in den Zeilen der Tabelle 5] die jeweils zugehorigen BICs der CCC- und
DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle ablesen.

Tabelle 5.1. BICs ausgewéhlter CCC- und DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle

CCC-GARCH(1,1,1) DCC-GARCH(1,1,1)

Bulle 2 (Pt daily) -13.912,95 -13.899,22
Bir 2 (Pt daily) -4.379,17 -4.371,46
stabil 1 (Au weekly) -3.179,03 -3.167,44
volatil 1 (Au weekly) -2.175,10 -2.169,18
Bulle 3 (Ag monthly) -424,61 -416,91
stabil 2 (Ag monthly) -297,00 -294,39

Die drei Grafiken in der oberen Reihe von Abbildung 5.1l weisen dabei eine dynamische
bedingte Korrelation mit vergleichsweise geringen Schwankungen auf, wiahrend die drei
Grafiken in der unteren Reihe eine stirkere Schwankung in der dynamischen bedingten
Korrelation besitzen. In allen sechs Beispielen schneidet jeweils das CCC-GARCH(1,1,1)-
Modell geméfi BIC besser als das entsprechende DCC-GARCH(1,1,1)-Modell ab. Dies
geschieht selbst dann, wenn die dynamischen bedingten Korrelationen vergleichsweise
groflen Schwankungen unterliegen. Das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell ist somit dem DCC-
GARCH(1,1,1)-Modell vorzuziehen.

Werden die Annahmen bzgl. der Verteilungen der Fehler sowie fiir die bedingten Va-
rianzen vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt fiir das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell wie
zuvor fir das CCC-GARCH(1,0,1)-Modell variiert, sind weiterhin die Annahme normal-
verteilter Fehler sowie der umgekehrte, exponentielle Filter aus der MATLAB Oxford
MFE-Toolbox von Kevin Sheppard zu bevorzugen. Nachdem insgesamt 34.716 verschiede-
ne Modelle geschétzt und mithilfe der BICs verglichen wurden, kommt die Modellauswahl
insgesamt zu dem Ergebnis, dass (asymmetrische) CCC-GARCH(1,1,1)-Modelle mit einem
bedingten Erwartungswert von null unter Beibehaltung der Annahme einer Normalvertei-
lung sowie unter der Verwendung des in der MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin
Sheppard enthaltenen umgekehrten, exponentiellen Filters fiir die bedingten Varianzen
vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt die beste Anpassung an die Daten bei gleichzeiti-
ger Sparsamkeit an verwendeten Parametern darstellt und somit geméfl der Modellauswahl

zur Analyse der Korrelationen zu verwenden ist.

5.3 Residualanalyse zur Diagnose der GARCH-Modelle

Neben der Modellauswahl lésst sich das passende Modell mithilfe der Modelldiagnose
identifizieren. Dazu werden die in Frage kommenden Modelle zunéchst geschitzt und an-

schlieflend deren Residuen analysiert. Insbesondere sollten sich die Zeitreihen der Residuen
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wie weifles Rauschen verhalten und somit im vorliegenden Fall vor allem keine Heteroske-
dastizitdt in den Residuen und keine Autokorrelation in den quadrierten Residuen mehr
aufweisen. Die Uberpriifung erfolgt mithilfe der bereits in Kapitel 3 verwendeten ARCH-
und Ljung—Box—Tests Dies zielt letztlich darauf ab, herauszufinden, ob die getroffenen
Annahmen an die zu modellierenden Fehler approximativ erfiillt sind und das geschétz-
te Modell dabei die anfangs festgestellten Eigenschaften der zu modellierenden Zeitreihen
- wie bspw. Heteroskedastizitdt und Autokorrelation - addquat modellieren kann. Passt das
geschéitzte Modell, so erfiillen die resultierenden Residuen die getroffenen Annahmen bzw.
weisen sie die eingangs in den zu modellierenden Zeitreihen gefundenen Effekte nicht mehr
auf. Ferner kann zusétzlich noch die Annahme normalverteilter Fehler analysiert werden,
indem bspw. fiir die Residuen KS- und JB-Tests durchgefiihrt werden m, M_;_ Li und
Mak, |19_9_4]; Fahrmeir et al 1|2007; |Verbeek|, |200€J' Schlittgen und Streitberg, 2001; Higgins
und Bera, 1992).

Die Residuen eines bivariaten GARCH-Modells mit einem bedingten Erwartswert

von null lassen sich - unabhéngig davon, wie die Modelle genau ausgestaltet sin - wie
folgt berechnen. Fiir das bivariate GARCH-Modell gilt wie gehabt

ri==¢; ,
1/2
€; ZHZ» Zi
woraus unmittelbar folgt, dass
ri=H"%z . (5.30)

H 11 /% beschreibt dabei die Cholesky-Zerlegung (Schwarz und KQ"gkleLl, 2011; Pedeli et alJ,

T
IE) von H;, sodass H; = H g/ °H 3/ 2" erfiillt ist und lautet im Falle eines bivariaten
GARCH-Modells:

gy Vi 0 . (5.31)
’ pv/haz2i  1—p?y/hao

Gleichung (5.30) lasst sich folglich als

( T ) _ ( Vhiti 0 ) < 21 )
T2, oo V1—p?y/hao 29,
schreiben. Die Umstellung dieser Gleichung nach den Fehlern z1 ; und 22 ; und das Einset-

zen der geschétzten Parameter, ergibt dann die Residuen 2;; und 25 ;. Fiir die Residuen

gilt somit im vorliegenden Fall

51Bei dem ARCH-Test betrigt die Anzahl der Lags 1, bei dem Ljung-Box-Test entspricht die Anzahl der
Lags dem Minimum aus 20 und N — 1.
52Fiir die verschiedenen Variationsméglichkeiten der GARCH-Modelle sei auf Kapitel 5.2 verwiesen.
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T1,i

)= RPETRYE (5.32)
Sl o
\/1*FA’2 \/h22,i \/hll,i

wobei p fiir den geschétzten Korrelationskoeffizienten und iAzlLi und ﬁgg,i fiir die geschétzten
bedingten Varianzen des bivariaten GARCH-Modells stehen. Die genaue Herleitung der
Residuen findet sich in Appendix F.

Ausgangspunkt fiir die nun folgende Residualanalyse stellt das CCC-GARCH(1,1,1)-
Modell dar, welches geméafl Modellauswahl mithilfe des BIC als am besten passend identi-
fiziert wurde. Tabelle zeigt die Teststatistiken und die p-Werte fiir den ARCH-Test fiir
die Residuen sowie den Ljung-Box-Test fiir die quadrierten Residuen, welche jeweils fiir die
bivariaten CCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fiir die vier Edelmetalle, fiir die elf Marktphasen
und fiir die drei Frequenzen durchgefithrt wurden. Dabei entsprechen die Resultate in der
(doppelten) Spalte DAX den Resultaten fiir die Residuen Z; ;, welche in allen vier bivaria-
ten CCC-GARCH(1,1,1)-Modellen konstruktionsbedingt identisch sind. Die anderen vier
(doppelten) Spalten beinhalten folglich die Resultate fiir die Residuen 23 ;, welche fiir die
jeweils vier Edelmetalle einzeln zu berechnen sind.

Wie Tabelle zu entnehmen ist, ist die Nullhypothese homoskedastischer Zeitreihen
insbesondere fiir Tagesdaten zu verwerfen, sodass die Residuen des CCC-GARCH(1,1,1)-
Modells noch Heteroskedastizitiat aufweisen. Dies gilt fiir den DAX und die vier Edel-
metalle sowie fiir verschiedene Marktphasen. Auch Wochendaten weisen in Einzelfillen
noch Heteroskedastizitit auf. Dartiber hinaus ist die Nullhypothese, dass keine Autokor-
relation mehr in den Residuen vorliegt, zu verwerfen. Dies gilt insbesondere fiir Silber, in
Einzelfallen aber auch fiir den DAX und die {ibrigen Edelmetalle. Der ARCH- und der
Ljung-Box-Test zeigen somit, dass nicht davon ausgegangen werden kann, dass mithilfe
eines CCC-GARCH(1,1,1)-Modells eine Schitzung erfolgt, die zu homoskedastischen und
nicht autokorrelierten Residuen fithrt. Die bisherigen Tests der Residualanalyse kommen
daher zu dem Schluss, dass ein CCC-GARCH(1,1,1)-Modell nicht gut geeignet ist, die in
den Renditezeitreihen des DAX und der Edelmetalle enthaltene Heteroskedastizitdt und
Autokorrelation zu modellieren.

Um nun ein Modell zu finden, welches geméafl Residualanalyse besser passt, werden
zunéchst fiir alle Kombinationen aus dem DAX und den vier Edelmetallen fiir alle Markt-
phasen und die drei Frequenzen jeweils CCC-GARCH(P,0,Q)-Modelle fiir alle Kombi-
nationsmoglichkeiten fir P € {1,...,5}, O € {0,1,2} und @ € {1,...,8} geschitzt. Nach
erfolgter Schitzung der insgesamt 15.840 Modelle wird wiederum fiir alle Kombinationen
iiberpriift, ob gemafl ARCH- und Ljung-Box-Test noch Heteroskedastizitat und Autokor-
relation in den resultierenden Residuen vorliegen. Dieses Erweitern des urspriinglichen
CCC- GARCH(1,1,1)-Modells mit hoheren Lags wird als Ouverfitting bezeichnet und stellt
genau genommen innerhalb der Modelldiagnose eine separate Vorgehensweise neben der

Residualanalyse dar (IB_EMLKJ, |20_Qd; |Mer_bQQk|, |20_0§; bshlﬁlgﬁund_SMﬂIb_ﬂé, |2011]J) Da

Residualanalyse und Overfitting hier aber kombiniert verwendet werden, wird im weiteren

Verlauf auf diese Unterscheidung verzichtet.
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Tabelle 5.2. ARCH- und Ljung-Box-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(1,1,1)-Modelle

ARCH-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert  Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 11,1413%%* <0,01 14,1202%** <0,01 15,2996*** <0,01 20,5800%** <0,01 13,3240%** <0,01
Bulle 1 0,4414 0,5064 11,5204*** <0,01 0,1056 0,7452  4,3209%*  0,0376  4,7049**  0,0301
Bar 1 15,4900%**  <0,01 0,0862 0,7690 0,4234 0,5153 2,5315 0,1116 0,0760 0,7828
Bulle 2 1,9273 0,1651 0,0260 0,8720 3,2392% 0,0719 2,9422%* 0,0863  5,2137**  0,0224
Bar 2 3,4073%* 0,0649 0,2822 0,5952 0,0720 0,7884 6,4246%* 0,0113 0,0624 0,8027
Bulle 3 3,2200% 00,0723 3,2228*  0,0726 9,7033%**  <0,01 0,2309 0,6309 0,3871 0,5338
stabil 1 0,0818 0,7749 0,4361 0,5090 0,2747 0,6002  3,4406%  0,0636 13,3007*** <0,01
volatil 1 8,4763%** <0,01 1,2110 0,2711 2,2495 0,1337 4,1155%* 0,0425 0,0071 0,9329
stabil 2 3,9229*%*  0,0476 0,6049 0,4367 2,6291 0,1049 3,6605* 0,0557 3,0675% 0,0799
volatil 2 6,0284**  0,0141 0,0830 0,7732 0,5685 0,4509 0,8437 0,3583 0,3868 0,5340
stabil 3 2,8072%  0,0938 2,4348 0,1187 9,2064%**  <0,01 0,3298 0,5658 0,0754 0,7837
‘Wochendaten
Gesamtperiode 0,5191 0,4712 2,0086 0,1564 0,1879 0,6646 0,7460 0,3877 0,6139 0,4333
Bulle 1 2,8443*  0,0917 1,3478 0,2457 0,0085 0,9263 0,4328 0,5106 0,7233 0,3951
Bar 1 0,6019 0,4378 0,5846 0,4445 0,5884 0,4430 0,6759 0,4110 0,0040 0,9493
Bulle 2 0,1232 0,7256 0,2102 0,6466 0,0490 0,8248 0,2268 0,6339 0,0372 0,8470
Bir 2 0,0101 0,9201 0,1473 0,7011 0,0143 0,9050 0,4100 0,5220 0,1875 0,6650
Bulle 3 0,3384 0,5607 1,4837 0,2232 0,0633 0,8013  2,7359*%  0,0981 1,8014 0,1795
stabil 1 1,4199 0,2334 0,2894 0,5906 0,0011 0,9737 0,8521 0,3560 0,3358 0,5623
volatil 1 0,0104 0,9188 0,4338 0,5101 0,8750 0,3496 0,7774 0,3779 0,4968 0,4809
stabil 2 0,4828 0,4872 0,6117 0,4342 0,0456 0,8309 0,3120 0,5765 0,1523 0,6963
volatil 2 0,0028 0,9579 0,3737 0,5410 0,8512 0,3562 0,0085 0,9263  3,1183*  0,0774
stabil 3 0,4863 0,4856 1,7706 0,1833 0,0391 0,8433 3,4390%* 0,0637 1,5038 0,2201
Monatsdaten
Gesamtperiode 0,2143 0,6435 0,5061 0,4768  0,0023  0,9615  0,2138 0,6438  0,6344  0,4257
Bulle 1 0,3108 0,5772 0,1694 0,6807 0,1661 0,6836 0,1351 0,7132 0,2547 0,6138
Bar 1 0,5668 0,4515 1,2824 0,2575 0,3328 0,5640 0,0324 0,8572 1,2039 0,2725
Bulle 2 1,0580 0,3037 0,2810 0,5960 0,1002 0,7516 0,0020 0,9646 0,0968 0,7558
Bar 2 0,2487 0,6180 0,4880 0,4848 0,4397 0,5073 0,0149 0,9027 0,0289 0,8650
Bulle 3 0,7398 0,3897 0,4693 0,4933 0,3830 0,5360 0,0122 0,9120 1,0855 0,2975
stabil 1 1,6458 0,1995 0,2818 0,5955 0,0696 0,7919 0,4400 0,5071 0,1362 0,7121
volatil 1 0,3015 0,5829 1,5284 0,2164 0,1007 0,7510 0,8700 0,3509 0,0211 0,8846
stabil 2 0,6499 0,4201 0,2512 0,6163 0,0953 0,7576 0,0130 0,9094 0,6125 0,4338
volatil 2 0,7133 0,3984 0,5607 0,4540 0,7600 0,3833 0,4396 0,5073 0,2814 0,5958
stabil 3 0,1586 0,6904 0,3844 0,5353 0,2593 0,6106 0,0401 0,8414 0,3698 0,5431
Ljung-Boz-Test DAX Au Ag Pt Pd

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert  Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert

Tagesdaten

Gesamtperiode 22,3423 0,3222 23,6052 0,2601 37,6548*** <0,01 37,9748*** <0,01 40,7862*** <0,01
Bulle 1 23,3967 0,2697 21,7046 0,3568 27,1688 0,1306 17,1885 0,6407 16,8089 0,6653
Bar 1 28,8767*  0,0902 12,7541 0,8877 9,3337 0,9787 20,7654 0,4111 17,9290 0,5921
Bulle 2 13,4716 0,8562 7,7598 0,9933 24,9460 0,2035 13,2389 0,8669 13,5282 0,8536
Béar 2 17,8145 0,5996 15,0296 0,7747  31,0705*  0,0543 21,4894 0,3688 7,8840 0,9926
Bulle 3 11,0340 0,9453 10,5602 0,9568 25,8646 0,1703 15,6117 0,7404 14,7495 0,7906
stabil 1 21,7724 0,3530 24,7590 0,2108 31,6611** 0,0470 24,8285 0,2081 24,2680 0,2309
volatil 1 33,6738%*  0,0284 2,7452 1,0000 9,2532 0,9798 18,8969 0,5285 24,4935 0,2215
stabil 2 15,0151 0,7755 9,8351 0,9711 26,1776 0,1600 21,6241 0,3612 11,4695 0,9331
volatil 2 24,4187 0,2246 17,5262 0,6186 46,4825*** <0,01 25,9081 0,1689 11,3731 0,9360
stabil 3 7,9271 0,9923 9,4897 0,9765 25,4483 0,1848 9,7969 0,9717 16,1514 0,7072
‘Wochendaten

Gesamtperiode 9,3059 0,9791 23,5637 0,2620 41,0170***  <0,01 10,7016 0,9536 17,0956 0,6468
Bulle 1 14,4148 0,8089 14,4463 0,8072 22,8699 0,2952 17,0627 0,6489 11,8930 0,9197
Bir 1 15,1216 0,7694 14,3236 0,8137 26,9893 0,1356 18,7852 0,5358 36,7355** 00,0126
Bulle 2 7,7201 0,9936 18,1935 0,5747 13,3868 0,8602 7,0581 0,9965 11,9432 0,9180
Bar 2 7,7707 0,9933 16,3435 0,6951 10,6537 0,9547 13,7324 0,8438 15,5414 0,7446
Bulle 3 8,4501 0,9884 21,1257 0,3898 36,5878**  0,0131 20,5057 0,4267 19,7500 0,4737
stabil 1 22,8649 0,2955 18,2805 0,5689 16,8379 0,6635 20,9488 0,4002 11,3136 0,9377
volatil 1 14,7229 0,7920 14,7378 0,7912  34,7200** 0,0216 23,0753 0,2851 19,8843 0,4652
stabil 2 11,4287 0,9343 16,0781 0,7118 11,0674 0,9445 5,4398 0,9995 12,9490 0,8796
volatil 2 7,6865 0,9937 12,2629 0,9067 17,6725 0,6090 17,9898 0,5881 18,4824 0,5557
stabil 3 9,7780 0,9720 20,7397 0,4126  34,4067**  0,0235 19,6476 0,4802 21,1348 0,3892
Monatsdaten

Gesamtperiode 12,5433 0,8961 12,0290 0,9151 14,4636 0,8062 14,7981 0,7878 8,2475 0,9901

Bulle 1 22,7999  0,2987  4,2258  0,9999 17,2857  0,6344 14,5540  0,8013 18,6336  0,5457
Bar 1 12,4420  0,9000 28,0372  0,1085 20,5694  0,4229 16,9468  0,6564 16,1347  0,7082
Bulle 2 10,4961  0,9583 22,4684  0,3156 18,2370  0,5718 259838  0,1663 15,3127  0,7582
Bér 2 18,9371  0,1674 11,1206  0,6765 17,9297  0,2100 11,6584  0,6337 11,1868  0,6713
Bulle 3 7,2566  0,9958 16,6407  0,6762 17,3997  0,6269  7,8322  0,9929  6,2444  0,9985
stabil 1 19,1072 0,5149 12,2768  0,9062 37,0306** 0,0116  8,2390  0,9902  6,4873  0,9981
volatil 1 13,3888  0,8601 10,0420  0,9674 19,5930  0,4836 30,5169* 0,0619 20,6497  0,4180
stabil 2 9,4992  0,9764 224105  0,3187 16,3807  0,6927 25,2047  0,1937 16,7968  0,6661
volatil 2 4,0924  0,9999 19,1926  0,5093 19,6613  0,4793  9,0923  0,9818  9,0622  0,9822
stabil 3 10,1570  0,9652 14,3725  0,8111 12,8349  0,8844 19,7446  0,4740  7,5686  0,9944

Signifikanzniveaus: *=0,10 * =0,05 *HEE = 0,01
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Tabelle 5.3. ARCH- und Ljung-Box-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(4,0,7)-Modelle

ARCH-Test DAX Au Ag Pt Pd

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert

Tagesdaten

Gesamtperiode  0,0003  0,9851 2,6239  0,1053 1,3737 0,2412 1,4103 0,2350 0,8986  0,3432
Bulle 1 0,0006  0,9798 4,7987** 0,0285 0,0447 0,8326  0,2370 0,6264 0,2666  0,6057
Bar 1 0,3108 0,5772  0,0260 0,8718 0,0324 0,8571 0,1342  0,7141 0,1062  0,7445
Bulle 2 0,0331 0,8556 1,7994  0,1798 0,2725 0,6016  0,0100 0,9204 0,0048  0,9446
Bar 2 0,2053  0,6505 0,0196  0,8888 0,4470 0,5038 1,9358  0,1641 0,0000  0,9997
Bulle 3 0,0000 0,9967 0,6027 0,4375  3,6227* 0,0570 0,3953 0,5295 0,8917  0,3450
stabil 1 0,1100  0,7402 1,2383  0,2658 0,2998 0,5840  0,0296 0,8633  0,8444  0,3581
volatil 1 0,9012  0,3425 0,1389 0,7093 0,9922 0,3192 0,7413  0,3892  0,2473  0,6190
stabil 2 0,0094 0,9229 0,3533  0,5523 0,0367 0,8481 0,0541 0,8161 0,0515  0,8205
volatil 2 0,7999  0,3711 0,5080  0,4760 0,0281 0,8669  0,0538 0,8165 0,0268 0,8700
stabil 3 0,0353  0,8509 0,8193 0,3654  3,7883* 0,0516 0,0818 0,7749  0,6791 0,4099
‘Wochendaten

Gesamtperiode  0,0212  0,8842  0,1211 0,7279 0,0012 0,9725 0,0059  0,9388 0,1094  0,7409
Bulle 1 0,4771 0,4898 1,3970  0,2372 0,0043 0,9475 0,0002  0,9880  0,0000 0,9981
Bar 1 0,1129  0,7369  0,0075 0,9312 0,5319 0,4658  0,3692  0,5434 1,7406  0,1871
Bulle 2 0,4909  0,4835 0,0244  0,8759 0,0729 0,7871 0,0573  0,8109  0,0326  0,8568
Bar 2 0,0046  0,9459 0,1315 0,7169 0,3612 0,5478  0,0045  0,9466 1,1107  0,2919
Bulle 3 0,3871 0,5338 0,0973  0,7551 0,0307 0,8609  0,2630  0,6081 1,8778  0,1706
stabil 1 0,0415 0,8387 0,1604  0,6888 0,0813 0,7755 0,6573  0,4175 0,0014  0,9697
volatil 1 0,8473  0,3573  0,3705 0,5427 0,5357 0,4642 0,1390  0,7093 1,4429  0,2297
stabil 2 0,6283  0,4280 0,0220  0,8820 0,0883 0,7664  0,0011 0,9733  0,0012  0,9719
volatil 2 0,0170  0,8963  0,2987  0,5847 0,7517 0,3860  0,0011 0,9730  0,5959  0,4401
stabil 3 0,4193  0,5173  0,1637  0,6857 0,0277 0,8677  0,4590  0,4981 2,1400  0,1435
Monatsdaten

Gesamtperiode 0,0007 0,9788 0,0547 0,8151 0,0184 0,8922 0,1926 0,6607 0,3158 0,6742

Bulle 1 0,1657  0,6840  0,2182  0,6404 0,0283 0,8665  0,6105 0,4346  0,0240 0,8769
Bar 1 0,0291 0,8645 1,9316 0,1646 0,0471 0,8281 0,0139 0,9062 1,0599 0,3032
Bulle 2 0,0814 0,3218 0,0933 0,7601  1,5065  0,2197 0,6685 0,4136 0,1093  0,7410
Bir 2 0,1517  0,6969 0,0894 0,7649  0,3918  0,5314 0,0247 0,8751 0,0062  0,9373
Bulle 3 0,1926  0,6608 0,4110 0,5215 0,0227 0,8803  0,0007  0,9796 1,2964  0,2549
stabil 1 0,6328  0,4263  1,2457  0,2644 0,0354 0,8508 0,8521  0,3559 0,0036  0,9523
volatil 1 0,0006 0,9806 1,5429 0,2142 0,2498 0,6172 0,0876 0,7672 1,1059 0,2930
stabil 2 0,6483 0,4207 0,0134 0,9078  1,3219  0,2502 0,1982  0,6562 0,3405 0,5596
volatil 2 0,2868 0,5923 0,2195 0,6394 0,3373 0,5614 0,0200 0,8874 0,0139 0,9063
stabil 3 0,0174  0,8950 0,2915  0,5892 0,0201 0,8871  0,7734  0,3792  0,2041  0,6515
Ljung-Boz-Test DAX Au Ag Pt Pd

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert

Tagesdaten

Gesamtperiode  6,5555  0,9979 12,9738 0,8785 14,4554  0,8067 17,6782 0,6086 25,0750 0,1986
Bulle 1 15,5463 0,7443 15,5309 0,7453 24,7040 0,2130 13,1990 0,8687 11,1271 0,9429
Bar 1 9,1787  0,9807  9,2149  0,9803 6,5304 0,9980 18,7844 0,5359 15,4265 0,7515
Bulle 2 9,4998 0,9764 9,7443 0,9726 11,4910 0,9325 6,7838 0,9973 4,3720 0,9999
Bér 2 14,0997 0,8254 13,7705 0,8419 20,4264 0,4316 13,6169 0,8494  6,2658  0,9985
Bulle 3 7,1417 0,9962 6,5087 0,9980 17,5058 0,6199 10,0292 0,9676 15,5309 0,7453
stabil 1 11,6218 0,9285 17,4291 0,6250 33,3082** 0,0312 18,6058 0,5476 11,1185 0,9431
volatil 1 10,4467 0,9593  2,6001 1,0000 5,6732 0,9993 10,9942 0,9464 19,1694 0,5108
stabil 2 10,7264 0,9530 11,3172 0,9376 12,3300  0,9042  7,5472  0,9945  6,5854  0,9978
volatil 2 20,2018 0,4454 16,9609 0,6555 27,2386 0,1287 16,6190 0,6776  6,9019  0,9970
stabil 3 6,6519 0,9977 6,2800 0,9985 17,1295 0,6446 5,1801 0,9996 15,5141 0,7463
‘Wochendaten

Gesamtperiode  4,1415  0,9999 12,1997 0,9090 27,8486 0,1130 9,0524  0,9823 13,7755 0,8417

Bulle 1 6,5820 0,9978 15,0404 0,7741 19,8666  0,4663 14,0682 0,8270  8,8511 0,9846
Bar 1 10,4634 0,9590 12,1361 0,9113 27,5611 0,1202 18,6331 0,5458 23,1673 0,2807
Bulle 2 5,3296 0,9995 14,4284 0,8081 6,2812 0,9985 5,5002 0,9994 15,9466 0,7199
Bar 2 3,9897 1,0000 16,2259 0,7025 24,6106  0,2167 11,4356 0,9341 21,6573 0,3594
Bulle 3 8,4643 0,9883 14,6273 0,7973 27,9486  0,1106 9,8984  0,9700 18,1196 0,5795
stabil 1 15,6729 0,7367 12,5921  0,8942 16,9283  0,6576 16,1313 0,7084  8,0950 0,9912
volatil 1 11,4846 0,9327 16,0170 0,7156 30,2726* 0,0656 13,2670 0,8656 11,8274 0,9219
stabil 2 5,8487  0,9991 10,5373 0,9574 10,6225  0,9554 5,4452 0,9995 13,2059 0,8684
volatil 2 7,4872 0,9948 17,4052 0,6265 12,0913 0,9129 17,8213 0,5992 10,1279 0,9658
stabil 3 8,9625 0,9833 13,7662 0,8421 27,1181 0,1320 12,2089 0,9087 20,8841 0,4040
Monatsdaten

Gesamtperiode 9,0130 0,9828 11,3849 0,9356 11,2805 0,9386 14,1906 0,8207 4,4193 0,9999

Bulle 1 16,4923 0,6857 10,8566 0,9499 21,6299 0,3609 9,2953  0,9792 18,0802 0,5821
Bar 1 16,6391 0,6763 22,6919 0,3042 17,2441  0,6371 13,3999 0,8596 20,3864 0,4340
Bulle 2 10,1894 0,9646 19,7029 0,4766 16,7274  0,6706 12,3779 0,9025 15,2411 0,7625
Bar 2 20,2226 0,1233  4,4318  0,9923 17,4208  0,2344 10,8985 0,6940 10,4309 0,7300
Bulle 3 7,7097  0,9936 14,4471 0,8071  9,0829  0,9819 6,1561 0,9987 8,0605 0,9915
stabil 1 11,8974 0,9196 18,7720 0,5367 27,2639  0,1280 10,3187 0,9620 7,9968  0,9919
volatil 1 13,0465 0,8754 10,3856 0,9606 19,5351  0,4873 29,4037* 0,0801 18,7669 0,5370
stabil 2 09,4966  0,9764 19,7423 0,4741 15,0566 0,7732 11,6187 0,9286 13,0438 0,8755
volatil 2 4,0564  0,9999 12,2855 0,9059 17,0895 0,6472  7,3056  0,9956  6,1987  0,9986
stabil 3 11,5104 0,9319 12,5193 0,8970  9,3892  0,9779 13,4884 0,8555 82559  0,9900

Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 X = 0,01
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Nach erfolgter Schitzung und erfolgtem Durchfithren der ARCH- und Ljung-Box-Tests
schneidet in Summe das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell am besten ab, da fiir dieses Modell
die jeweiligen Nullhypothesen der beiden Tests von allen 120 Kombinationsmoglichkeiten
fiur (P,0,Q) am seltensten zu verwerfen sind. Tabelle 5.3l kénnen die Ergebnisse der Tests
fir das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell entnommen werden. Fiir Tagesdaten bedeutet dies
konkret, dass nur noch in drei Féallen die Nullhypothese von Homoskedastizitat verworfen
werden muss, wobei dies lediglich zu einem Signifikanzniveau von 5% und 10% erfolgt.
Fiir Wochen- und Monatsdaten ist diese Nullhypothese sogar in keinem einzigen Fall zu
verwerfen. Auch die Nullhypothese, die besagt, dass keine Autokorrelation vorliegt, muss
nun deutlich seltener verworfen werden. Dies trifft fiir Tages-, Wochen- und Monatsdaten
nur jeweils in einem einzigen Fall zu. Wiederum erfolgen die Ablehnungen der Nullhypo-
these zu einem Signifikanzniveau von 5% und 10%. Folglich sind die Nullhypothesen bzgl.
Homoskedastizitdt und fehlender Autokorrelation nur noch in Ausnahmeféllen zu verwer-
fen. Liegt ein solcher Ausnahmefall vor, kann die Nullhypothese nicht zu einem hohen
Signifikanzniveau von 1% verworfen werden

Der Vorgehensweise in Kapitel 5.2 folgend kann das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell nun
noch hinsichtlich 1) der angenommenen Verteilung der Fehler, 2) dem zu verwenden-
den Wert fiir die bedingten Varianzen vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt sowie 3) der
Ausgestaltung des bedingten Erwartungswertes variiert werden. Wie zuvor bei der Modell-
auswahl schneidet das Modell auch bei der Residualanalyse in der Standardvariante am
besten ab. Dies bedeutet, dass 1) normalverteilte Fehler zu einem besseren Modell fithren
als die Verwendung einer Student-t-Distribution, einer Skewed-Generalized-t-Distribution
oder einer Generalized-Error-Distribution, 2) die Verwendung des umgedrehten, expo-
nentiellen Filters aus der MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppard fiir die
bedingte Varianz vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt zu einer besseren Modellanpas-
sung fiihrt, als wenn hierfiir eine bedingte Varianz von null, eine bedingte Varianz in Héhe
der unbedingten Varianz oder die letzte bedingte Varianz der zuvor endenden Marktphase
verwendet wird, 3) ein bedingter Erwartungswert von null besser als ein bedingter Er-
wartungswert in Hohe des unbedingten Erwartungswertes oder eines ARMA (1,1)-Modells
passt. Auch die Schéitzung eines univariaten GARCH(4,0,7)-M0deH oder eines multiva-
riaten DCC-GARCH(4,0,7)-Modells fiihrt hier zu keiner besseren Modellanpassung als das
CCC-GARCH(4,0,7)-Modell. Gleiches gilt, wenn das urspriinglich CCC-GARCH(1,1,1)-
Modell entsprechend variiert wird.

Nachdem das am besten passende Modell geméafl ARCH- und Ljung-Box-Test gefunden
wurde, wird abschliefend die Normalverteilungsannahme untersucht. Hierzu werden zu-
néchst fiir die Renditen des DAX und der vier Edelmetalle fiir die elf Marktphasen und die

53Wiirde die Residualanalyse hier auf die Tagesdaten beschrankt, so wiirde die Wahl auf das CCC-
GARCH(3,0,8)-Modell fallen, da in diesem Fall die Nullhypothesen des ARCH- und des Ljung-Box-Tests
zu keinem Signifikanzniveau zu verwerfen wéaren. Fir das CCC-GARCH(1,0,1)-Modell, welches gemaf
Modellauswahl anhand der BICs am besten fiir Tagesdaten passt, wéaren die Nullhypothesen des ARCH-
und des Ljung-Box-Tests dagegen fiir mehrere Edelmetalle und Marktphasen zu verwerfen. Siehe hierzu
auch die Tabellen und [G4l in Appendix G.

54Eg gelten die Uberlegungen des univariaten GARCH(1,0,1)-Modells geméafl den Formeln (5.26) - (5.28).
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Tabelle 5.4. KS- und JB-Test fiir die Renditen der fiinf Zeitreihen

KS-Test DAX Au Ag Pt Pd

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 0,4761%** <0,01 0,4816%** <0,01 0,4740%** <0,01 0,4782%** <0,01 0,4689%** <0,01
Bulle 1 0,4802%** <0,01 0,4839%** <0,01 0,4745%** <0,01 0,4793%** <0,01 0,4675%** <0,01
Bar 1 0,4734%** <0,01 0,4880*** <0,01 0,4846%** <0,01 0,4748%** <0,01 0,4686*** <0,01
Bulle 2 0,4815%** <0,01 0,4878%** <0,01 0,4768%** <0,01 0,4827%** <0,01 0,4709%** <0,01
Béar 2 0,4704%** <0,01 0,4765%** <0,01 0,4715%** <0,01 0,4737*** <0,01 0,4673%** <0,01
Bulle 3 0,4789%** <0,01 0,4823*** <0,01 0,4766%** <0,01 0,4814%** <0,01 0,4758%** <0,01
stabil 1 0,4837*** <0,01 0,4851%** <0,01 0,4744%** <0,01 0,4803*** <0,01 0,4685%** <0,01
volatil 1 0,4728%** <0,01 0,4856%** <0,01 0,4807*** <0,01 0,4751%%* <0,01 0,4662%** <0,01
stabil 2 0,4873%** <0,01 0,4878%** <0,01 0,4770%** <0,01 0,4829%** <0,01 0,4716%** <0,01
volatil 2 0,4704%** <0,01 0,4764%** <0,01 0,4713%** <0,01 0,4733%** <0,01 0,4673%** <0,01
stabil 3 0,4801%** <0,01 0,4823*** <0,01 0,4766%** <0,01 0,4823%** <0,01 0,4761%** <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode 0,4632%** <0,01 0,4687*** <0,01 0,4534%** <0,01 0,4614%** <0,01 0,4418%** <0,01
Bulle 1 0,4695%** <0,01 0,4742%** <0,01 0,454 7*** <0,01 0,4630%** <0,01 0,4481%** <0,01
Bar 1 0,4597%** <0,01 0,4788%** <0,01 0,4745%** <0,01 0,4607*** <0,01 0,4462%** <0,01
Bulle 2 0,4721%** <0,01 0,4766%** <0,01 0,4673%** <0,01 0,4717%** <0,01 0,4457*** <0,01
Béar 2 0,4485%** <0,01 0,4680*** <0,01 0,4479%** <0,01 0,4526%** <0,01 0,4448%** <0,01
Bulle 3 0,4649%** <0,01 0,4725%** <0,01 0,4558%** <0,01 0,4700%** <0,01 0,4524%** <0,01
stabil 1 0,4722%** <0,01 0,4735%** <0,01 0,4583*** <0,01 0,4681%** <0,01 0,4453%** <0,01
volatil 1 0,4554%** <0,01 0,4785%** <0,01 0,4665%** <0,01 0,4586%** <0,01 0,4450%** <0,01
stabil 2 0,4772%** <0,01 0,4738%** <0,01 0,4637*** <0,01 0,4593%** <0,01 0,4465%** <0,01
volatil 2 0,4406%** <0,01 0,4680%** <0,01 0,451 7*** <0,01 0,4514%** <0,01 0,4448%** <0,01
stabil 3 0,4689%** <0,01 0,4725%** <0,01 0,4553%** <0,01 0,4700%** <0,01 0,4518%** <0,01
Monatsdaten
Gesamtperiode 0,4365%** <0,01 0,4495%** <0,01 0,4141%** <0,01 0,4397%** <0,01 0,4028%** <0,01
Bulle 1 0,4425%** <0,01 0,4498%** <0,01 0,4231%** <0,01 0,4528%** <0,01 0,4266%** <0,01
Bar 1 0,4484%** <0,01 0,4740%** <0,01 0,4613%** <0,01 0,4506%** <0,01 0,3771%** <0,01
Bulle 2 0,4730%** <0,01 0,4727%** <0,01 0,4278%** <0,01 0,4672%** <0,01 0,4195%** <0,01
Bar 2 0,4755%** <0,01 0,4608*** <0,01 0,4198%*** <0,01 0,4198%** <0,01 0,3781%* 0,0195
Bulle 3 0,4429%** <0,01 0,4530%** <0,01 0,4209%** <0,01 0,4528%** <0,01 0,4322%%* <0,01
stabil 1 0,4625%** <0,01 0,4503%** <0,01 0,4284%** <0,01 0,4528%** <0,01 0,4487%** <0,01
volatil 1 0,4232%** <0,01 0,4608*** <0,01 0,4353%** <0,01 0,4425%** <0,01 0,3843%** <0,01
stabil 2 0,4730%** <0,01 0,4727*** <0,01 0,4278%** <0,01 0,4672%** <0,01 0,4283%** <0,01
volatil 2 0,4384%** <0,01 0,4544%** <0,01 0,4056%** <0,01 0,4198%** <0,01 0,4176%** <0,01
stabil 3 0,4612%** <0,01 0,4530%** <0,01 0,4308%** <0,01 0,4528%** <0,01 0,4343%** <0,01
JB-Test DAX Au Ag Pt Pd

Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 4588,7129***  <0,01 13120,1456*** <0,01 15552,2783*** <0,01 4765,8163*** <0,01 10596,5356*** <0,01
Bulle 1 807,8380***  <0,01 12029,2941*** <0,01 1366,9283***  <0,01 1313,1029*** <0,01  9301,2940***  <0,01
Béar 1 55,3843%*** <0,01 118,6395%*** <0,01 91,2066*** <0,01  293,8962***  <0,01 351,9193%** <0,01
Bulle 2 626,6808***  <0,01 1161,8382***  <0,01 5664,9581*** <0,01 708,6857*** <0,01 522,9654*** <0,01
Bar 2 612,0967***  <0,01 317,4085%** <0,01 781,3519%** <0,01 161,1050***  <0,01 496,3652%** <0,01
Bulle 3 345,8652*%**  <0,01  2041,0326***  <0,01 2476,0821***  <0,01 278,5914***  <0,01 546,5661*** <0,01
stabil 1 252,1821***  <0,01 868,9925%** <0,01  1232,2289***  <0,01 333,8589***  <0,01 9292,8570***  <0,01
volatil 1 86,0814*** <0,01  8845,0402*%**  <0,01 425,0885%** <0,01 613,8955***  <0,01 749,4769%** <0,01
stabil 2 53,5605%** <0,01 1098,9785***  <0,01 5402,9456***  <0,01 871,8654***  <0,01 657,6316%** <0,01
volatil 2 240,7570*%**  <0,01 240,6145%** <0,01 488,1837*** <0,01 68,9792%** <0,01 257,5651%** <0,01
stabil 3 327,5508***  <0,01 2052,8981***  <0,01 2650,0007***  <0,01 229,7865***  <0,01 578,4963*** <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode 1281,8235***  <0,01 387,1587*** <0,01  1337,6239*%**  <0,01 584,7531*%**  <0,01 782,2662%** <0,01
Bulle 1 87,8304*** <0,01 464,4725%** <0,01 128,9398*** <0,01  284,0322***  <0,01 794,9765%** <0,01
Bar 1 2,8413 0,1807 3,0833 0,1568 2,3828 0,2386  33,0811%*** <0,01 48,8329%** <0,01
Bulle 2 61,6020%** <0,01 32,1005%** <0,01 134,6019*** <0,01 72,9053*** <0,01 59,2243%** <0,01
Bar 2 138,3881***  <0,01 12,8753%%* <0,01 21,6302%** <0,01 6,0912%* 0,0402 3,4653 0,1063
Bulle 3 61,6993*** <0,01 8,0798%* 0,0225  846,5393%** <0,01  114,2531***  <0,01 105,7283*** <0,01
stabil 1 10,6691%** 0,0116  375,0051%** <0,01 121,9402%** <0,01  333,4967***  <0,01 876,9935%** <0,01
volatil 1 3,0635 0,1752 151,0199*** <0,01 33,2773%** <0,01 44,0145%** <0,01 93,6811 %** <0,01
stabil 2 12,8465%** <0,01 100,4744*** <0,01 222,5482%** <0,01  122,4891***  <0,01 15,9741%%* <0,01
volatil 2 10,7724%* 0,0127 1,0709 0,4707 0,3700 0,5000 2,4227 0,1497 1,2931 0,3851
stabil 3 75,1457*** <0,01 8,7383** 0,0188  914,3013*** <0,01  140,4063***  <0,01 130,7963*** <0,01
Monatsdaten
Gesamtperiode 125,6911***  <0,01 7,8828%** 0,0246 2,3399 0,2713  202,1955***  <0,01 62,7041 *** <0,01
Bulle 1 16,4257%** <0,01 12,4338%* 0,0102 1,5635 0,3662 1,4271 0,4002 34,8688*** <0,01
Bar 1 4,7647** 0,0489 1,7037 0,2556 0,7949 0,5000 4,5971% 0,0515 2,9461 0,1005
Bulle 2 32,3743%%* <0,01 1,7617 0,2874 3,2001 0,1053 3,4543%* 0,0928 4,5326* 0,0602
Bar 2 1,1066 0,3062 0,4005 0,5000 0,0315 0,5000 1,1243 0,2981 0,0650 0,5000
Bulle 3 25,6632%** <0,01 0,4006 0,5000 0,1361 0,5000 0,6961 0,5000 3,7196* 0,0954
stabil 1 2,0223 0,2327 4,6952* 0,0570 2,2908 0,1897 1,5876 0,3298 10,1428%** 0,0153
volatil 1 6,0988%* 0,0388 8,4883%* 0,0216 1,6946 0,3194 0,4647 0,5000 0,9704 0,5000
stabil 2 36,5569*** <0,01 1,7588 0,2864 3,5057* 0,0902 3,4353%* 0,0930 0,4322 0,5000
volatil 2 3,7427* 0,0766 0,4528 0,5000 1,3566 0,3718  59,1243*** <0,01 20,8819*** <0,01
stabil 3 0,2826 0,5000 0,8413 0,5000 1,6449 0,3175 0,6553 0,5000 2,1621 0,2104

Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 R = 0,01
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Tabelle 5.5. KS- und JB-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(1,1,1)-Modelle
KS-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode  0,0416%**  <0,01  0,0493***  <0,01  0,0630%** <0,01  0,0361***  <0,01  0,0431*%**  <0,01
Bulle 1 0,0553*%*  <0,01  0,0515%**  <0,01  0,0638%** <0,01  0,0389%**  <0,01  0,0567***  <0,01
Bar 1 0,0583** 0,0106 0,0483* 0,0548 0,0398 0,1723 0,0498%* 0,0436 0,0762%** <0,01
Bulle 2 0,0940%** <0,01 0,0610%** <0,01 0,0807*** <0,01 0,0542%** <0,01 0,0412%* 0,0450
Bir 2 0,0686**  0,0376  0,0852%** <001  0,0847%** <0,01 0,0605* 0,0903 0,0630% 0,0700
Bulle 3 0,0536%**  <0,01  0,0505%**  <0,01  0,0701%** <0,01 0,0273 0,1092  0,0454%**  <0,01
stabil 1 0,0540%**  <0,01  0,0486***  <0,01  0,0654%** <0,01  0,0370%*  0,0300  0,0532***  <0,01
volatil 1 0,0224 0,5601  0,0469%**  <0,01 0,0372* 0,0641  0,0435%*  0,0182  0,0563***  <0,01
stabil 2 0,0870%** <0,01 0,0711%** <0,01 0,0886*** <0,01 0,0590%** <0,01 0,0481%** <0,01
volatil 2 0,0588 0,1374 0,0487 0,3144 0,0551 0,1891 0,0390 0,5920 0,0701%* 0,0446
stabil 3 0,0497***  <0,01  0,0533%%*  <0,01  0,0726%** <0,01 0,0236 0,2524  0,0466%**  <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode  0,0671%%*  <0,01  0,0598%**  <0,01  0,0523%%* <0,01  0,0542%**  <0,01  0,0547***  <0,01
Bulle 1 0,1043***  <0,01 0,0789%* 0,0129 0,0475 0,3166 0,0497 0,2671  0,0917***  <0,01
Bar 1 0,1364%** <0,01 0,0675 0,4485 0,0373 0,9749 0,0723 0,3633 0,0788 0,2657
Bulle 2 0,1398%** <0,01 0,0729 0,1700 0,0795 0,1072 0,1059** 0,0113 0,0599 0,3735
Bér 2 0,1047 0,2758 0,1508%* 0,0342 0,1525%* 0,0313 0,1004 0,3229 0,0666 0,8101
Bulle 3 0,0956***  <0,01 0,0702%* 0,0378 0,0473 0,3262 0,0362 0,6596 0,0463 0,3504
stabil 1 0,1185%** <0,01 0,0873** 0,0150 0,0490 0,4198 0,0601 0,1937 0,0879%* 0,0140
volatil 1 0,0687 0,1733 0,0659 0,2108 0,0300 0,9713 0,0675 0,1892 0,0586 0,3341
stabil 2 0,1087***  <0,01 0,0965%* 0,0105  0,1123%** <0,01  0,1062%**  <0,01 0,0577 0,3020
volatil 2 0,1179 0,5346 0,1492 0,2551 0,0892 0,8444 0,1023 0,7076 0,1546 0,2200
stabil 3 0,0934%%*  <0,01 0,0769%* 0,0216 0,0529 0,2333 0,0321 0,8178 0,0559 0,1814
Monatsdaten
Gesamtperiode 0,1142%** <0,01 0,0786* 0,0524 0,0456 0,5659 0,0611 0,2204 0,0792%* 0,0499
Bulle 1 0,1993%** <0,01 0,1007 0,2940 0,0454 0,9877 0,1029 0,2712 0,1202 0,1330
Bar 1 0,1742 0,1766 0,1154 0,6498 0,1064 0,7434 0,2024%* 0,0767 0,0789 0,9573
Bulle 2 0,2615%**  <0,01 0,0994 0,5813 0,1087 0,4673 0,1369 0,2073 0,0908 0,6911
Biar 2 0,3026 0,1028 0,2021 0,5088 0,1451 0,8665 0,1108 0,9828 0,1545 0,8150
Bulle 3 0,1452%* 0,0372 0,0817 0,5435 0,0611 0,8611 0,0897 0,4250 0,1309%* 0,0518
stabil 1 0,2100%** <0,01 0,0944 0,6345 0,0777 0,8414 0,0832 0,7779 0,0883 0,7136
volatil 1 0,0970 0,4868 0,0558 0,9709 0,0532 0,9817 0,1027 0,4141 0,0753 0,7868
stabil 2 0,2714%%*%  <0,01 0,1173 0,3829 0,1184 0,3724 0,1480 0,1489 0,0980 0,6097
volatil 2 0,0702 0,9622 0,1887* 0,0614 0,1663 0,1323 0,1792%* 0,0861 0,1416 0,2761
stabil 3 0,1516 0,1143 0,0688 0,9199 0,1094 0,4377 0,0810 0,7957 0,1058 0,4802
JB-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 269,0317*** <0,01 6487,9726*** <0,01 3447,6030*** <0,01 857,1671*** <0,01 1318,6020%** <0,01
Bulle 1 80,0713%** <0,01 2675,1546*** <0,01 1219,6632*%** <0,01 371,6230*** <0,01 609,0922%** <0,01
Bar 1 3,5856 0,1519  158,1713%** <0,01 55,7280%** <0,01 165,0359*** <0,01 159,094 8*** <0,01
Bulle 2 54,0919%%*%  <0,01 118,6903*** <0,01 781,3093%**  <0,01 79,8324%** <0,01 186,8265%** <0,01
Bar 2 35,7338***  <0,01 183,8483***  <0,01 65,6735%*** <0,01  54,1559***  <0,01  141,9362***  <0,01
Bulle 3 159,5486***  <0,01 1045,3870*** <0,01 547,6610%** <0,01 98,3165%** <0,01  227,1595%** <0,01
stabil 1 59,6472%*%*  <0,01  286,1260***  <0,01 1062,2589%** <0,01 315,9741*** <0,01 315,4388***  <0,01
volatil 1 1,5648 0,4378 7724,0655%** <0,01  317,5083%** <0,01 217,6101*%**  <0,01  297,5626%** <0,01
stabil 2 47,9261%*%*%  <0,01  100,1799***  <0,01  909,8910***  <0,01 100,7210*** <0,01  182,0718***  <0,01
volatil 2 5,9193%* 0,0480 208,4086***  <0,01 29,8146%*** <0,01  25,8130***  <0,01 114,5032%**  <0,01
stabil 3 145,7664%**  <0,01 1007,1006*** <0,01  581,8845%**  <0,01  64,9280%**  <0,01  219,2760***  <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode 317,4157*%* <0,01  93,4575%**  <0,01 282,4766%**  <0,01 262,4269%** <0,01 532,2100%** <0,01
Bulle 1 21,0562%**  <0,01  39,9433***  <0,01  25,1926***  <0,01 115,2298*** <0,01  224,5604***  <0,01
Bar 1 2,3576 0,2426 3,4234 0,1296 1,4493 0,4212 28,8590%**  <0,01  37,2378***  <0,01
Bulle 2 16,4295%** <0,01 0,1462 0,5000 47,9906*** <0,01  86,2759%** <0,01 24,1338*** <0,01
Bar 2 37,3363%** <0,01 7,2541%* 0,0295 25,8125%** <0,01 1,9522 0,2797 0,5552 0,5000
Bulle 3 76,0906***  <0,01 6,4317%* 0,0395 124,4992%**  <0,01 5,6294* 0,0540  40,4643***  <0,01
stabil 1 7,1910%* 0,0304 20,5365%** <0,01 19,9492%** <0,01 104,1592***  <0,01 186,1385%*** <0,01
volatil 1 1,0604 0,5000 31,6198%*** <0,01 2,1335 0,3009  24,0577*** <0,01 60,6843*** <0,01
stabil 2 17,7627**%*  <0,01 16,8099*** <0,01  180,2778***  <0,01 68,9801***  <0,01 12,7198%** <0,01
volatil 2 0,6925 0,5000 1,0373 0,4895 1,7797 0,2544 0,1105 0,5000 1,5375 0,3155
stabil 3 86,7610%**  <0,01 7,2107%* 0,0301 134,9252%**  <0,01 5,3186% 0,0616  37,0933***  <0,01
Monatsdaten
Gesamtperiode  90,0637***  <0,01 6,0942%* 0,0443 1,6256 0,3999 3,8875 0,1154  83,2100%**  <0,01
Bulle 1 2,5806 0,1821  26,5400%**  <0,01 0,0702 0,5000 3,9170% 0,0871 4,5955% 0,0662
Bar 1 0,6192 0,5000 1,6203 0,2774 0,7090 0,5000 0,2692 0,5000 0,3391 0,5000
Bulle 2 0,9952 0,5000 2,3459 0,1806 0,1949 0,5000 2,3655 0,1780 0,4297 0,5000
Bir 2 1,1736 0,2761 1,3959 0,1949 0,2587 0,5000 0,0638 0,5000 0,1479 0,5000
Bulle 3 33,5250%%*%  <0,01 0,0364 0,5000 0,9228 0,5000 1,1030 0,5000 5,4285%* 0,0494
stabil 1 1,9760 0,2416 0,4919 0,5000 1,7747 0,2860 1,3532 0,3917 6,4600%* 0,0340
volatil 1 3,8094%* 0,0849 8,8105%* 0,0202 0,4168 0,5000 0,1201 0,5000 1,3953 0,3931
stabil 2 1,4508 0,3618 2,1865 0,2023 0,2743 0,5000 2,6600 0,1404 0,4514 0,5000
volatil 2 7,2641%%  0,0265 1,1830 0,4286 0,7004 0,5000  5,9978**  0,0364 3,8482% 0,0735
stabil 3 1,2093 0,4393 0,0936 0,5000 1,1867 0,4478 1,4340 0,3704 1,6406 0,3185
Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 R = 0,01
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Tabelle 5.6. KS- und JB-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(4,0,7)-Modelle
KS-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode  0,0440%**  <0,01  0,0500%**  <0,01  0,0626%** <0,01  0,0343***  <0,01  0,0431***  <0,01
Bulle 1 0,0556%%*  <0,01  0,0506%**  <0,01  0,0646%** <0,01  0,0370%**  <0,01  0,0538%**  <0,01
Bar 1 0,0539** 0,0226 0,0448* 0,0899 0,0414 0,1414 0,0491%* 0,0483 0,0718%** <0,01
Bulle 2 0,0938%** <0,01 0,0622%** <0,01 0,0811%** <0,01 0,0510%** <0,01 0,0389* 0,0682
Bar 2 0,0704%** 0,0304 0,0784%** 0,0112 0,0888%** <0,01 0,0546 0,1601 0,0664** 0,0484
Bulle 3 0,0556%%*  <0,01  0,0517***  <0,01  0,0679%** <0,01 0,0260 0,1423  0,0463***  <0,01
stabil 1 0,0543%**%  <0,01  0,0477%%*  <0,01  0,0658%%* <0,01  0,0349%*  0,0475  0,0530%**  <0,01
volatil 1 0,0213 0,6242  0,0508%**  <0,01 0,0415%* 0,0281  0,0437**  0,0177  0,0500%**  <0,01
stabil 2 0,0896%** <0,01 0,0696%** <0,01 0,0848%** <0,01 0,0568%** <0,01 0,0468** 0,0115
volatil 2 0,0611 0,1107 0,0531 0,2243 0,0555 0,1828 0,0405 0,5454 0,0600 0,1226
stabil 3 0,0542%**  <0,01  0,0539%**  <0,01  0,0720%** <0,01 0,0230 0,2786  0,0502%**  <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode  0,0653***  <0,01  0,0562%**  <0,01  0,0486%** <0,01  0,0484%**  <0,01  0,0572%**  <0,01
Bulle 1 0,1042%**  <0,01  0,0827***  <0,01 0,0508 0,2434 0,0462 0,3480  0,1032%**  <0,01
Bar 1 0,1288%** <0,01 0,0589 0,6224 0,0409 0,9439 0,0694 0,4142 0,0765 0,2985
Bulle 2 0,1395%**  <0,01 0,0715 0,1873 0,0873* 0,0591  0,1016**  0,0171 0,0663 0,2594
Bér 2 0,1200 0,1502 0,1461%* 0,0438 0,1667** 0,0139 0,1005 0,3213 0,0849 0,5287
Bulle 3 0,0929%%*  <0,01 0,0690%* 0,0431 0,0479 0,3110 0,0345 0,7186 0,0488 0,2910
stabil 1 0,1176%** <0,01 0,0892%* 0,0120 0,0496 0,4047 0,0563 0,2582 0,0853** 0,0187
volatil 1 0,0697 0,1621 0,0595 0,3179 0,0264 0,9926 0,0617 0,2768 0,0596 0,3142
stabil 2 0,1038***  <0,01 0,0929%* 0,0154  0,1086%** <0,01  0,1101***  <0,01 0,0558 0,3393
volatil 2 0,1181 0,5330 0,1226 0,4847 0,0988 0,7470 0,0952 0,7853 0,1149 0,5671
stabil 3 0,0915%%*  <0,01 0,0812%* 0,0128 0,0500 0,2917 0,0323 0,8122 0,0579 0,1530
Monatsdaten
Gesamtperiode 0,1145%** <0,01 0,0792%* 0,0496 0,0451 0,5803 0,0597 0,2424 0,0739* 0,0797
Bulle 1 0,1929%** <0,01 0,1225 0,1195 0,0451 0,9885 0,0834 0,5248 0,1014 0,2868
Bar 1 0,1605 0,2530 0,1499 0,3270 0,1202 0,6002 0,1984%* 0,0870 0,0949 0,8518
Bulle 2 0,2615%**  <0,01 0,1235 0,3133 0,1069 0,4884 0,1450 0,1581 0,0901 0,6995
Biar 2 0,3615%*  0,0291 0,1694 0,7220 0,1612 0,7743 0,1070 0,9880 0,1318 0,9263
Bulle 3 0,1355%* 0,0620 0,0862 0,4745 0,0689 0,7492 0,0763 0,6293 0,1320%* 0,0737
stabil 1 0,1991%* 0,0159 0,1240 0,2991 0,0709 0,9074 0,0618 0,9676 0,0651 0,9497
volatil 1 0,0827 0,6856 0,0532 0,9817 0,0463 0,9964 0,1048 0,3896 0,0739 0,8051
stabil 2 0,2714%%*%  <0,01 0,1312 0,2573 0,1146 0,4121 0,1542 0,1194 0,1267 0,2939
volatil 2 0,0815 0,8886 0,1738 0,1036 0,1796* 0,0849 0,1589 0,1670 0,1512 0,2101
stabil 3 0,1510 0,1166 0,0654 0,9447 0,1064 0,4738 0,0947 0,6212 0,1208 0,3192
JB-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 343,5035%** <0,01 5020,7421%** <0,01 2991,1617*** <0,01 648,1512%** <0,01 1165,3576*** <0,01
Bulle 1 66,4412%** <0,01 2432,0028*** <0,01 1300,3264*** <0,01 365,56274%** <0,01 382,9003%** <0,01
Bir 1 0,9901 0,5000 147,1532%%*F  <0,01  64,6444%%*  <0,01 138,9407*** <0,01  103,3442%%*  <0,01
Bulle 2 54,1415%%*%  <0,01  94,0066%**  <0,01 1017,7312%*%* <0,01 54,2478%**  <0,01 141,9957***  <0,01
Bar 2 52,8322%** <0,01 57,5759%** <0,01 43,5293%** <0,01  22,8157%** <0,01 122,1801%** <0,01
Bulle 3 110,3865***  <0,01  941,3018*** <0,01  419,0481*** <0,01  88,2224%** <0,01 183,3572%** <0,01
stabil 1 50,4783%**  <0,01 194,9864***  <0,01 958,3348***  <0,01 315,4634*** <0,01  204,6610%**  <0,01
volatil 1 1,0384 0,5000 6625,5394*** <0,01 305,4366*** <0,01 144,8859*** <0,01  233,2123%** <0,01
stabil 2 49,4939%**  <0,01  97,0822%**  <0,01 1089,1427*** <0,01  74,3975%**  <0,01  130,3726***  <0,01
volatil 2 9,9899%* 0,0132  81,0172%** <0,01 14,9906%** <0,01 10,7280**  0,0109  83,3103*** <0,01
stabil 3 84,5001%**  <0,01  940,2618***  <0,01  437,9650***  <0,01  69,0277***  <0,01  178,0307***  <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode 812,8885%** <0,01  56,9231%**  <0,01 366,3464***  <0,01 209,2185%** <0,01 472,4550%** <0,01
Bulle 1 51,5555%**%  <0,01  37,1103%**  <0,01  27,3649%**  <0,01 74,8335%** <0,01 275,7654***  <0,01
Bar 1 0,9768 0,5000 5,7248%* 0,0481 1,6724 0,3694 30,4380%**  <0,01  16,7927***  <0,01
Bulle 2 10,0400%* 0,0146 1,2982 0,4805 86,4782%** <0,01  48,6854%** <0,01 16,1305%** <0,01
Bar 2 76,8974%** <0,01 7,2069%* 0,0299 13,5854 %** <0,01 1,0555 0,5000 0,0758 0,5000
Bulle 3 78,7363%**  <0,01 3,0025 0,1936  74,6636%**  <0,01 1,2296 0,5000  16,9683***  <0,01
stabil 1 6,2643%* 0,0418 19,9940%** <0,01 19,7032%** <0,01  69,5533%** <0,01  256,0167*** <0,01
volatil 1 1,3483 0,4671 26,3264*** <0,01 2,2892 0,2750  17,0180*** <0,01 82,4274 %** <0,01
stabil 2 11,8812%**  <0,01 7,2230%* 0,0303  129,8965***  <0,01 48,9966***  <0,01 12,9162%** <0,01
volatil 2 0,7306 0,5000 3,0744 0,1002 1,6484 0,2870 0,2156 0,5000 1,2202 0,4092
stabil 3 84,7904%%*%  <0,01 3,5228 0,1455  90,5171%**  <0,01 1,3701 0,4715  18,1625%**  <0,01
Monatsdaten
Gesamtperiode 106,7887***  <0,01 5,0851% 0,0663 1,0857 0,5000 4,2545% 0,0963  96,8567***  <0,01
Bulle 1 6,1882**  0,0393 3,6432* 0,0986 0,4816 0,5000 2,1725 0,2402 0,9666 0,5000
Bar 1 1,0108 0,4879 1,9084 0,2106 0,8593 0,5000 2,7452 0,1127 0,2608 0,5000
Bulle 2 1,0894 0,4891 1,0076 0,5000 0,2007 0,5000 2,8205 0,1309 0,4226 0,5000
Bar 2 1,1583 0,2829 4,1865** 0,0344 0,2268 0,5000 0,1504 0,5000 0,3416 0,5000
Bulle 3 13,5318%*%  <0,01 0,0542 0,5000 2,6125 0,1790 1,1649 0,4892 3,3929 0,1124
stabil 1 1,1620 0,4563 1,5501 0,3391 0,8985 0,5000 0,7085 0,5000 1,1395 0,4659
volatil 1 2,3843 0,1908 8,2108** 0,0229 0,0048 0,5000 0,5937 0,5000 0,4363 0,5000
stabil 2 1,4461 0,3631 0,9030 0,5000 0,2979 0,5000 3,0541 0,1132 0,3039 0,5000
volatil 2 2,4752 0,1491 1,8048 0,2559 1,6799 0,2861 3,6531* 0,0794 1,2129 0,4177
stabil 3 1,0570 0,5000 0,1459 0,5000 1,7941 0,2831 1,2534 0,4240 1,5783 0,3335
Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 R = 0,01
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drei Frequenzen jeweils KS- und JB-Tests durchgefiihrt. Wie Tabelle (.4l entnommen wer-
den kann, wird die Nullhypothese normalverteilter Renditen geméfi KS-Test fiir alle As-
sets, alle Marktphasen und alle Frequenzen zu allen gidngigen Signifikanzniveaus verworfen.
Einzige Ausnahme stellt der zweite Barenmarkt fir Palladium im Falle von Monatsdaten
dar. Hier erfolgt die Verwerfung der Nullhypothese nur zu einem Signifikanzniveau von
5%. Auch geméfl den JB-Tests ist die Nullhypothese normalverteilter Renditen im Fal-
le von Tagesdaten stets zu allen géngigen Signifikanzniveaus zu verwerfen, wihrend dies
im Falle von Wochendaten zwar meistens - aber nicht immer - der Fall ist. Im Falle von
Monatsdaten kann die Nullhypothese sogar nur noch vereinzelt verworfen werden. Insge-
samt kann somit nicht davon ausgegangen werden, dass die Zeitreihen der Renditen einer
Normalverteilung folgen - insbesondere dann nicht, wenn Tagesdaten betrachtet werden.

Anschlielend werden die KS- und JB-Tests auf die Residuen angewendeten, die nach
Schétzung des CCC-GARCH(1,1,1)- und CCC-GARCH(4,0,7)-Modells resultieren. Die
Ergebnisse der Tests finden sich in den Tabellen und B8P Gemafi KS-Test ist die
Nullhypothese normalverteilter Residuen fiir die verschiedenen Frequenzen - im Vergleich
zu der Nullhypothese normalverteilter Renditen - nicht mehr stets und zu allen gingigen
Signifikanzniveaus zu verwerfen. Nach erfolgter Modellierung der Zeitreihen mithilfe der
beiden CCC-GARCH-Modelle folgen deren Residuen somit 6fter einer Normalverteilung
als die Zeitreihen der Renditen. Dennoch weisen die Ergebnisse darauf hin, dass in vielen
Fallen - flir Tagesdaten sogar in den meisten Féllen - nicht davon ausgegangen werden
kann, dass normalverteilte Residuen vorliegen. Ahnlich verhilt es sich gemif den Ergeb-
nissen des JB-Tests. Dort ist die Nullhypothese fiir Tagesdaten in Einzelfallen nicht mehr
und fiir Wochen- und Monatsdaten in insgesamt weniger Féllen und zu schwécheren Si-
gnifikanzniveaus zu verwerfen. Wiederum kann nicht davon ausgegangen werden, dass die
Residuen einer Normalverteilung folgen.

Insgesamt zeigt sich, dass die Modellierung der Zeitreihen der Renditen mithilfe der
CCC-GARCH-Modelle dennoch einen Effekt auf die Verteilung besitzt. Insbesondere bei
Betrachtung der Teststatistiken der JB-Tests ist eine deutliche Abnahme der Hoéhe der
Teststatistiken zu verzeichnen. Obwohl die CCC-GARCH-Modelle somit nicht in der La-
ge sind, die Normalverteilung vollstindig zu modellieren, findet durch sie dennoch ei-
ne deutlich bessere Approximation an die Normalverteilung statt, als dies bei den ur-
spriinglichen Renditen der Fall ist. Dies spiegelt den Umstand wider, dass die Fehler in
GARCH-Modellen zwar dickere Enden (fat tails) als die der Normalverteilung haben, Fi-
nanzmarktdaten aber oftmals Verteilungen mit noch dickeren Enden besitzen, als mithilfe

der GARCH-Modelle modelliert werden kénnen (IDaﬂdmnd_MaﬁKjlde, [209.4])

Da im vorliegenden Fall die Modellauswahl und die Residualanalyse hinsichtlich des zu

verwendenden Modells zu unterschiedlichen Ergebnissen kommen, werden im Folgenden
sowohl das CCC-GARCH(1,1,1)- als auch das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell - und dort

insbesondere die jeweiligen Korrelationskoeffizienten - parallel betrachtet und analysiert.

55Fiir die Ergebnisse der KS- und JB-Tests fiir die CCC-GARCH(1,0,1)- und CCC-GARCH(3,0,8)-Modelle
siehe die Tabellen [G.5] und in Appendix G.



Kapitel 6

Eigenschaften der Edelmetalle
als Implikation der

Korrelationsanalyse

Nachdem zuvor die am besten passenden Modelle ausgewahlt wurden, kénnen in diesem
Kapitel schlieflich die Eigenschaften als globaler bzw. lokaler Diversifier, als starker bzw.
schwacher Hedge und als starker bzw. schwacher Safe Haven diskutiert werden. Dazu wird
fur jede der bivariaten Kombinationen aus dem DAX und einem der Edelmetalle, fiir je-
de der drei Frequenzen und fiir jede der insgesamt elf zu untersuchenden Marktphasen
ein CCC-GARCH(1,1,1)- sowie ein CCC-GARCH(4,0,7)-Modell mithilfe der MATLAB-
Funktion ccc__mugarch.m der frei verfiigbaren Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppard
geschatzt. Die Beurteilung der Eigenschaften erfolgt anhand der geschéitzten konstanten
bedingten Korrelationskoeffizienten der CCC-GARCH(1,1,1)- und CCC-GARCH(4,0,7)-
Modelle. Entsprechend der Definition aus Kapitel 2.1 ist ein Edelmetall ein globaler Di-
versifier, wenn das Edelmetall fiir die gesamte Marktphase positiv, aber nicht perfekt mit
dem DAX korreliert, und ein lokaler Diversifier, wenn das Edelmetall in Barenmérkten
oder in volatilen Marktphasen positiv, aber nicht perfekt mit dem DAX korreliert. Dem-
gegentiber ist das Edelmetall ein starker (schwacher) Hedge, wenn es in der gesamten
Marktphase negativ (nicht) mit dem DAX korreliert und ein starker (schwacher) Safe Ha-
ven, wenn es in Bérenmérkten oder in volatilen Marktphasen negativ (nicht) mit dem
DAX korreliert.

6.1 Darstellung und erste Auswertung der Resultate

Zur Beurteilung, ob die mittels CCC-GARCH(1,1,1)- und CCC-GARCH(4,0,7)-Modellen
geschitzten konstanten bedingten Korrelationskoeffizienten - d. h. p - signifikant von null
abweichen und dabei positiv oder negativ sind, wird ein zweiseitiger t-Test durchgefiihrt.
Die Nullhypothese (Hp) und die Alternativhypothese (Hj) lauten folglich:

133
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Hy: p=0 gegen Hi: p#0 .

Ob die Nullhypothese abzulehnen ist, wird mithilfe der Teststatistik tStat gepriift. Die-
se wird als Verhéltnis zwischen dem geschétzten Parameter (p) sowie der Standardab-
weichung des geschitzten Parameters (o,) berechnet. Letzteres entspricht der Wurzel
der Varianz des geschéitzten Parameters, welche ebenfalls durch die MATLAB-Funktion

cce__mugarch.m ermittelt wird. Es gilt:

tStat .= 2 (6.1)

Op
Ist der Betrag der Teststatistik grofler als der kritische t-Wert, welcher sich in der Quan-
tiltabelle der Student-t-Distribution in Abhéngigkeit von der Anzahl an Freiheitsgraden
und dem Signifikanzniveau («) ablesen lasst, wird die Nullhypothese zum entsprechenden
Signifikanzniveau abgelehnt. Der Korrelationskoeffizient ist dann signifikant von null ver-
schieden. Das Vorzeichen des Korrelationskoeffizienten gibt dabei an, ob die signifikante
Abweichung von null positiv oder negativ ist. Kann die Nullhypothese nicht verworfen wer-
den, wird der Korrelationskoeffizient als nicht signifikant von null verschieden angesehen,

sodass keine (signifikante) Korrelation vorliegt.

Tabelle 6.1. Kritische t-Werte fiir die verschiedenen Frequenzen und Marktphasen

CCC-GARCH(1,1,1) CCC-GARCH(4,0,7)
kritische t-Werte kritische t-Werte
Beobach- Freiheits- 15 o —0,05 a=o0,01 "ehelts 610 0=0,05 a=0,01
tungen grade grade

Tagesdaten
Gesamtperiode 6153 6144 1,645 1,960 2,577 6134 1,645 1,960 2,577
Bulle 1 1933 1924 1,646 1,961 2,578 1913 1,646 1,961 2,578
Bar 1 764 755 1,647 1,963 2,582 745 1,647 1,963 2,582
Bulle 2 1108 1099 1,646 1,962 2,580 1089 1,646 1,962 2,580
Bar 2 417 408 1,649 1,966 2,588 398 1,649 1,966 2,588
Bulle 3 1936 1927 1,646 1,961 2,578 1917 1,646 1,961 2,578
stabil 1 1528 1519 1,646 1,962 2,579 1487 1,646 1,962 2,579
volatil 1 1233 1224 1,646 1,962 2,580 1214 1,646 1,962 2,580
stabil 2 1168 1159 1,646 1,962 2,580 1149 1,646 1,962 2,580
volatil 2 382 373 1,649 1,966 2,580 363 1,649 1,967 2,589
stabil 3 1846 1837 1,646 1,961 2,579 1827 1,646 1,961 2,579
Wochendaten
Gesamtperiode 1267 1258 1,646 1,962 2,580 1248 1,646 1,962 2,580
Bulle 1 402 393 1,649 1,966 2,588 382 1,649 1,966 2,589
Bar 1 158 149 1,655 1,976 2,609 139 1,656 1,977 2,612
Bulle 2 227 218 1,652 1,971 2,599 208 1,652 1,971 2,600
Bar 2 87 78 1,665 1,991 2,640 68 1,668 1,995 2,650
Bulle 3 398 389 1,649 1,966 2,589 379 1,649 1,966 2,589
stabil 1 317 308 1,650 1,968 2,592 298 1,650 1,968 2,592
volatil 1 254 245 1,651 1,970 2,596 235 1,651 1,970 2,597
stabil 2 274 265 1,651 1,969 2,595 255 1,651 1,969 2,595
volatil 2 48 39 1,685 2,023 2,708 29 1,699 2,045 2,756
stabil 3 378 369 1,649 1,966 2,589 350 1,649 1,967 2,590
Monatsdaten
Gesamtperiode 290 281 1,650 1,968 2,593 271 1,650 1,969 2,594
Bulle 1 92 83 1,663 1,989 2,636 73 1,666 1,993 2,645
Bar 1 38 29 1,699 2,045 2,756 19 1,729 2,093 2,861
Bulle 2 58 49 1,677 2,010 2,680 39 1,685 2,023 2,708
Bér 2 15 6 1,943 2,447 3,707 NA NA NA NA
Bulle 3 92 83 1,663 1,989 2,636 73 1,666 1,993 2,645
stabil 1 59 50 1,676 2,009 2,678 40 1,684 2,021 2,704
volatil 1 71 62 1,670 1,999 2,657 52 1,675 2,007 2,674
stabil 2 57 48 1,677 2,011 2,682 38 1,686 2,024 2,712
volatil 2 47 38 1,686 2,024 2,712 28 1,701 2,048 2,763
stabil 3 60 51 1,675 2,008 2,676 41 1,683 2,020 2,701

Als Signifikanzniveau werden hier @ = 0,10, a = 0,05 und o = 0,01 verwendet. Lésst

sich die Nullhypothese zum Signifikanzniveau von o = 0,01 ablehnen, so ist die Abweichung



6 Figenschaften der Edelmetalle als Implikation der Korrelationsanalyse 135

des Korrelationskoeffizienten von null deutlicher als bei einer Ablehnung der Nullhypothese
zu einem Signifikanzniveau von bspw. a = 0,10. Tabelle gibt fiir die verschiedenen Si-
gnifikanzniveaus einen Uberblick iiber die kritischen t-Werte, die sich in Abhingigkeit der
Anzahl an Freiheitsgraden fiir die verschiedenen Frequenzen und Marktphasen bei Schét-
zung eines CCC-GARCH(1,1,1)-Modells mit insgesamt neun zu schitzenden Parametern
sowie bei Schéitzung eines CCC-GARCH(4,0,7)-Modells mit insgesamt 19 zu schétzenden
Parametern ergeben. Die Freiheitsgrade berechnen sich als Differenz zwischen der Anzahl
an Beobachtungen der jeweiligen Marktphase und der Anzahl zu schiatzender Parameter
(IMMgA, m; Ka"hlgll, M) Da im Falle von Monatsdaten der zweite Barenmarkt
nur tber 15 Beobachtungen verfiigt, das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell aber 19 Parameter

schétzt, konnen hier keine kritischen Werte errechnet werden. Dies wird in Tabelle

sowie in der nachfolgenden Tabelle mit NA angegeben.

Tabelle 6.2. Korrelationskoeffizienten der CCC-GARCH(1,1,1)- und CCC-GARCH(4,0,7)-Modelle

CCC-GARCH(L,1,1) CCC-GARCH(4,0,7)
Au Ag Pt Pd Au Ag Pt Pd
Tagesdaten
Gesamtperiode  0,0470%%  0,1185%*% 0,1404**%* 0,1586%*%*  0,0462%*  0,1195%**%  0,1421%%% 0 ,1603%***
Bulle 1 0,1700%**  0,0825%*** (0,1471***  0,0774*** 0,1711%** 0,0810%** 0,1455%** 0,0764%**
Bar 1 -0,0268 0,0686* 0,0605* 0,0857** -0,0275 0,0735%* 0,0655* 0,0887***
Bulle 2 0,1513%%* (,1887*** 0,1457***  (0,1028*** 0,1493%** 0,1780%** 0,1476%** 0,1067***
Bar 2 -0,0575 0,1291%* 0,0977** 0,1857%** -0,0766 0,1163** 0,1019%* 0,1937%%*
Bulle 3 -0,0693* 0,1369%** (0,1802***  (0,2955%** -0,0684%* 0,1342%** 0,1778%%* 0,294 7%%*
stabil 1 0,1811%**  0,0790** 0,1562%**  (0,0844*** 0,1880%* 0,0829%** 0,1531%** 0,0819%**
volatil 1 0,0254 0,0837***  0,0830** 0,0826%** 0,0219 0,0761%* 0,0891%** 0,084 7%**
stabil 2 0,1819%** (0,2019%** (,1488*** (,1115%** 0,1799%** 0,1939%** 0,1531%%** 0,1141%%*
volatil 2 -0,1693%** 0,0805 0,1485%**  0,2058%** -0,1790%** 0,0652 0,1416** 0,2016%**
stabil 3 -0,0582 0,1407*%* 0,1749%**  0,2956%** -0,0575 0,1392%** 0,1763%** 0,2961%**
Wochendaten
Gesamtperiode  0,0479  0,1900%%% (,1904%*%  (,2286%** 0,0425 0,1848%**%  (,1885%** (0 2186+**
Bulle 1 0,2250%**  (,1898*** (,2688*** 0,1581%* 0,2145%%* 0,1872%** 0,2657%%* 0,1612%**
Bar 1 -0,0272 0,1778%* 0,1315 0,2282%%* -0,0295 0,1808%* 0,1229 0,2027%%*
Bulle 2 0,1321 0,2448%** 0,0999* 0,1299* 0,1448%* 0,2411%%* 0,1253** 0,1270%**
Bar 2 -0,1826 0,1290 0,0721 0,1929 -0,1875* 0,0611 0,0225 0,1701%*
Bulle 3 -0,0546 0,1997*** 0,2797***  (,3877*** -0,0606 0,1977%** 0,2746%** 0,3819%**
stabil 1 0,1797***  0,1421%* 0,2564%** 0,1592%* 0,1741%%* 0,1441%* 0,2571%%* 0,1580%**
volatil 1 0,1088 0,2265%**  (,1678%** 0,1526%* 0,0686 0,2167%** 0,1562%* 0,1593%**
stabil 2 0,0758  0,1668%** 0,1047*  0,1340%* 0,0810 0,1680%** 0,0849 0,1255%*
volatil 2 -0,2499 0,2309 0,2451 0,4351%%* -0,1908 0,2506 0,2560%* 0,4232%%*
stabil 3 -0,0375  0,2084%%* (0,2674%** (,3920%%* -0,0473 0,2005%**%  (,2637%%*  0,3860***
Monatsdaten
Gesamtperiode 0,0243 0,1452%*  0,1614%**  0,2205%** -0,0044 0,1413 0,1615%** 0,2207%**
Bulle 1 0,2988%**  (,2296** 0,2681** 0,2055 0,2870%** 0,2413%* 0,2861 0,2645
Bar 1 0,0213 0,2148%* 0,2299%** 0,4759%** -0,0378 0,1238 0,2585%* 0,4763%**
Bulle 2 0,1512 0,2287 0,0440 0,1201 0,1698 0,2471% 0,0490 0,1182
Bar 2 -0,3907 -0,1859 -0,0267 20,0336  —0,4278NA  _0,1854N4 _p,0180NV4 —0,0234VA
Bulle 3 -0,1236 0,1163 0,0942 0,2191%%* -0,1182 0,1145 0,1492 0,2589%**
stabil 1 0,2868** 0,1720 0,3271%* 0,0956 0,2774%* 0,1819 0,3515%* 0,1559
volatil 1 0,0774 0,2033* 0,2249%* 0,3575%** 0,0785 0,2267** 0,2496** 0,3582%**
stabil 2 0,1418 0,2192 0,0335 0,0555 0,1541 0,2311 0,0354 0,0132
volatil 2 -0,3434%* 0,0464 0,0242 0,1951%* -0,3580** 0,1088 0,0835 0,2458%*
stabil 3 0,0353 0,1505 0,2340%* 0,2046** 0,0245 0,1238 0,1996%* 0,2244%%*
Signifikanzniveaus: *=0,10 * =0,05 FEE = 0,01

Tabelle konnen die geschitzten konstanten bedingten Korrelationskoeffizienten des
CCC-GARCH(1,1,1)- und des CCC-GARCH(4,0,7)-Modells entnommen werden. Aufer-
dem kann hierin abgelesen werden, ob und ggf. zu welchem Signifikanzniveau sie von
null abweichen. Lediglich fiir das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell kann fiir den zweiten Bé-
renmarkt im Falle von Monatsdaten diesbeziiglich keine Aussage getroffen werden. Eine
iibersichtlichere Darstellung, in welchen Marktphasen und fiir welche Frequenzen welches
Edelmetall positiv korreliert (+), negativ korreliert (-) oder unkorreliert (O) mit dem DAX
ist, findet sich in Tabelle[6.3] Kann keine Aussage getétigt werden, erfolgt die Angabe N A.
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Tabelle 6.3. Korrelationen zwischen den Edelmetallen und dem DAX geméfl den CCC-GARCH(1,1,1)- und CCC-GARCH(4,0,7)-Modellen

CCC-GARCH(4,0,7)

CCC-GARCH(1,1,1)

a=0,05 a=0,10 a=0,01 a=0,05 a=0,10

a =0,01

Pl + +++++ +++++ + +++++ F+++H] + o+om+ O+0++
gl + +++++ +++++ + +0+0+ ++O++H + o+omo ++00+
P+ +++++ +++04 + +++0+ +++0+4 O +o+mo o+000
2l + +o+0 . +0+ 0| 0 +0+:0 +0000| © +oomo +00 0
Bl + +++++ +++++ + +++0+ +++++ + o+om+ O+00 +
gl + +o0+++ +++++ + +0+0+ ++00+H + o+omo ++000
N+ +++++ +++0+ + +++0+ +++0+ © +oomo o+o000
2 + +o+00 +0+ 0| O +t0000 +000O0O| © +oomo 000 0
Bl + +++++ ++++4] + ++00+ O+0++ + 0+0J+ O+00+
g + +o+0+ +++0+4 + +000+ +000+ + 0000 00000
I + +o+o0+ +0+0+4 + +0+0+ O++0+ O 00050 00000
2l o +o+00 +0+ 0| 0 +0000 +0000| © +oomo 00000
Bl + +++++ +++++ + +++0+ +++++ + O+00+ O+0O++
gl + +++++ +++++| + +0+0+ +++0+ + ++000 ++00+
N+ +++++ +++0+ + +++0+ +++0+ + ++000 0+00O0
Z2 + +o+0 +0+ 0| O +0000 +0000| O +0000 +00 0
M + +++++ +++++ + ++00+ +++++ + O0O+00+ O+0+ +
£ + +O0+++ +++++ + +000+ ++00 + + ++000 ++00 +
Mu + +O0+++ +++0+ + +++0+ +++0+ + ++000 00000
M + +0+00 +0O0+ +0O o +0000 +000O0 © +0000 +00C 'O
Fl + +0+++ +++++ + 0O+00+ OOCO++ + 0o+00+ 0+00O0
gl + +o0+0+ +O0+++ + +000+ ++00+ + 00000 00O0O0O
) + +o0+0+ O++0+ + +0+0+ O++0+ 0 00000 OOCOCOO
2 o +o+00 +0+ 0| O +0000 +0000| O +0000 00000
] g o (=]
<3 273 373
3 2 g - 8o
g2 £ e
ﬁm — ] ™ 1H2M3em — ~ ™ IMQMS.mm — ™ ) 1M2m3
SF =-s7s 2EEEE(3] srsTs 3535357 2nsts 2353
g8 TE3HE3 SeegeSb BTETEET TLeeedl TETED TEecw
EC RBARAE 859580 ARABa 5852320 afdda 9% 8%

(N A) keine Aussage moglich

(O) unkorreliert (-) negativ korreliert

(+) positiv korreliert
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Wie den Tabellen und entnommen werden kann, decken sich die Resultate
des CCC-GARCH(1,1,1)- und des CCC-GARCH(4,0,7)-Modells in den meisten Fillen
sowohl bzgl. der Hohe der geschétzten Korrelationskoeffizienten als auch bzgl. der daraus
folgenden Eigenschaften als Hedge, Safe Haven oder Diversifier. Auftretende Unterschiede
haben dariiber hinaus keine nennenswerten Auswirkungen auf das Gesamtergebnis, wie
sich im Folgenden zeigen wird.

Da der Korrelationskoeffizient sowohl fir das CCC-GARCH(1,1,1)- als auch fiir das
CCC-GARCH(4,0,7)-Modell fiir keines der Edelmetalle fiir den Gesamtzeitraum signifi-
kant von null abweicht und dabei gleichzeitig ein negatives Vorzeichen aufweist, dient
keines der Edelmetalle gegeniiber dem DAX als starker Hedge. Bei Verwendung eines
Signifikanzniveaus von a = 0,01 stellen Gold in allen Frequenzen sowie Silber fiir Mo-
natsdaten schwache Hedges dar. Fiir ein Signifikanzniveau von a = 0,05 und « = 0,10
ist demgegeniiber fir beide Modelle nur noch Gold fiir Wochen- und Monatsdaten ein
schwacher Hedge sowie Silber fiir Monatsdaten, wenn das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell
verwendet wird. In allen anderen Fillen sind die verschiedenen Edelmetalle zu den jewei-
ligen Signifikanzniveaus globale Diversifier.

Ferner zeigen die Tabellen und [63] dass in beiden Modellen fiir ein Signifikanz-
niveau von a = 0,01 nur Gold fir die zweite volatile Marktphase bei Betrachtung von
Tagesdaten als starker Safe Haven dient. Wird a = 0,05 verwendet, ist zuséitzlich Gold
fiir die zweite volatile Marktphase bei Betrachtung von Monatsdaten ein starker Safe Ha-
ven. Dartiber hinaus ist Gold im Falle des CCC-GARCH(4,0,7)-Modells fiir Wochendaten
im zweiten Barenmarkt ein starker Safe Haven, wenn nur noch ein Signifikanzniveau von
a = 0,10 betrachtet wird. Ansonsten besitzt keines der Edelmetalle in keiner Marktphase
die FEigenschaft eines starken Safe Havens.

Wiéhrend die Eigenschaft eines starken Safe Havens nur bei Gold und dann auch nur
fiir eine einzelne Marktphase beobachtet werden kann, sind deutlich mehr Edelmetalle in
verschiedensten Marktphasen als schwache Safe Havens geeignet. In beiden Modellen be-
sitzt bei Betrachtung von Tagesdaten fiir ein Signifikanzniveau von a = 0,10 nur Gold fiir
beide Barenmarkte diese Eigenschaft, wihrend Gold fiir die erste und Silber fiir die zweite
volatile Marktphase einen schwachen Safe Haven darstellen. Werden fiir selbiges Signifi-
kanzniveau Wochendaten betrachtet, so sind fiir den ersten Bérenmarkt Gold und Platin,
fiir den zweiten Bérenmarkt alle Edelmetalle mit Ausnahme von Palladium bei Verwen-
dung des CCC—GARCH(4,0,7)—Modells@ fiir die erste volatile Marktphase nur Gold sowie
fiir die zweite volatile Marktphase alle Edelmetalle bis auf zwei Ausnahmen schwache Safe
Havens. Die beiden Ausnahmen bestehen in Palladium fiir beide Modelle sowie Platin fiir
das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell. Ahnlich verhilt es sich fiir Monatsdaten. Hier sind fiir
beide Modelle fiir den ersten Barenmarkt Gold, fir den zweiten Béirenmark alle Edel-

56 Genau genommen, ist auch Gold fiur das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell davon auszunehmen, da es in
diesem Fall - wie bereits zuvor beschrieben - einen starken Safe Haven darstellt.

5"Da im Falle des CCC-GARCH(4,0,7)-Modells fiir den zweiten Bérenmarkt keine Aussage bzgl. der Si-
gnifikanz getroffen werden kann, beziehen sich die Ausfithrungen hier lediglich auf die Resultate des
CCC-GARCH(1,1,1)-Modells. Gleiches gilt fiir die iibrigen Signifikanzniveaus.
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metalle, fiir die erste volatile Marktphase Gold sowie fiir die zweite volatile Marktphase
Silber und Platin als schwache Safe Havens geeignet. Zusétzlich ist unter Verwendung des
CCC-GARCH(4,0,7)-Modells Silber ein schwacher Safe Haven fiir den ersten Barenmarkt.

Wird stattdessen a = 0,05 gewéhlt, dienen im Falle von Tagesdaten fiir den ersten
Béarenmarkt fiir beide Modelle Platin und fir das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell noch Silber
als schwache Safe Havens. Gegeniiber der Verwendung eines Signifikanzniveaus von o =
0,10 ergeben sich fir das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell im Falle von Wochendaten keine
und im Falle von Monatsdaten nur eine Verdnderung bzgl. der Eigenschaft als schwacher
Safe Haven, wenn a = 0,05 betrachtet wird. Diese Verdnderung besteht darin, dass nun
zusétzlich fir die erste volatile Marktphase Silber einen schwachen Safe Haven darstellt.
Fiir das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell ergeben sich jedoch mehrere Verinderungen. Fiir
Wochendaten ist Gold fiir den zweiten Barenmarkt nun kein starker, sondern nur noch ein
schwacher Safe Haven. Auflerdem sind Palladium fiir den zweiten Barenmarkt und Platin
fir die zweite volatile Marktphase schwache Safe Havens. Fir Monatsdaten beschrankt
sich die Verdnderung darauf, dass Palladium nun auch fiir die zweite volatile Marktphase
als schwacher Safe Haven dient.

Geméafl CCC-GARCH(1,1,1)-Modell dienen fiir ein Signifikanzniveau von o = 0,01 bei
der Betrachtung von Tagesdaten zusétzlich Palladium fiir den ersten Béarenmarkt, Silber
und Platin fiir den zweiten Béarenmarkt sowie Platin fiir die erste volatile Marktphase
als schwache Safe Havens. Bei der Betrachtung von Wochendaten stellen im Vergleich zu
a = 0,05 zusatzlich Silber fiir den ersten Barenmarkt sowie Palladium fiir die erste volatile
Marktphase schwache Safe Havens dar. Werden Monatsdaten fiir @ = 0,01 betrachtet, so
ist nur Palladium fir den ersten Biarenmarkt und die erste volatile Marktphase kein schwa-
cher Safe Haven, wihrend in allen anderen Féllen die jeweiligen Edelmetalle als schwache
Safe Havens dienen. Genau wie fiir das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell sind Silber und Platin
im Falle von Tagesdaten auch gemifi CCC-GARCH(4,0,7)-Modell fiir den zweiten Béren-
markt schwache Safe Havens, wenn o = 0,01 betrachtet wird. Auflerdem sind im Falle des
CCC-GARCH(4,0,7)-Modells noch Silber fiir den ersten Biarenmarkt und die erste volatile
Marktphase sowie Platin fiir die zweite volatile Marktphase schwache Safe Havens. Wer-
den Wochendaten betrachtet, so dienen zusétzlich Silber im ersten Barenmarkt und Platin
in der ersten volatilen Marktphase als schwache Safe Havens. Fiir Monatsdaten kommen
Platin fiir den ersten Barenmarkt sowie Silber und Platin fiir die erste volatile Marktphase
als schwache Safe Havens hinzu.

In den Féllen, in denen die Edelmetalle weder ein starker noch ein schwacher Safe
Haven fiir Barenmérkte oder volatile Marktphasen sind, stellen sie ausnahmslos lokale
Diversifier dar, da hier keines der Edelmetalle perfekt positiv mit dem DAX korreliert.
Neben den Biarenmérkten und volatilen Marktphasen korrelieren die Edelmetalle auch in
den Bullenmérkten und stabilen Marktphasen nicht perfekt mit dem DAX, sodass auch
hier alle Edelmetalle in allen Marktphasen zur Diversifikation des DAX geeignet sind.
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6.2 Schlussfolgerung und kritische Diskussion der Resultate

Es hat sich gezeigt, dass die Beurteilung, ob ein Edelmetall die Eigenschaften eines Hedges
bzw. eines Safe Havens besitzt, teilweise vom verwendeten Signifikanzniveau abhéngen
kann. Es hat sich aber auch gezeigt, dass in vielen Féllen die gleiche Beurteilung erfolgt.
Daher werden Edelmetalle im Folgenden nur dann als Hedge bzw. Safe Haven angesehen,
wenn die Eigenschaften auch noch bei einem Signifikanzniveau von o = 0,01 vorliegen.
Dies entspricht einer Beschriankung der Analyse auf die Félle, bei denen die Eigenschaften
in hochsignifikanter Form vorliegen.

Die Resultate zeigen ferner, dass die Figenschaften eines Edelmetalls als Hedge und als
Safe Haven mafigeblich von der Wahl der Frequenz, in der die Daten erhoben und analysiert
werden, abhingen konnen. Deshalb sollten Ergebnisse verschiedener Studien immer nur
miteinander verglichen werden, wenn die Frequenzen der jeweils zugrunde gelegten Daten
iibereinstimmen. Stimmen die Frequenzen nicht iiberein, so sollte ein Vergleich nur unter
grofiter Vorsicht vorgenommen werden. Widersprechen sich die Ergebnisse, die bis auf die
Frequenz exakt die gleichen Daten und Analysemethoden verwenden - so wie es teilweise
in den Resultaten der vorliegenden Arbeit der Fall ist - sind im Zweifel die Ergebnisse
der Daten mit der héchsten Frequenz am aussagekréftigsten, da diese Daten auch die
meisten Informationen beinhalten. Dies sind hier die Tagesdaten. Demgegeniiber weisen
Daten geringerer Frequenz eine Art Glattung gegeniiber Daten hoherer Frequenz auf,
wodurch viele Kursbewegungen am Markt nicht mit in die Analyse einfliefen kénnen.
Auflerdem weisen viele der identifizierten Marktphasen fir Monatsdaten - in Einzelfallen
auch fiir Wochendaten - weniger als 80 Beobachtungen auf. Wie in Kapitel 2.2.3 erortert,
sollten Zeitreihen aber idealerweise mindestens 80 bis 100 Beobachtungen umfassen, um
verlassliche Resultate liefen zu kénnen.

Daher kommt die hier durchgefiihrte Analyse bei Verwendung von Tagesdaten und
einem Signifikanzniveau von o = 0,01 - unabhéngig davon, ob das CCC-GARCH(1,1,1)-
oder das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell verwendet wird - zu dem Schluss@ dass tatsichlich
insbesondere Gold gut geeignet ist, um Kursrisiken deutscher Aktien abzusichern. Denn
Gold fungiert sowohl als schwacher Hedge fiir die Gesamtperiode als auch mindestens als
schwacher Safe Haven in allen Barenmérkten und allen volatilen Marktphasen. Auflerdem
ist Gold jeweils in den ersten beiden Bullenméarkten und stabilen Marktphasen positiv mit
dem DAX korreliert. Dies bedeutet, dass Gold in Zeiten steigender Kurse und in Zeiten
stabiler Finanzmérkte oftmals der positiven Kursentwicklung des DAX folgt und dennoch
in Zeiten fallender Kurse und in volatilen Marktphasen als Absicherung dient. Gold ver-
hélt sich somit automatisch so, wie es in den jeweiligen Marktphasen wiinschenswert wére.
Die Folge hieraus ist, dass Gold sehr gut geeignet ist, um stets zusammen mit dem DAX

in einem Portfolio gehalten zu werden, sodass selbst dann keine Verdnderung des Portfo-

*Das CCC-GARCH(1,0,1)-Modell - welches gemé$ der durchgefithrten Modellauswahl anhand der BICs
am besten geeignet wére, wenn nur Tagesdaten analysiert worden wéren - sowie das CCC-GARCH(3,0,8)-
Modell - welches gemifl Residualanalyse aufgrund der Ergebnisse der ARCH- und Ljung-Box-Tests am
besten geeignet wére, wenn nur Tagesdaten analysiert worden wéren - kommen zu demselben Schluss.
Vergleiche hierzu die Tabellen und [G2 in Appendix G.
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lios notwendig ist, wenn ein Wechsel von einer Marktphase zu einer anderen Marktphase
erfolgt. Der Vorteil, der damit einhergeht, besteht darin, dass nicht ad hoc identifiziert
werden muss, ob bereits ein Wechsel zwischen zwei Marktphasen stattgefunden hat oder
in naher Zukunft (moglicherweise) stattfinden wird. Somit eriibrigt sich bspw. die Frage,
ob im Falle sinkender Aktienkurse iiber einen Zeitraum von bspw. drei Wochen bereits
ein Barenmarkt vorliegt und das Portfolio der neuen Marktphase entsprechend angepasst
werden muss oder ob es sich hierbei lediglich um eine Gegenbewegung innerhalb eines
langer andauernden Bullenmarktes handelt. Statt die Zusammensetzung des Portfolios re-
gelméBig iiberpriifen und ggf. anpassen zu miissen, tritt an die Stelle einer dynamischen
Portfolioallokation eine statische Portfolioallokation.

Neben Gold sind aber noch weitere Edelmetalle zur Absicherung von deutschen Ak-
tienkursrisiken interessant. Hier sind insbesondere Silber und Platin zu nennen, die zwar
nicht als Hedge geeignet sind, aber dennoch in allen Barenmérkten und mindestens in
einem der volatilen Marktphasen als schwache Safe Havens dienen. Im Falle der Resulta-
te des CCC-GARCH(4,0,7)-Modells ist Silber sogar in beiden volatilen Marktphasen ein
schwacher Safe Haven, wodurch Silber besonders interessant wird. Gleichzeitig korrelieren
sie in allen Bullenmérkten und in allen stabilen Marktphasen - bis auf Silber in der ersten
stabilen Marktphase, wenn das CCC-GARCH(1,1,1)-Modell verwendet wird - positiv mit
dem DAX. Folglich sind auch Silber und Platin gut geeignet, um dauerhaft zusammen mit
dem DAX im Portfolio gehalten zu werden, obwohl keine Eigenschaft als Hedge vorliegt.
Dies bedeutet aber auch, dass Silber und Platin den iiber den Gesamtzeitraum erfolgten
Kursanstieg des DAX nachvollzogen haben und dabei trotzdem in den meisten Féllen eine
Absicherung gegeniiber Kursrisiken dargestellt haben. Insofern ist zu iiberlegen, ob die
Eigenschaft eines Hedges unbedingt notwendig ist oder ob es ausreicht oder gar besser ist,
wenn die Eigenschaft eines Safe Havens in Kombination mit einer positiven Korrelation
in Bullenmérkten und stabilen Marktphasen auftritt, ohne dabei die Eigenschaft eines
Hedges zu besitzen.

Dieser Gedanke fiihrt zu der Frage, was die Eigenschaft als Hedge konkret aussagt.
Grundsétzlich weist ein Hedge nur darauf hin, dass fiir den Gesamtzeitraum keine signifi-
kante positive Korrelation zwischen zwei Assets vorliegt. Dies kann bspw. darin begriindet
sein, dass zwei Assets in manchen Marktphasen positiv, in manchen Marktphasen negativ
und in manchen Marktphasen nicht miteinander korrelieren. Im Durchschnitt resultiert
dann eine Unkorrelliertheit iiber den Gesamtzeitraum. Gold ist hierfiir ein gutes Beispiel.
Allerdings bedeutet das Vorliegen eines Hedges nicht automatisch, dass die Unkorreliert-
heit ausgerechnet in Barenmérkten und volatilen Marktphasen sowie die positive Korrela-
tion ausgerechnet in Bullenmérkten und stabilen Marktphasen vorliegen miissen. Wiirde
umgekehrt eine Unkorreliertheit in Bullenmérkten und stabilen Marktphasen sowie eine
positive Korrelation in Barenmérkten und volatilen Marktphasen bestehen, kénnte theo-
retisch ebenfalls ein Hedge resultieren. In diesem Fall wiirde aber keine Absicherung gegen
Kursrisiken stattfinden, da sich die zwei Assets gerade in Zeiten fallender Kurse und in

volatilen Marktphasen in die gleiche Richtung bewegen wiirden. Zusatzlich wiirden sie



6 Eigenschaften der Edelmetalle als Implikation der Korrelationsanalyse 141

sich gerade dann, wenn eines der Assets steigt, nicht mehr in die gleiche Richtung be-
wegen. Die reine Betrachtung der Eigenschaft als Hedge reicht somit nicht aus, um eine
Aussage dariiber treffen zu kénnen, ob ein Asset zur Absicherung gegeniiber Kursrisiken
eines anderen Assets geeignet ist. Hierzu miissen zusétzlich die Korrelationen in den ein-
zelnen Marktphasen untersucht werden, um so ein vollstdndiges Bild des Verhaltens der
beiden Assets zueinander zu erhalten. Dies unterstreicht, wie wichtig eine adaquate und
zuverldssige Identifizierung von Marktphasen ist.

Abschlieflend sei angemerkt, dass Palladium sich bzgl. der Korrelationen deutlich von
den iibrigen Edelmetallen unterscheidet. Fiir Tagesdaten korreliert es - aufler fiir den ersten
Bérenmarkt im Falle des CCC-GARCH(1,1,1)-Modells - stets positiv mit dem DAX. Die-
ses Ergebnis passt zu der Feststellung in Kapitel 4.5.1, wonach Palladium wie der DAX fiir
Tagesdaten positive Renditen in Bullenmarkten und stabilen Marktphasen sowie negative
Renditen in Barenmarkten und volatilen Marktphasen aufweist. Eine Absicherung gegen-
iiber Kursrisiken konnte also nur dann erreicht werden, wenn Palladium fir Barenmérkte
und volatile Marktphasen leerverkauft wiirde. Dies wiirde jedoch eine Identifizierung der
Wechsel zwischen den Marktphasen erfordern, die bereits im Zeitpunkt des Wechsels oder
vor dem Wechsel den Wechsel identifizieren oder gar prognostizieren kénnte. Zum aktu-
ellen Zeitpunkt existiert allerdings noch keine Methodik, die dies ohne hohe Unsicherheit
umsetzen kann.

Hierin ist nun einer der wesentlichen Aspekte der Annahme des Verbots von Leer-
verkdufen begriindet. Eine Handelsstrategie, die darauf aufbaut, dass in dem Moment
des Wechsels zwischen zwei Marktphasen dieser Wechsel sofort identifiziert wird - oder
im Idealfall bereits vorab identifiziert wurde - ist aufgrund der Schwierigkeit einer solchen
Identifizierung nur schwer und wenn nur unter Unsicherheit umsetzbar. Der andere wesent-
liche Aspekt der Annahme des Verbots von Leerverkdufen besteht darin, dass nicht davon
ausgegangen werden kann, dass Leerverkdufe stets erlaubt sind. So wurden bspw. Leer-

verkaufe wiahrend der Finanzkrise zwischenzeitlich verboten (IB_eiLQumd_Raga.ﬂd, |2Qlj),

sodass eine Handelsstrategie, die auf Leerverkdufen beruht, nicht durchfiihrbar gewesen

ware. Dies bedeutet, dass ausgerechnet in einer Zeit fallender Kurse und hoher Volatilitat
eine Absicherung gegen Kursrisiken des DAX mithilfe von Leerverkéufen von Assets, die
an sich positiv mit dem DAX korreliert sind, nicht realisierbar gewesen wére. Um eine
allgemeingiiltige Aussage bzgl. der Eigenschaften als Hedge und insbesondere des Safe Ha-
vens treffen zu kénnen, wird deswegen angenommen, dass Leerverkdufe prinzipiell nicht
moglich sind.

Es kann geschlussfolgert werden, dass eine Absicherung der Kursrisiken am deutschen
Aktienmarkt mittels Gold, Silber oder Platin zu bevorzugen ist, da diese drei Edelmetalle
im Allgemeinen einen schwachen Safe Hafen sowie Gold einen schwachen Hedge bzgl. des
DAX darstellen.



Kapitel 7

Illustrative Anwendung
der Resultate

In den vorangegangenen Kapiteln wurde analysiert, wie die vier Edelmetalle Gold, Silber,
Platin und Palladium mit dem DAX in verschiedenen Marktphasen korrelieren und welche
Eigenschaften als Diversifier, Hedge und Safe Haven hieraus resultieren. Das Ergebnis die-
ser Analyse besteht in der Empfehlung, welche Assets in welchen Zeitraumen zusammen in
einem Portfolio gehalten werden sollten, um diese Eigenschaften so auszunutzen, dass sich
gegen die Kursrisiken deutscher Aktien abgesichert werden kann. In diesem Kapitel wird
nun anhand eines ausgewéhlten Beispiels veranschaulicht, wie die Resultate der vorausge-
gangenen Analyse in der Praxis angewendet werden konnen. Da es sich lediglich um eine

Illustration handeln soll, werden die zugrunde liegenden Theorien nur kurz dargestellt.

7.1 Vorgehensweise der optimalen Portfolioallokation

Der Empfehlung des vorherigen Kapitels folgend, werden aus dem DAX und je einem
Edelmetal Portfolios gebildet und diese Portfolios fiir den Gesamtzeitraum gehalten.
Die optimale Gewichtung des DAX und der jeweiligen Edelmetalle, mit der die einzel-
nen Assets in die Portfolios eingehen (optimale Portfolioallokation), ist demzufolge nur
fiir den Gesamtzeitraum und nicht fiir die einzelnen Unterperioden zu ermitteln. Die
Zusammensetzung der Portfolios wird im Folgenden geméafl der Portfolio Selection von

|Marhmuiz] (Il&iﬂ) sowie dem darauf aufbauendem Two Fund Theorem Von (@)

und der darin implizierten Idee der Minimum-Varianz-Portfolios (MVP) bestimmt. Ne-

ben den MVPs kommen weitere Optimierungsverfahren zur Portfolioallokation in Frage.
Der Grund, warum hier dieses Beispiel zur Bildung eines Portfolios zum Zwecke der Il-
lustration der gefundenen Ergebnisse verwendet wird, besteht darin, dass der Fokus der
vorliegenden Arbeit auf der Absicherung und damit der Vermeidung bzw. Reduzierung des

Risikos deutscher Aktien liegt. Der Portfoliotheorie von Markowitz entsprechend, besitzt

59GemdB den Resultaten aus Kapitel 6 sollte ein Anleger Gold, Silber oder Platin dem DAX beimischen.
Der Vollstandigkeit halber werden in diesem Kapitel aber auch Portfolios betrachtet, die aus dem DAX
und Palladium bestehen.

142
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das Portfolio mit der geringsten Varianz das geringste Risiko. Folglich muss das Minimum-
Varianz-Portfolio ermittelt werden, wenn das Risiko minimiert werden soll. Die Rendite,

die dieses Portfolio besitzt, liele sich nur dann erhéhen, wenn auch eine héhere als die

minimale Varianz in Kauf genommen wiirde (IM@ﬂgmu'.tz], |J.9§i |19_9_d; [Lﬂ;umd_s_a.m.aﬂ,
m; Tra]]LmamJ, M; w\/{ rton, M)

Die Minimierung des Risikos besteht hier in der Reduzierung der Schwankungen. In

der vorliegenden Arbeit wird Risiko zusétzlich auch in Form von sinkenden Aktienkursen
definiert. Doch genau wie volatile Marktphasen weisen Barenmarkte eine erhchte Volatili-
tat auf und wie sich im Laufe dieses Kapitels zeigen wird, fithrt ein Portfolio, welches die
Schwankungen reduziert, ebenfalls zu einer Reduktion von Verlusten aufgrund sinkender
Aktienkurse. Folglich soll das hier ausgefiihrte Beispiel zunéchst ausreichen, um auch diese
Form des Risikos mit zu beriicksichtigen.

Wird nun ein MVP betrachtet, welches aus dem DAX und einem Edelmetall (PM)
besteht, geben gpax und gpps die Gewichtungen an, mit denen die beiden Assets im
Portfolio enthalten sind. Fiir die Gewichte muss somit gpax + gpar = 1 gelten, da der zu
investierende Betrag nur auf diese beiden Assets aufgeteilt werden kann. Sind - wie in
der vorliegenden Arbeit - keine Leerverkidufe erlaubt, muss das MVP ferner die Bedin-
gung gpax,gpn > 0 erfiillen. Die Gewichte werden aus den Varianzen (05 4y, 05,,) bzw.
Standardabweichungen (opax, opy) und den Kovarianzen der Assets berechnet. Dabei
gibt opaxopyp die Kovarianz zwischen dem DAX und dem jeweiligen Edelmetall an.
Der Korrelationskoeffizient (p), der die Korrelation zwischen dem DAX und dem Edelme-
tall angibt, wird in der vorliegenden Arbeit mithilfe der konstanten bedingten Korrelati-
onskoeffizienten von CCC-GARCH(P,0,Q)-Modellen geschéitzt, sodass die Resultate aus
Kapitel 6 direkten Einzug in die Portfoliooptimierung erhalten. Im nachfolgenden Bei-
spiel werden die bereits geschétzten konstanten bedingten Korrelationskoeffizienten des
CCC-GARCH(1,1,1)-Modells fiir den Gesamtzeitraum verwendet. Die konstanten beding-
ten Korrelationskoeffizienten des CCC-GARCH(4,0,7)-Modells fiihren zu vergleichbaren
Resultaten. Fiir die Gewichte gilt:

U%M —ODAXOPMP

9gDAX ‘= , 7.1
G%)AX_’_O-%?M_ZUDAXUPMP (7.1)

2
ag — 0 g
L DAX DAXOPMP
gPM ‘= 3 5 . (7.2)
Ohax T 0Py —20DAXTPMP

Die Zusammensetzung des MVP héngt dabei nicht von den erwarteten Renditen der beiden
im Portfolio enthaltenen Assets (upax und ppps) ab. Die Varianzen bzw. Standardabwei-
chungen lassen sich anhand der Daten als empirische Varianzen bzw. Standardabweichun-
gen schiitzen. Da beide Assets im vorliegenden Fall nicht risikolos sind, gilt 0%, , v, 0%5,; >0

(Braul, 2009; Mertor, 1972; Markowitz, 1952; [Trantmany, 2007).

Um nun die Auswirkungen der empfohlenen Anlagestrategie untersuchen zu kdénnen,

werden die erwarteten Renditen und Varianzen des MVP (ppsvp und 0]2\/”/ p) berechnet.
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Diese lassen sich dann mit den erwarteten Renditen und Varianzen des DAX (upax und

0123 ax) vergleichen. Fiir die erwarteten Renditen und Varianzen des MVP gilt:

UMVP ‘= 9DAXMDAX T+ 9PMUPM (7.3)

oRvp = 9baxThax +9PMOPy +29DAXIPMIDAXTPMP - (7.4)

Die erwartete Rendite des MVP entspricht somit dem gewichteten Durchschnitt der erwar-
teten Renditen der im Portfolio enthaltenen Assets, wobei sich die erwarteten Renditen
als arithmetische Mittel der empirischen Daten schétzen lassen. Sofern keine perfekte Kor-
relation vorliegt und nicht nur ein Asset das MVP bildet, ist die Varianz des MVP stets
streng kleiner als die jeweiligen Varianzen der im Portfolio enthaltenen Assets ,
11972; Markowitz. [1952: Elton und Gruber. [1995: Brawn. 200g: Trantmann. 2007: Levy und
Sarnat, )

Unabhéngig von der Portfoliotheorie wird in der vorliegenden Arbeit die Sharpe-Ratio

als weiterer Maf}stab zur Veranschaulichung der Effekte der Beimischung von Edelmetallen
verwendet, da sie erlaubt, die erwartete Rendite in Relation zur Standardabweichung zu
betrachten. Im Falle eines risikolosen Zinssatzes von null oder im Falle der Abwesenheit
einer risikolosen Anlageform, ergibt sich die Sharpe-Ratio des MVP (SRjsyp) vereinfacht

als

SRypyp = LMVE (7.5)
OMVP

Die Sharpe-Ratios fiir den DAX und die Edelmetalle berechnen sich analog aus den Re-

lationen ihrer jeweiligen erwarteten Renditen und Standardabweichungen (m

nglsghgll |_Q9§ Kap. 126; [Trautmann, 2 m Berk und DQMarzd m Kap. 11.5).
Bevor in Kapitel 7.2 analysiert wird, welche MVPs fiir den DAX und die vier Edelme-

talle resultieren und welche erwarteten Renditen, Varianzen und Sharpe-Ratios fiir diese

)

MVPs im Vergleich zu den einzelnen Assets, aus denen die jeweiligen Portfolios gebil-
det werden, besitzen, sei noch auf Folgendes hingewiesen: Die in den Gleichungen (7.3)
und (7.4) dargestellten Berechnungsweisen der erwarteten Renditen und Varianzen des
MVP sowie der daraus ableitbaren Sharpe-Ratios implizieren, dass in jedem einzelnen
Zeitpunkt die Zusammensetzung des Portfolios unverdndert den errechneten Gewichten
gpax und gpys entspricht. Dies bedeutet, dass das Portfolio aufgrund der unterschiedli-
chen Kursentwicklungen der im MVP enthaltenen Assets in jedem Zeitpunkt durch Kéufe
und Verkéufe so angepasst werden muss, dass die Gewichtung konstant bei gpax und gpas

gehalten wird. Folgendes fiktives Beispiel soll dies verdeutlichen:

Angenommen es stehen insgesamt 100 Euro zur Investition in den DAX und
in ein Edelmetall zur Verfiigung. Die Berechnung eines MVP hat ergeben,
dass der DAX zu 30% und das Edelmetall zu 70% gewichtet werden sollten.
Im ersten Zeitpunkt (i = 1) werden daher 30 Euro in den DAX und 70 Euro

in das Edelmetall investiert. Anschlieffend steigt der DAX-Kurs vom ersten
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bis zum zweiten Zeitpunkt (¢ = 2) um 5%, wahrend der Kurs des Edelmetalls
gleichzeitig um 2% sinkt. In 7 = 2 ist die Investition in den DAX sodann 31,50
Euro und die Investition in das Edelmetall 68,60 Euro wert, sodass das Portfolio
einen Gesamtwert von 100,10 Euro hat, wovon ca. 31,47% auf den DAX und ca.
68,53% auf das Edelmetall entfallen. Die urspriingliche Gewichtung von 30%
fiir den DAX und 70% fiir das Edelmetall liegt folglich nicht mehr vor. Um sie
wieder herzustellen, muss in ¢ = 2 der DAX im Wert von 1,47 Euro verkauft und
das Edelmetall im Wert von 1,47 Euro hinzu gekauft werden. Das resultierende
Portfolio besteht anschlieffend auch in ¢ = 2 wieder zu 30% (bzw. 30,03 Euro)
aus dem DAX und zu 70% (bzw. 70,07 Euro) aus dem Edelmetall.

Um die mithilfe des MVP ermittelte Gewichtung fiir den Gesamtzeitraum stets aufrecht
halten zu koénnen, ist somit in jedem Zeitpunkt eine Anpassung des Portfolios notwendig,
sodass in jedem Zeitpunkt zwei Transaktionen vorgenommen werden missen. Da in den
Berechnungen der erwarteten Renditen, der Varianzen und der Sharpe-Ratios des MVP
keine Transaktionskosten enthalten sind, hat die Anzahl an durchzufiihrenden Transak-
tionen keinen Einfluss auf diese Groflien. Sobald Transaktionskosten aber berticksichtigt
werden, konnen die Transaktionen aufgrund ihrer Héufigkeit insbesondere auf die erwar-
teten Renditen und Sharpe-Ratios des MVP einen mafigeblichen Einfluss haben. Daher
wird hier neben dem Extremfall der Anpassung der Portfolios in jedem einzelnen Zeitpunkt
als Alternative der Extremfall des vollstédndigen Verzichts der Anpassung der Portfolioallo-
kation betrachtet. Dies bedeutet, dass das verfiigbare Kapital zum Anfang des Gesamtzeit-
raums geméf} der Gewichtung des MVP in die beiden Assets investiert und unverdndert bis
zum Ende des Gesamtzeitraums gehalten wird. Daraus folgt fiir das obige fiktive Beispiel,
dass das Portfolio im zweiten Zeitpunkt zu 31,47% bzw. 31,50 Euro aus dem DAX und zu
68,53% bzw. 68,60 Euro aus dem Edelmetall besteht und nicht der urspriinglichen Gewich-
tung des MVP angepasst wird. Diese Form eines Minimum-Varianz-Portfolios wird im Fol-
genden als buy-and-hold-MVP bezeichnet, wihrend das Minimum-Varianz-Portfolio, wel-
ches immer wieder angepasst wird, sodass die urspriingliche Gewichtung bestehen bleibt,
als Markowitz-MVP bezeichnet wird.

Zur Berechnung der erwarteten Renditen, Varianzen und Sharpe-Ratios der buy-and-
hold-MVPs wird zu Beginn des Gesamtzeitraums ein beliebiger Betrag geméaf3 dem er-
rechneten MVP anteilig in den DAX und das jeweilige Edelmetall investiert und bis zum
Ende des Gesamtzeitraums gehalten. Mithilfe der Kursentwicklung der jeweils im Portfolio
enthaltenen Assets kann in jedem Zeitpunkt der aktuelle Wert fiir die beiden Bestandteile
des buy-and-hold-MVP bestimmt werden. Aus der Summe der beiden Werte ldsst sich
unmittelbar der Wert des Portfolios in jedem Zeitpunkt berechnen, woraus die Wertent-
wicklung des buy-and-hold-MVP als Zeitreihe fiir den Gesamtzeitraum hervorgeht. Fiir
diese Zeitreihe lassen sich dann abweichend von den Gleichungen (7.3) und (7.4) die er-
warteten Renditen und Varianzen als arithmetische Mittel und empirische Varianzen fiir
das jeweilige buy-and-hold-MVP berechnen. Abschlieend werden auf Basis dieser beiden
Groflen auch die Sharpe-Ratios des buy-and-hold-MVP ermittelt.
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7.2 Das optimale DAX-Edelmetall-Portfolio

Tabelle [T] zeigt - als Auszug der Tabelle aus Kapitel 6.1 - die konstanten bedingten
Korrelationskoeffizienten zwischen dem DAX und den vier Edelmetallen, die mithilfe des
CCC-GARCH(1,1,1)-Modells fur den gesamten Zeitraum fir die drei verschiedenen Fre-
quenzen geschétzt wurden. Auflerdem beinhaltet Tabelle [[1]- als Auszug der Tabelle
aus Kapitel 3.3 - die Standardabweichungen und Varianzen des DAX und der Edelmetalle,

die sie in den einzelnen Frequenzen fiir den Gesamtzeitraum besitzen.

Tabelle 7.1. Ausgangsdaten zur Ermittlung der Minimum-Varianz-Portfolios

DAX  Au Ag Pt Pd

Tagesdaten
Korrelation - 0,0470*%* 0,1185***  0,1404***  0,1586***
Standardabweichung 0,01458 0,01030 0,01767 0,01368 0,02065
Varianz 0,00021 0,00011  0,00031 0,00019 0,00043
‘Wochendaten
Korrelation - 0,0479  0,1909***  (0,1994%**  (,2286***
Standardabweichung 0,03127 0,02179  0,03853 0,02960 0,04637
Varianz 0,00098 0,00047  0,00148 0,00088 0,00215
Monatsdaten
Korrelation - 0,0243  0,1452%* 0,1614%** 0,2205%**
Standardabweichung 0,06164 0,04651  0,08239 0,06052 0,09964
Varianz 0,00380 0,00216  0,00679 0,00366 0,00993

Signifikanzniveaus: *=10,10 **=0,05 FEE = 0,01

Mithilfe der aufgefithrten Korrelationskoeffizienten, Standardabweichungen und Vari-
anzen werden die jeweiligen Minimum-Varianz-Portfolios berechnet, welche in Tabelle
zusammengefasst sind. Wie den Gewichten der MVPs entnommen werden kann, haben

die Frequenzen nur einen geringen Effekt auf die Zusammensetzung der MV Ps.

Tabelle 7.2. Minimum-Varianz-Portfolios fiir den Gesamtzeitraum

MV Ppax,au MVPpax,ag MVPpax,pt MVPpax pd

IdDAX JAu 9dDAX 9Ag dDAX gpt JdDAX gpd
Tagesdaten  0,3253 0,6747 0,6074 0,3926 0,4630 0,5370 0,6968 0,3032
Wochendaten 0,3189 0,6811 0,6266 0,3734 0,4658 0,5342 0,7379 0,2621
Monatsdaten 0,3595 0,6405 0,6640 0,3360 0,4890 0,5110 0,7781 0,2219

Wird ein Portfolio aus dem DAX und Gold (MV Ppax, a.) gebildet, so sollten der DAX
mit ca. 32% - 36% und Gold mit ca. 64% - 68% gewichtet werden, um ein Portfolio mit
minimaler Varianz zu erhalten. Interessanterweise bildet hier Gold den Hauptbestandteil
des Portfolios und nicht der DAX. Im Falle der Beimischung von Silber (MV Ppax, ag)
sollten ca. 61% - 66% in den DAX und ca. 34% - 39% in Silber investiert werden. Eine
vergleichsweise ausgewogene Gewichtung erfolgt im Falle des MVP aus DAX und Platin
(MV Ppax pt). Dieses besteht zu ca. 46% - 49% aus dem DAX und zu ca. 51% - 54% aus
Platin. Die geringste Beimischung eines Edelmetalls findet fiir das MVP aus DAX und
Palladium (MV Ppax pq) statt, welches zu ca. 70% - 78% in den DAX und nur zu ca.
22% - 30% in Palladium investieren sollte. Dieses Portfolio wird aber nur der Vollstandig-
keit halber mit aufgefiithrt. Wie in Kapitel 6 erortert, kommt Palladium aufgrund seiner
weitestgehend fehlenden Eigenschaft als Hedge oder als Safe Haven nicht zur Absicherung

deutscher Aktienkursrisiken in Frage.
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Die Abbildungen [7.T] und [T2] zeigen, wie sich fiir Tagesdaten die Werte der Markowitz-
MVPs und der buy-and-hold-MVPs iiber den Gesamtzeitraum hinweg entwickeln@ Hier-
bei wurden zu Beginn 100 Euro in den DAX, 100 Euro in ein einzelnes Edelmetall sowie
100 Euro in das zugehérige MVP investiert. Anhand der Grafiken lassen sich erste Aus-
sagen iiber die Auswirkungen der MVPs im Vergleich zu einer reinen Investition in den

DAX oder in ein Edelmetall tatigen.
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Abbildung 7.1. Wertentwicklungen der Markowitz-MVPs fiir Tagesdaten

Wie insbesondere den Grafiken der MVPs aus DAX und Gold entnommen werden
kann, erfolgt durch die Beimischung von Gold eine Art Glattung der Kursentwicklung
des DAX. Dennoch besitzt das Markowitz-MVP am Ende des Gesamtzeitraums sogar
einen leicht hoheren Wert, als wenn zu Beginn des Gesamtzeitraums ausschliefflich in den
DAX investiert worden wére, und einen deutlich hoheren Wert, als wenn ausschliefllich
in Gold investiert worden wére. Der Endwert des buy-and-hold-MVP aus DAX und Gold
ist zwar ebenfalls héher als der von Gold, aber geringer als der Endwert des Markowitz-
MVP oder der Endwert des DAX. Gleichzeitig scheinen sich die Schwankungen in einem
dhnlichen Bereich zu bewegen. Die MVPs, welche aus dem DAX und je einem der anderen
Edelmetalle bestehen, scheinen demgegeniiber stérker als die MVPs aus DAX und Gold zu
schwanken. Dies ist konform zu der Feststellung in Kapitel 3.3, dass Gold die geringsten
Schwankungen der vier Edelmetalle aufweist. Dariiber hinaus besitzen das Markowitz-
MVP aus DAX und Silber sowie das Markowitz-MVP aus DAX und Palladium am Ende
des Gesamtzeitraums einen merklich héheren Wert als der DAX. Wahrend der Endwert

S0Fiir die Kursentwicklungen der MVPs fiir Wochen- und Monatsdaten sei auf Appendix H.1 verwiesen.
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des buy-and-hold-MVP aus DAX und Palladium immerhin leicht héher als der des DAX
ist, weisen das Markowitz-MVP aus DAX und Platin sowie das buy-and-hold-MVP aus
DAX und Silber einen mit dem DAX vergleichbaren Wert auf. Das buy-and-hold-MVP
aus DAX und Platin schneidet dagegen - wie das buy-and-hold-MVP aus DAX und Gold -
schlechter als der DAX ab.
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Abbildung 7.2. Wertentwicklungen der buy-and-hold-MVPs fir Tagesdaten

In Tabelle finden sich fiir Tagesdaten jeweils die erwarteten Renditen (bzw. arith-
metischen Mittel), die (empirischen) Varianzen und die Sharpe-Ratios fiir die einzelnen
Assets, fiir die Markowitz-MVPs sowie fiir die buy-and-hold-MVPs. Da sich die Resultate
- sowohl bzgl. der MVPs als auch bzgl. der erwarteten Renditen, Varianzen und Sharpe-
Ratios - fiir die verschiedenen Frequenzen stark dhneln, werden hier nur die Tagesdaten
diskutiert Um neben den Effekten, die die MVPs fiir den Gesamtzeitraum haben, auch
die Effekte fiir die einzelnen Marktphasen - insbesondere fiir Barenmérkte und volatile
Marktphasen - untersuchen zu koénnen, werden die erwarteten Renditen, Varianzen und
Sharpe-Ratios sowohl fiir den Gesamtzeitraum als auch fiir alle Unterperioden betrachtet.
Diese werden berechnet, indem zu Beginn des Gesamtzeitraums der Gewichtung des jewei-
ligen MVP entsprechend ein beliebiger Betrag in die beiden Assets investiert und anschlie-
Bend die Zeitreihe der Wertentwicklung des Portfolios ermittelt wird. Fiir die entstehende
Zeitreihe konnen dann auch die erwarteten Renditen, Varianzen und Sharpe-Ratios fiir die

einzelnen Unterperioden berechnet werden.

61In Appendix H.2 finden sich zusitzlich die Ergebnisse fiir Wochen- und Monatsdaten.



Tabelle 7.3. Vergleich der Renditen, Varianzen und Sharpe-Ratios der MVPs fiir Tagesdaten

einzelne Assets

Markowitz-MVPs

buy-and-hold-MVPs

DAX Au Ag Pt Pd DAX,Au DAX,Ag DAX,Pt DAX,Pd DAX,Au DAX,Ag DAX,Pt DAX,Pd
erwartete Rendite
Gesamtperiode 0,00029 0,00024 0,00027 0,00018 0,00037 0,00029 0,00034 0,00027 0,00037 0,00026 0,00028 0,00024 0,00032
Bulle 1 0,00079 0,00009 0,00029 0,00028 0,00125 0,00034 0,00064 0,00055 0,00099 0,00043 0,00064 0,00058 0,00097
Bar 1 -0,00168 0,00006 -0,00030 0,00035 -0,00149 -0,00045 -0,00108 -0,00051 -0,00153 -0,00079 -0,00127 -0,00069 -0,00158
Bulle 2 0,00113 0,00038 0,00072 0,00037 0,00019 0,00065 0,00102 0,00075 0,00090 0,00071 0,00099 0,00071 0,00075
Bar 2 -0,00190 0,00102 0,00026 -0,00029 -0,00121 0,00015 -0,00095 -0,00094 -0,00160 -0,00012 -0,00101 -0,00103 -0,00168
Bulle 3 0,00054 0,00022 0,00021 0,00001 0,00068 0,00036 0,00047 0,00029 0,00062 0,00032 0,00040 0,00028 0,00059
stabil 1 0,00077 0,00001 0,00032 0,00011 0,00094 0,00027 0,00064 0,00044 0,00088 0,00036 0,00063 0,00050 0,00083
volatil 1 -0,00046 0,00014 -0,00018 0,00042 -0,00046 -0,00000 -0,00029 0,00009 -0,00037 -0,00018 -0,00038 -0,00009 -0,00046
stabil 2 0,00076 0,00060 0,00090 0,00055 0,00043 0,00067 0,00086 0,00067 0,00071 0,00068 0,00081 0,00065 0,00065
volatil 2 -0,00117 0,00024 -0,00040 -0,00067 -0,00100 -0,00012 -0,00075 -0,00079 -0,00102 -0,00033 -0,00088 -0,00091 -0,00112
stabil 3 0,00043 0,00030 0,00029 0,00003 0,00066 0,00037 0,00043 0,00025 0,00053 0,00034 0,00037 0,00024 0,00051
Varianz
Gesamtperiode 0,00021 0,00011 0,00031 0,00019 0,00043 0,00007 0,00014 0,00011 0,00016 0,00008 0,00015 0,00011 0,00017
Bulle 1 0,00016 0,00009 0,00027 0,00016 0,00044 0,00006 0,00011 0,00009 0,00013 0,00008 0,00012 0,00010 0,00014
Bar 1 0,00042 0,00008 0,00012 0,00027 0,00052 0,00008 0,00018 0,00017 0,00026 0,00011 0,00021 0,00016 0,00026
Bulle 2 0,00013 0,00008 0,00034 0,00014 0,00045 0,00006 0,00012 0,00008 0,00012 0,00006 0,00011 0,00008 0,00012
Bar 2 0,00044 0,00024 0,00067 0,00047 0,00069 0,00015 0,00032 0,00027 0,00034 0,00015 0,00032 0,00027 0,00034
Bulle 3 0,00018 0,00012 0,00034 0,00015 0,00030 0,00007 0,00013 0,00010 0,00015 0,00007 0,00015 0,00010 0,00015
stabil 1 0,00011 0,00007 0,00028 0,00014 0,00044 0,00005 0,00009 0,00007 0,00010 0,00006 0,00010 0,00007 0,00011
volatil 1 0,00040 0,00010 0,00015 0,00026 0,00053 0,00009 0,00018 0,00017 0,00026 0,00012 0,00022 0,00018 0,00026
stabil 2 0,00010 0,00009 0,00034 0,00012 0,00038 0,00006 0,00010 0,00007 0,00009 0,00005 0,00010 0,00007 0,00010
volatil 2 0,00053 0,00026 0,00074 0,00055 0,00080 0,00016 0,00037 0,00033 0,00041 0,00016 0,00037 0,00033 0,00041
stabil 3 0,00017 0,00012 0,00034 0,00014 0,00030 0,00007 0,00013 0,00009 0,00014 0,00007 0,00015 0,00009 0,00015
Sharpe-Ratio
Gesamtperiode 0,01992 0,02360 0,01530 0,01307 0,01769 0,03478 0,02839 0,02576 0,02913 0,02922 0,02272 0,02243 0,02439
Bulle 1 0,06254 0,00948 0,01783 0,02232 0,05913 0,04226 0,06159 0,05767 0,08824 0,04923 0,05887 0,05779 0,08320
Bar 1 -0,08246 0,00699 -0,02778 0,02123 -0,06561 -0,05165 -0,08111 -0,03899 -0,09514 -0,07490 -0,08632 -0,05417 -0,09816
Bulle 2 0,09941 0,04105 0,03889 0,03183 0,00892 0,08495 0,09474 0,08569 0,08381 0,09480 0,09229 0,08139 0,06718
Bar 2 -0,09090 0,06581 0,00994 -0,01322 -0,04619 0,01241 -0,05286 -0,05709 -0,08735 -0,01028 -0,05675 -0,06211 -0,09071
Bulle 3 0,03996 0,02048 0,01147 0,00045 0,03889 0,04427 0,04006 0,02930 0,05096 0,03944 0,03194 0,02799 0,04803
stabil 1 0,07260 0,00119 0,01917 0,00954 0,04501 0,03845 0,06693 0,05195 0,08710 0,04841 0,06434 0,05778 0,07731
volatil 1 -0,02304 0,01349 -0,01447 0,02572 -0,02021 -0,00044 -0,02149 0,00666 -0,02316 -0,01577 -0,02599 -0,00689 -0,02880
stabil 2 0,07716 0,06522 0,04856 0,04917 0,02178 0,08975 0,08420 0,08284 0,07376 0,09243 0,08009 0,08035 0,06514
volatil 2 -0,05079 0,01506 -0,01487 -0,02846 -0,03528 -0,00951 -0,03894 -0,04391 -0,05038 -0,02637 -0,04592 -0,05034 -0,05519
stabil 3 0,03236 0,02718 0,01593 0,00245 0,03803 0,04559 0,03721 0,02575 0,04466 0,04164 0,03042 0,02544 0,04202

9)e) NSOy Iop SUNPUIMUY SAIRIISI[[] /,
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Der Vergleich der Varianzen der verschiedenen MVPs mit den Varianzen des DAX in
Tabelle zeigt, dass beide Arten von MVPs - welche ausschliefflich fiir den Gesamt-
zeitraum berechnet wurden - nicht nur fiir den Gesamtzeitraum, sondern auch fiir die
verschiedenen Marktphasen zu einer Reduzierung der Varianzen und somit des Risikos
fﬁhren@ Die grofiten Reduzierungen der Varianzen erfolgen dabei vor allem in den Bé-
renméarkten und volatilen Marktphasen - also vor allem in den Zeitrdumen, in denen dies
im Sinne der Risikoreduzierung besonders wiinschenswert ist. Dabei ist die Varianz in
diesen Marktphasen stets fiir die MVPs aus DAX und Gold am geringsten, sodass Gold
am besten geeignet ist, um das Risiko zu reduzieren. Auch fiir den Gesamtzeitraum stel-
len die MVPs aus DAX und Gold die Portfolios mit der geringsten Varianz dar. Fiir den
Gesamtzeitraum fiihrt die Beimischung von Gold bspw. dazu, dass sich die Varianz um
ungefihr zweidrittel verringert. In den einzelnen Marktphasen verringert sich die Varianz
teilweise sogar noch stéirker. Die vergleichsweise hohen Varianzen der MVPs aus DAX
und Palladium verdeutlichen, dass Palladium am schlechtesten geeignet ist, um sich gegen
Aktienkursrisiken abzusichern.

Die Markowitz-MVPs und die buy-and-hold-MVPs zeigen ihre risikoreduzierenden Ei-
genschaften dariiber hinaus auch anhand der erwarteten Renditen. Fast alle MVPs weisen
in allen Bérenmérkten und volatilen Marktphasen geringere Verluste auf, als wenn nur in
den DAX investiert wird. Lediglich das buy-and-hold-MVP aus DAX und Palladium weist
in der ersten volatilen Marktphase eine marginal schlechtere erwartete Rendite als der
DAX auf. Teilweise fiihrt die Investition in die MVPs sogar zu leicht positiven erwarteten
Renditen in diesen Marktphasen, wie das Markowitz-MVP aus DAX und Gold fiir den
zweiten Barenmarkt und das Markowitz-MVP aus DAX und Platin fiir die erste volatile
Marktphase zeigen. Die MVPs aus DAX und Gold schneiden fiir Barenmérkte und volatile
Marktphasen wiederum besonders gut ab, wobei die erwartete Rendite der MVPs aus DAX
und Platin teilweise hoher ist, sodass Platin u. U. besser geeignet ist, um Verluste in ein-
zelnen Marktphasen zu verringern. Fiir den Gesamtzeitraum besitzt das Markowitz-MVP
aus DAX und Silber die hochste Rendite, die dabei sogar héher als die des DAX allein
ist. Nur die MVPs aus DAX und Palladium haben fiir den Gesamtzeitraum noch héhere
erwartete Renditen. Palladium kommt aber - wie bereits erortert - nicht zur Absicherung
gegen Kursrisiken in Frage. Dies wird wiederum durch die erwarteten Renditen der MVPs
aus DAX und Palladium wéhrend der Barenmérkte und volatilen Marktphasen bestétigt,
welche deutlich negativer ausfallen, als die fiir jedes andere MVP. Insgesamt scheinen die
MVPs aus DAX und Gold auch beziiglich der erwarteten Renditen am attraktivsten, da sie
fiir die meisten Barenmérkte und volatilen Marktphasen zum besten Ergebnis fithren und
fiir den Gesamtzeitraum eine hohere erwartete Rendite als die MVPs aus DAX und Platin
besitzen. Dariiber hinaus verfiigt das Markowitz-MVP aus DAX und Gold fiir den Ge-

62Einzige Ausnahmen: Fiir die zweite stabile Marktphase schwankt das MVP, welches aus dem DAX und
Silber besteht, sowohl im Falle des Markowitz-MVP als auch im Falle des buy-and-hold-MVP marginal
mehr als der DAX. Gleiches gilt zudem fiir das buy-and-hold-MVP aus DAX und Palladium in derselben
Marktphase.
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samtzeitraum iiber eine marginal hohere Rendite als der DAX - bei deutlich verminderter
Varianz.

Die Sharpe-Ratios kénnen die Resultate aus dem Vergleich der Varianzen und der
erwarteten Renditen bestatigen. Fiir den Gesamtzeitraum sind die Sharpe-Ratios aller
MVPs hoher als die Sharpe-Ratio des DAX, wobei die MVPs aus DAX und Gold die
héchste Sharpe-Ratio besitzen. Im Falle des Markowitz-MVP aus DAX und Gold ist die
Sharpe-Ratio um ca. 75% hoher als die des DAX; im Falle des buy-and-hold-MVP aus
DAX und Gold betriagt der Zuwachs immerhin noch ca. 47%. Werden die Barenméirkte
und volatilen Marktphasen betrachtet, so weisen die MVPs aus DAX und Gold oder
die MVPs aus DAX und Platin die hochste Sharpe-Ratio auf und fallen dabei ebenfalls
deutlich besser als die jeweilige Sharpe-Ratio des DAX allein aus. Die MVPs aus DAX und
Silber sowie aus DAX und Palladium weisen dagegen fiir manche Barenmérkte und volatile
Marktphasen eine etwas geringere Sharpe-Ratio als der DAX auf, sodass sie gemessen an
dieser Kennzahl nicht immer zu einer Verbesserung beitragen koénnen.

Es sei angemerkt, dass im Falle einer negativen erwarteten Rendite bei der Interpre-
tation der daraus resultierenden negativen Sharpe-Ratio Vorsicht geboten ist. Liegt eine
negative erwartete Rendite vor, so ist eine Sharpe-Ratio mit einer niedrigeren Varianz
starker negativ und damit insgesamt kleiner als eine Sharpe-Ratio mit einer héheren Va-
rianz. Bei gleicher Hohe der negativen erwarteten Rendite wére aber die Alternative mit
der geringeren Varianz - trotz der niedrigeren Sharpe-Ratio - zu bevorzugen. Folglich soll-
ten negative Sharpe-Ratios nicht isoliert, sondern stets zusammen mit den Renditen und
Varianzen betrachtet werden, auf deren Basis sich die Sharpe-Ratios berechnen.

Zusammenfassend zeigt dieses illustrative Beispiel der optimalen Portfolioallokation,
dass insbesondere Gold dem DAX beigemischt werden sollte, um sich gegen deutsche Ak-
tienkursrisiken abzusichern und dass eine Anpassung der Portfolioallokation aufgrund des
Wechsels von Marktphasen nicht notwendig ist. Dies gilt dabei sowohl fiir den Extremfall
der Markowitz-MVPs und deren Anpassung der Portfolioallokation in jedem Zeitpunkt als
auch fiir den Extremfall der buy-and-hold-MVPs und deren vollkommenen Verzicht auf
jedwede Anpassung der Portfolioallokation nach dem ersten Zeitpunkt. Es kann daher an-
genommen werden, dass die gefundenen Ergebnisse auch fiir Varianten, die sich zwischen
diesen beiden Extremfallen einordnen lieflen, giiltig bleiben. Dariiber hinaus konnte ge-
zeigt werden, dass Silber und Platin ebenfalls eine nicht unbeachtliche risikoreduzierende

Eigenschaft besitzen und folglich als Beimischung zum DAX geeignet sind.



Kapitel 8

Resiimee und Ausblick

Es hat sich gezeigt, dass die einschliagige Literatur bislang empirisch nicht verlasslich
beantworten konnte, ob Gold als Hedge bzw. Safe Haven zur Absicherung der Kursrisiken
am deutschen Aktienmarkt aus Sicht eines in Euro fakturierenden Investors geeignet ist.
Diese Liicke konnte nun mit der vorliegenden Arbeit geschlossen und um die Analyse der
Edelmetalle Silber, Platin und Palladium erweitert werden

Die durchgefithrte Analyse kommt zu dem Schluss, dass dem DAX insbesondere Gold,
aber auch Silber oder Platin, dauerhaft beigemischt werden sollte, statt Edelmetalle nur
in einzelnen Marktphasen mit ins Portfolio aufzunehmen. Sowohl Gold als auch Silber und
Platin dienen als schwache Safe Havens (in Barenmérkten bzw. volatilen Marktphasen),
wobei Gold insgesamt den besten schwachen Safe Haven darstellt. Dartiber hinaus ist Gold
auch ein schwacher Hedge (im Durchschnitt), sodass insbesondere Gold zur Absicherung
gegen Kursrisiken am deutschen Aktienmarkt geeignet ist.

Die dabei vorgenommene Unterscheidung zwischen Hedge und Safe Haven auf der einen
Seite sowie zwischen starker und schwacher Auspriagung dieser Eigenschaften auf der an-
deren Seite, ermoglicht eine deutlich detailliertere Aussage iiber das Verhalten zwischen
dem DAX-Kurs und den jeweiligen Edelmetallpreisen zu treffen, als dies der Fall wire,
wiirde diese Unterscheidung und die damit eng verbundene Unterteilung einer Zeitreihe
in Unterperioden unterlassen. Um den Gesamtzeitraum in geeignete, nicht arbitrar festge-
legte Unterperioden zu unterteilen, werden eigens der sogenannte IBB-Algorithmus entwi-
ckelt und der existierende ICSS-Algorithmus von MMMLIEIA (ILM) modifiziert. Der

IBB-Algorithmus erlaubt eine prazise Unterteilung des Gesamtzeitraums in Bullen- und

Béarenmirkte und bietet gegeniiber vergleichbaren, bisherigen Verfahren den Vorteil, dass
hiermit die Identifizierung von Bullen- und Barenmérkten ohne arbitrdre Annahmen und
somit duflerst objektiv erfolgt. Durch die Modifikation des ICSS-Algorithmus kénnen fiir
verschiedene Aktienmérkte und verschiedene Frequenzen stabile und volatile Marktphasen
identifiziert werden, ohne den Algorithmus auf die jeweiligen Daten jeweils eigens anpassen

zu miissen. In der vorliegenden Arbeit identifizieren der IBB-Algorithmus und der modifi-

63 Aufgrund der in Kapitel 3 festgestellten spezifischen Eigenschaften, werden die Edelmetalle Rhodium,
Iridium und Ruthenium nicht weiter betrachtet.
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zierte ICSS-Algorithmus oftmals &hnliche, wenn auch selten kongruente Marktphasen. Die
resultierenden Gesamtergebnisse hinsichtlich der Eigenschaften als Hedge und Safe Haven
stimmen fiir die identifizierten Marktphasen der beiden Algorithmen aber iiberein, sodass
die Gesamtergebnisse entsprechend bestarkt werden.

Wie sich zeigt, eignen sich aus der Familie der GARCH-Modelle vor allem die CCC-
GARCH-Modelle von |BQ].]£‘I_SJ£XI (|19_9d) aufgrund ihrer geringen Komplexitét, der positiv

definiten bedingten Varianz-Kovarianz-Matrizen sowie der guten Interpretierbarkeit der

konstanten bedingten Korrelationskoeffizienten fiir die angestrebte Analyse. Explizit wer-
den mithilfe der Modellauswahl und der Residualanalyse das CCC-GARCH(1,1,1)- und
das CCC-GARCH(4,0,7)-Modell mit normalverteilten Fehlern, mit dem umgekehrten, ex-
ponentiellen Filter aus der MATLAB Oxford MFE-Toolbox von Kevin Sheppard fiir die
bedingten Varianzen vor dem ersten Betrachtungszeitpunkt sowie mit einem bedingten
Erwartungswert von null als die am besten passenden Modelle identifiziert. Dies gilt so-
wohl fiir die Kombinationen aus dem DAX und je einem Edelmetall als auch fir die
verschiedenen Marktphasen und Frequenzen.

Basierend auf den Korrelationskoeffizienten des CCC-GARCH(1,1,1)- und des CCC-
GARCH(4,0,7)-Modells kann die Analyse der Korrelationen zwischen dem DAX und den
einzelnen Edelmetallen fiir Tagesdaten zeigen, dass keines der vier betrachteten Edelme-
talle die Eigenschaft eines starken Hedges und nur Gold die Eigenschaft eines schwachen
Hedges besitzt. Dagegen sind in den meisten Féllen neben Gold auch Silber und Platin
schwache Safe Havens, wobei Gold regelméfliger und zum Teil sogar in der starken Aus-
priagung als Safe Haven dient. Zusétzlich kann gezeigt werden, dass sowohl Gold als auch
Silber und Platin in Zeiten steigender DAX-Kurse (Bullenmarkt) und in Zeiten wenig
schwankender DAX-Kurse (stabile Marktphase) meistens positiv mit dem DAX korrelie-
ren. Silber und Platin korrelieren daneben auch fiir den Gesamtzeitraum positiv mit dem
DAX (globaler Diversifier). Palladium ist demgegentiber weder als Hedge noch als Safe
Haven geeignet, da es fiir den gesamten Zeitraum sowie in fast allen Marktphasen positiv
mit dem DAX korreliert (globaler und lokaler Diversifier).

Werden statt der Tagesdaten Wochen- oder Monatsdaten verwendet, korrelieren die
jeweiligen Edelmetalle deutlich seltener mit dem DAX, sodass die Figenschaften als Hedge
bzw. Safe Haven héufiger auftreten. Die Resultate héngen somit mafigeblich von der Fre-
quenz der analysierten Daten ab. Da aber fiir Wochen- und Monatsdaten der Informati-
onsgehalt - und damit die Aussagekraft - mitunter deutlich geringer als fiir Tagesdaten ist,
wird an dieser Stelle auf weitere Details verzichtet und hierfir auf Kapitel 6 verwiesen.

Die Kombination aus positiver Korrelation in Bullenmérkten bzw. stabilen Marktpha-
sen und Unkorreliertheit in Barenméarkten bzw. volatilen Marktphasen fiihrt - fiir Tages-
daten - schliefllich zu dem Fazit, dass vor allem Gold, aber auch Silber oder Platin nicht
nur wahrend einzelner Marktphasen, sondern dauerhaft dem DAX zur Absicherung bei-
gemischt werden sollten. Der grofie Vorteil dieser Erkenntnis besteht darin, dass es nicht
notwendig ist, den Wechsel von einem Bullenmarkt zu einem Bérenmarkt bzw. von ei-

ner stabilen zu einer volatilen Marktphase - und vice versa - identifizieren zu miissen,
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um dann im richtigen Zeitpunkt die Portfolioallokation entsprechend anzupassen. Ferner
benotigt diese Handelsstrategie zur Umsetzung keine Leerverkédufe, deren Handel in der
Vergangenheit nicht zu jedem Zeitpunkt uneingeschrankt erlaubt und somit nicht jederzeit
durchfithrbar gewesen ist.

Das Resultat zeigt aulerdem auf, dass es nicht ausreichend ist, den gesamten Beobach-
tungszeitraum hinsichtlich der Eigenschaft eines Hedges zu analysieren, ohne dabei auch
die Korrelationen geeigneter Unterperioden - insbesondere hinsichtlich der Eigenschaft
als Safe Haven - mit zu untersuchen. Denn ein Asset kann einen Hedge darstellen, ohne
die Eigenschaft eines Safe Havens zu besitzen, wodurch die in Barenmérkten und volatilen
Marktphasen gewiinschte Absicherung der Kursrisiken nicht stattfindet. Die blole Analyse
hinsichtlich der Eigenschaft eines Hedges kann somit zu irrefithrenden Schlussfolgerungen
fithren.

Die Ilustration der konstatierten Handelsstrategie anhand des Beispiels von Minimum-
Varianz-Portfolios mit jeweils zwei Assets kann zudem bestétigen, dass die dauerhafte Bei-
mischung von Gold, Silber oder Platin das Risiko des DAX in Barenmarkten und volatilen
Marktphasen sowie in der Gesamtperiode mafigeblich reduziert. Hierbei zeigt abermals ins-
besondere Gold seine risikoreduzierende Eigenschaft, ohne dabei aber die Rendite des DAX
zu sehr zu verringern. Bei einer permanenten Anlage in ein Portfolio, welches aus DAX
und Gold besteht, sind hiernach interessanterweise tiber 60% des Investitionsvolumens in
Gold - statt der in Kapitel 1 erwéahnten 10% - 20% - anzulegen.

Da hier nur eine exemplarische Portfoliooptimierung durchgefiihrt wird, ist fiir die Zu-
kunft eine deutlich umfangreichere Analyse der optimalen Portfolioallokation bzgl. der
Absicherung deutscher Aktienkursrisiken mithilfe von Edelmetallen erstrebenswert. Hier-
bei konnten bspw. auch Portfolios mit mehr als nur einem Edelmetall optimiert werden und
Transaktionskosten eine stérkere Beriicksichtigung finden. Letztere lieflen sich auflerdem
im Zuge der CCC-GARCH-Modelle zur Schétzung der Korrelationen modellieren.
Zukiinftige Forschungsfragen kénnten dariiber hinaus thematisieren, ob die fiir den
DAX gefundenen Resultate ebenfalls fiir andere Aktien - bspw. fiir andere deutsche Ak-
tienindizes als den DAX oder auch fiir Aktienindizes anderer Linder - gelten. Hierbei
konnten gleichzeitig Investoren aus unterschiedlichen Wahrungsraumen betrachtet wer-
den, sodass eine Aussage iiber den Einfluss der Wahrung erméglicht wiirde. Ferner wére
eine Ausweitung des Beobachtungszeitraums sowie eine Ausweitung nach der Suche von
Alternativen zu Gold als Hedge bzw. als Safe Haven denkbar. Denn an das Resultat der
vorliegenden Arbeit, welches besagt, dass Gold auch im Vergleich zu Silber, Platin und
Palladium die Eigenschaft eines Hedges und eines Safe Havens bzgl. Kursrisiken am deut-
schen Aktienmarkt am besten verkorpert, schlieit sich die Frage an, ob es - jenseits von
Edelmetallen - ein Asset gibt, welches noch besser als Gold zur Absicherung solcher Kurs-

risiken geeignet ist.
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B Der IBB-Algorithmus im Vergleich zu den

Funktionen arg min und arg max

Der folgende Exkurs zeigt, welchen Vorteil der IBB-Algorithmus gegentiber den Funktio-
nen arg min und arg max besitzt. Die Funktion arg min bzw. arg maz wiirde ebenfalls
lokale Minima bzw. Maxima identifizieren und es liele sich dies ebenfalls fiir definierte
Fensterlangen umsetzen. Um die Fensterlinge stets einzuhalten, wird die Untersuchung
nur fir i € {f+1,...,N — f} durchgefiihrt, sodass fiir diese Zeitpunkte i die Formeln zur

Identifizierung der Beginne der Bullen- und Barenmérkte wie folgt lauten:

BeginBullpos _ 1 wenn argminje{i_fw’i_i_f}Kursj ,
' 0 sonst ,

pos 1 wenn argmaxcg;_y, iy Kurs; ,

%

BeginBear
0 sonst .

Die Funktion LZMm bzw. LZM‘”” stellt im Vergleich dazu zusétzlich sicher, dass bei gleich
groflen Fenstern weniger kurzfristige Marktschwankungen als lokale Minima bzw. Maxima
identifiziert werden. Dies ist darauf zuriick zu fithren, dass bei der Funktion LM™ bzw.
Lf\/[ % durch den enthaltenden Zahlalgorithmus jeder Datenpunkt nur zur Identifizierung
eines lokalen Minimums bzw. Maximums verwendet werden kann, wahrend bei der Funk-
tion arg min bzw. arg mazx jeder Datenpunkt zur Identifizierung beliebig vieler lokaler

Minima bzw. Maxima herangezogen werden kann.

Tabelle B.1. Daten des Beispiels zur Identifizierung von Bullen-
und Barenmarkten

Zeitpunkt ¢ | 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
Kurs (S;) | 370]290 | 260 | 180 | 280 | 310 | 270 | 360 | 410 | 440

Dies soll am Beispiel aus Tabelle [B.Il mit N = 10 verdeutlicht werden. Es gilt folglich
i €{1,...,10}. Abbildung [B.1l zeigt den grafischen Kursverlauf des Beispiels.

450 T T T T T T T T

Kurs

Datenpunkt i

Abbildung B.1. Kursverlauf des Beispiels
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Gewahlt wird ein Fenster mit einer Lédnge von 5 Datenpunkten, sodass F' =5 und f =2
gilt, und es sollen zur einfacheren Veranschaulichung nur lokale Minima bzw. mdgliche

Beginne von Bullenmérkten (BeginBullt”®) identifiziert werden. Es gilt:

BeginBull? — 1 wenn argminjeg o 401 5j ,
' 0 sonst .

Die Verwendung der Funktion arg min fithrt bei einer Fensterlinge von 5 zur Identifizie-
rung lokaler Minima in den Zeitpunkten i = 4 und i = 7, wie Tabelle fiur i€ {3,...,8}
zeigt:

Tabelle B.2. Mittels arg min
identifizierte lokale Minima

i | Fenster |BeginBull?”®
3] {L,...5) 0
4/{2,...,6} 1
50 {3,....7} 0
6| {4,..8) 0
7| {5,...,9} 1
81 16,...,10} 0

Der in Kapitel 4.2.1 beschriebene und in der vorliegenden Arbeit verwendete IBB-
Algorithmus sieht fiir das vorliegende Beispiel zur Identifizierung lokaler Minima bzw.

moglicher Beginne von Bullenmérkten folgendermafien aus:

Min; = min S;  fir ie{1,...,10}
je{max{1,i—2},...,min{i+2,10}}
max{Sl,...,Si,...,SHQ} fiir 7 € {1,2} R
= maX{SZ',Q,...,Si,...,Si+2} fiir iE{3,...,8} ,
maX{Si,Q,...,Si,...,Slo} fir ¢ € {9,10} ,
1 fir i=1 ,
LM =11 wenn Min; # Min;_, fiir i € {2,...,10} ,
LMin 41 wenn Min; = Min;_y fiir i € {2,...,10} ,
BeginBull?® — 1 wenn LM9 =5 fir i€ {l,...,10} ,
' 0 sonst fur 7€ {1,...,10} .

Der IBB-Algorithmus identifiziert nur ein lokales Minimum bei ¢ = 4, da alle Fenster, die
um i € {2,...,6} herum gelegt werden, den Kurs bei i =4 als lokales Minimum ausweisen.
Dies impliziert, dass die Fenster um ¢ =5 und ¢ = 6 kein lokales Minimum im Zeitpunkt
i = 7 identifizieren. Um aber mithilfe des IBB-Algorithmus ein lokales Minimum im Zeit-
punkt ¢ =7 identifizieren zu konnen, miissten alle Fenster, die um i € {5,...,9} herum
gelegt werden, den Kurs im Zeitpunkt ¢ = 7 als lokales Minimum ausweisen. Dies wird

allerdings nicht erfiillt, wie Tabelle nochmals veranschaulicht.
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Tabelle B.3. Mittels Lﬁ”i" identifizierte lokale Minima

i | Fenster |Min; | L}M™ | BeginBull?®®
T {13 [260 | 1 0
2| {1...4} | 180 | 1 0
3] {1,....5) | 180 | 2 0
4/{2,...,6}| 180 | 3 1
50 143,....71 | 180 | 4 0
6| {4,...8) | 180 | 5 0
71 {5,...9} | 270 | 1 0
8 [{6...,10}| 270 | 2 0
9| {7...10}| 270 | 3 0
10 {8,...,10} | 360 | 1 0

Auch grafisch wird ersichtlich, dass es sich im Zeitpunkt ¢ = 7 um eine Gegenbewegung
innerhalb eines Bullenmarktes statt um den Beginn eines neuen Bullenmarktes handelt,
sodass von ¢ = 1 bis ¢ =4 ein Barenmarkt und von ¢ =4 bis ¢ = 10 ein Bullenmarkt vorliegt.
Abbildung [B.2] veranschaulicht dies.

Kurs

1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Datenpunkt i

150 1 1 1 1 1 1

Abbildung B.2. Identifizierte Bullen- und Barenméarkte des Beispiels

Der verwendete IBB-Algorithmus hat folglich dazu beigetragen, weniger Extremstellen
zu identifizieren und dadurch blofle Gegenbewegungen nicht bereits als neue Marktphasen

zu identifizieren.
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C Beweise zur Definitheit von Matrizen

C.1 Definitheit der Varianz-Kovarianz-Matrix

Die ohnehin symmetrische bedingte Varianz-Kovarianz-Matrix H; fir ¢ € {1,...,T} ist
genau dann positiv semidefinit, wenn alle Eigenwerte A gréfler oder gleich null sind. Zur
einfacheren Darstellung wird wihrend des Beweises auf den Subindex i verzichtet. Zur
Berechnung der Eigenwerte von H sind die Nullstellen des zugehorigen charakteristischen

Polynoms zu bestimmen. Es wird folglich die Gleichung
det(H—\-1I) =0

gelost, wobei I fiir die 2 x 2-Identitatsmatrix steht (z. B. Tsa;l, 200&, Kap. 8.A; Horn und
Johnson, |2Qlﬁ) Die Berechnung der Determinante von H — \-T fithrt zu

hi1hoy — Ahog — Ahyy + A2 — B2, S
~ )‘2 - A(hll +h22) +h11h22 — h%2 ; 0 ,

worauf sich die p-q-Formel mit p = — (h11 + ha2) und ¢ = hi1hos — h%Z anwenden lasst,

sodass

_ hiithy L \/(hn + hgg)?

A12 1

, 5 — hi1has +h3y

resultiert. Da sich die Kovarianz als his = p\/hi11hog schreiben lédsst, wobei p den Korrela-
tionskoeffizienten fiir p € [—1, 1] darstellt, folgt

hii+h hi1+ hao)?
A= 11;— 22j:\/( HZ 2) +(p2—1)hythay .

Aufgrund der Begrenzung von p lassen sich die Eigenwerte jetzt fiir die Fille p?> = 1 und
p?> < 1 bestimmen. Fiir p? = 1 wird schnell ersichtlich, dass A\; = 0 und Ay = hq1 + hao folgt,
sodass wegen hi1,h22 > 0 fiir diesen Fall A\; 2 > 0 gilt.

Fiir den zweiten Fall - d. h. p> <1 - gilt (p? —1) h11hea <0, da hy1,heo > 0. Aufgrund

hii+has hi1+hao)? -
von ~HIR22 = 4/ ( 1 ) , folgt fir

_ h11 4+ hos B \/(hll + h22)2
2 4

A +(p? = 1)h11hos ,

dass A1 > 0 ist. Um zu zeigen, dass auch \g, mit

Ao +(p?—1)h11hoe ,

_ hir+hae \/(h11+h22)2
I R 4
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fiir den zweiten Fall grofier oder gleich null ist, wird folgende Umformung fir den Radi-

kanden vorgenommen:

hi1+ hag)? h2, + 2h11haa + b3y +4p%hi1hay — 4hy1h
(h11 . 92) —|—<,02—1) hishyy = 1AL 11ho2 + h3g . p hi11has 11h22

_ h2, —2h11hog + h3o +4p%hi1hao

4
hi1 — hao)?
27( 1 1 22) + p*hirhos .
Somit gilt:
oy — 2
Ao = h11—;—h22_|_\/( 1 4h22) +p*h11ha

woraus ersichtlich wird, dass A2 > 0 gelten muss, sodass auch fiir den zweiten Fall A; o > 0.
Alle Eigenwerte A sind somit gréfler oder gleich null. Die bedingte Varianz-Kovarianz-

Matrix H; ist folglich positiv semidefinit.

C.2 Definitheit der konstanten bedingten Korrelationsmatrix

Die symmetrische bedingte Korrelationsmatrix R ist genau dann positiv definit (semide-

finit), wenn alle Eigenwerte \ grofier null (groBer oder gleich null) sind. D.h. es muss
det(R—X\-T) =0

gelost werden. Dies fithrt zu:

Nach Anwendung der p-q-Formel mit p = —2 und ¢ = 1 — p? resultieren die Eigenwerte

Ma=1%/p2

wobei p den Korrelationskoeffizienten fir p € [—1,1] darstellt. Hieraus folgt fiir den Fall
p? =1 positive Semidefinitheit mit A o > 0 und fiir den Fall p? < 1 positive Definitheit mit
A2 > 0.

Alle Eigenwerte A sind somit grofer null (grofier oder gleich null). Die konstante be-

dingte Korrelationsmatrix R ist folglich positiv definit (positiv semidefinit).
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C.3 Definitheit der Matrix der standardisierten Fehler

Die symmetrische Matrix der standardisierten Fehler Z; fiir i € {1,...,T'} ist genau dann
positiv semidefinit, wenn alle Eigenwerte A\ grofler oder gleich null sind. Zur einfache-
ren Darstellung wird wihrend des Beweises wiederum auf den Subindex ¢ verzichtet. Zur

Bestimmung der Definitheit muss nun zunéchst wieder
det(E—\-I) =0
gelost werden. Dies fithrt zu:

(-2 (8-1)-gg =0
& Nox(g+g)=0.

Nach Anwendung der p-g-Formel mit p = — (£2 4 £3) und g = 0 resultieren die Eigenwerte

2
L_8rg  |(a+g
1,2 9 92 )
woraus aufgrund von £7,£2 > 0 folgt, dass Ay = 0 und Ao > 0 gelten muss, sodass positive
Semidefinitheit vorliegt.
Alle Eigenwerte A sind somit grofler oder gleich null. Die Matrix der standardisierten

Fehler E; ist folglich positiv semidefinit.



Tabelle D.1. BICs von den CCC- und DCC-GARCH(1,0,1)-Modellen sowie von den CCC- und DCC-GARCH(1,1,1)-Modellen in der Standardvariante

Au Ag Pt Pd
(1,0,1) (1,1,1) (1,0,1) (1,1,1) (1,0,1) (1,1,1) (1,0,1) (1,1,1)
cccC DCC cccC DCC cccC DCC cccC DCC cccC DCC CcCccC DCC ccc DCC cccC DCC

Tagesdaten

Gesamtperiode -76.476,51 -76.546,34 -76.627,29 -76.695,71 -69.959,15 -69.962,52 -70.112,46 -70.118,34 -73.123,82 -73.111,05 -73.270,12 -73.256,39 -68.507,96 -68.539,41 -68.642,52 -68.674,81
Bulle 1 -24.788,563 -24.774,76 -24.807,80 -24.792,96 -22.395,10 -22.380,91 -22.414,82 -22.400,90 -23.546,60 -23.531,47 -23.574,09 -23.558,96 -22.160,53 -22.145,40 -22.170,95 -22.155,81
Bar 1 -9.006,96  -8.996,83 -9.027,22 -9.016,69 -8.713,52 -8.700,89 -8.736,18 -8.724,06 -8.118,07 -8.104,80 -8.139,53 -8.126,25 -7.633,98 -7.621,85 -7.653,01 -7.640,96
Bulle 2 -14.525,16 -14.516,13 -14.566,34 -14.557,17 -12.996,83 -12.983,09 -13.046,96 -13.033,02 -13.890,75 -13.877,04 -13.912,95 -13.899,22 -12.602,20 -12.589,73 -12.621,37 -12.609,06
Bar 2 -4.567,89 -4.565,21 -4.586,01 -4.584,09 -4.172,82 -4.175,30 -4.190,45 -4.193,85 -4.361,80 -4.354,11 -4.379,17 -4.371,46 -4.190,60 -4.187,98 -4.206,77 -4.204,16
Bulle 3 -23.642,21 -23.660,68 -23.685,71 -23.703,59 -21.668,57 -21.669,72 -21.711,36 -21.712,59 -23.168,58 -23.159,26 -23.215,43 -23.204,88 -21.936,98 -21.923,27 -21.985,17 -21.971,38
stabil 1 -20.216,21 -20.203,60 -20.217,23 -20.204,33 -18.033,06 -18.020,59 -18.044,99 -18.033,19 -19.138,75 -19.124,74 -19.158,28 -19.144,52 -17.955,18 -17.940,52 -17.958,62 -17.943,95
volatil 1 -14.324,31 -14.315,26 -14.350,72 -14.342,58 -13.780,25 -13.766,04 -13.803,32 -13.789,12 -13.192,93 -13.178,70 -13.204,28 -13.190,05 -12.401,13 -12.386,90 -12.412,77 -12.398,54
stabil 2 -15.413,21 -15.399,26 -15.457,95 -15.443,93 -13.773,75 -13.761,34 -13.821,63 -13.808,89 -14.875,92 -14.863,80 -14.898,01 -14.885,66 -13.593,67 -13.584,36 -13.615,29 -13.605,70
volatil 2 -3.995,88 -3.989,47 -4.001,19 -3.995,28 -3.609,29 -3.613,76 -3.615,05 -3.620,90 -3.702,83 -3.697,35 -3.710,22 -3.705,20 -3.565,32 -3.564,84 -3.569,99 -3.569,46
stabil 3 -22.633,568 -22.645,48 -22.681,06 -22.694,68 -20.759,80 -20.763,74 -20.806,27 -20.809,57 -22.244,82 -22.235,48 -22.293,62 -22.283,00 -21.050,77 -21.043,30 -21.105,59 -21.094,79
‘Wochendaten

Gesamtperiode -11.646,09 -11.641,43 -11.706,92 -11.702,71 -10.201,00 -10.186,75 -10.280,79 -10.266,54 -10.927,38 -10.914,17 -10.988,57 -10.974,71 -9.809,17 -9.800,35 -9.868,95 -9.860,10
Bulle 1 -3.854,49  -3.842,51 -3.856,14 -3.844,13 -3.323,88 -3.311,95 -3.328,31 -3.316,37 -3.599,72 -3.587,77 -3.603,00 -3.591,04 -3.239,08 -3.227,22 -3.253,38 -3.241,47
Bar 1 -1.364,84 -1.356,02 -1.367,87 -1.359,03 -1.304,57 -1.294,84 -1.304,15 -1.294,08 -1.186,66 -1.179,87 -1.189,02 -1.180,67 -1.044,09 -1.034,35 -1.048,32 -1.038,81
Bulle 2 -2.189,57 -2.181,75 -2.191,37 -2.183,89 -1.897,45 -1.887,98 -1.903,30 -1.893,83 -2.084,56 -2.073,91 -2.076,69 -2.066,03 -1.807,97 -1.797,14 -1.807,57 -1.796,72
Bar 2 -646,35 -637,56 -646,79 -641,62 -546,46 -537,57 -546,72 -534,96 -583,17 -575,04 -583,39 -579,42 -538,09 -529,16 -538,65 -534,60
Bulle 3 -3.614,75 -3.606,10 -3.618,21 -3.609,80 -3.142,17 -3.133,14 -3.155,31 -3.146,88 -3.477,43 -3.466,07 -3.485,99 -3.475,09 -3.204,48 -3.195,00 -3.208,79 -3.198,52
stabil 1 -3.172,31  -3.160,84 -3.167,51 -3.155,93 -2.696,51 -2.685,08 -2.696,51 -2.685,08 -2.962,24 -2.950,77 -2.959,32 -2.947,86 -2.663,36 -2.651,97 -2.669,89 -2.658,37
volatil 1 -2.146,14 -2.140,00 -2.164,02 -2.158,11 -2.024,38 -2.014,32 -2.028,20 -2.018,28 -1.905,96 -1.897,54 -1.909,54 -1.900,12 -1.682,24 -1.671,94 -1.685,17 -1.674,85
stabil 2 -2.634,63 -2.623,96 -2.634,70 -2.623,80 -2.267,55 -2.257,68 -2.268,64 -2.258,50 -2.513,46 -2.510,47 -2.511,65 -2.508,10 -2.230,48 -2.219,63 -2.231,98 -2.221,02
volatil 2 -280,45 -273,86 -273,16 -266,91 -238,29 -231,58 -230,72 -224,00 -247,81 -241,78 -240,24 -234,21 -227,05 -219,99 -219,48 -212,42
stabil 3 -3.443,68  -3.432,65 -3.445,67 -3.434,46 -3.000,69 -2.990,08 -3.014,17 -3.003,29 -3.339,20 -3.330,67 -3.337,30 -3.327,78 -3.068,03 -3.057,55 -3.071,84 -3.060,97
Monatsdaten

Gesamtperiode  -1.743,67 -1.737,73 -1.740,08 -1.733,95 -1.424,43 -1.413,94 -1.422,36 -1.411,83 -1.623,12 -1.613,59 -1.618,57 -1.608,90 -1.328,84 -1.318,78 -1.325,79 -1.316,07
Bulle 1 -564,59 -555,61 -558,81 -549,77 -456,43 -447,41 -449,15 -440,13 -510,35 -501,42 -504,54 -495,53 -432,79 -424,68 -432,11 -426,18
Bar 1 -195,97 -188,98 -192,06 -184,98 -177,89 -171,01 -175,02 -168,27 -159,60 -152,98 -157,34 -151,23 -100,95 -94,47 -98,29 -91,64
Bulle 2 -393,72 -390,53 -386,12 -382,44 -307,41 -304,77 -302,06 -299,20 -377,12 -374,90 -369,04 -366,98 -303,61 -299,24 -295,48 -291,12
Bar 2 -51,05 -45,65 -45,68 -40,23 -36,03 -31,67 -30,62 -26,25 -29,56 -25,28 -24,15 -19,87 -21,44 -16,03 -16,41 -11,02
Bulle 3 -526,75 -517,83 -522,82 -515,02 -429,02 -420,28 -424,61 -416,91 -531,15 -524,18 -526,24 -520,38 -469,25 -460,29 -466,70 -458,65
stabil 1 -399,26 -391,33 -392,30 -384,24 -325,68 -318,05 -319,05 -311,37 -371,79 -363,83 -364,24 -356,20 -331,93 -325,58 -327,03 -320,65
volatil 1 -374,29 -367,52 -368,36 -361,52 -312,12 -303,97 -306,81 -298,65 -308,27 -302,37 -304,08 -298,50 -210,98 -204,06 -208,87 -201,70
stabil 2 -388,72 -386,46 -381,15 -378,39 -302,50 -300,19 -297,00 -294,39 -373,02 -372,73 -364,93 -364,64 -302,56 -300,85 -294,47 -292,77
volatil 2 -217,44 -209,82 -210,89 -203,26 -158,34 -151,50 -151,89 -145,21 -202,75 -196,11 -196,67 -190,05 -163,46 -156,57 -156,75 -143,81
stabil 3 -362,48 -355,25 -356,26 -349,18 -305,77 -302,14 -299,55 -295,97 -350,04 -343,98 -344,99 -339,12 -323,63 -315,47 -315,44 -307,38

SIIPPOIN-HOHUV OD-O0Dd PUN -HH) Jod91eM SHTH d

xrpuaddy

791



Gesamtperiode (Au)
T T

05 R 05f i
€ o i < WWWWMWWMW
05, I I I I I I I I 05, L L L L L L L L L L L 7
02.07.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 17.10.2016 02.07.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 17.10.2016
Datum Datum
Bulle 1 (Au) stabil 1 (Au) Bulle 1 (Ag) stabil 1 (Ag)
0,5 [ 0,5 0,5 0,5
- - - Do PRI YON RPOT O -
< 0 < ok SR e a e i P ey S
0,5 [ 0,5 05 05
02.07.1992 03.05.1996 07.03.2000 02.07.1992 17.07.1995 04.08.1998 02.07.1992 03.05.1996 07.03.2000 02.07.1992 17.07.1995 04.08.1998
Datum Datum Datum Datum
Bar 1 (Au) volatil 1 (Au) Bar 1 (Ag) volatil 1 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
S S N P e el et NUNPRROP < o
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
07.03.2000 06.09.2001 12.03.2003 04.08.1998 08.01.2001 16.06.2003 07.03.2000 06.09.2001 12.03.2003 04.08.1998 08.01.2001 16.06.2003
Datum Datum Datum Datum
Bulle 2 (Au) stabil 2 (Au) Bulle 2 (Ag) stabil 2 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
.
< 0 < 0 < S
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
12.03.2003 16.05.2005 16.07.2007 16.06.2003 26.09.2005 14.01.2008 12.03.2003 16.05.2005 16.07.2007 16.06.2003 26.09.2005 14.01.2008
Datum Datum Datum Datum
Bar 2 (Au) volatil 2 (Au) Bar 2 (Ag) volatil 2 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o0 < 0 < 0 W s 9
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
16.07.2007 13.05.2008 06.03.2009 14.01.2008 09.10.2008 15.07.2009 16.07.2007 13.05.2008 06.03.2009 14.01.2008 09.10.2008 15.07.2009
Datum Datum Datum Datum
Bulle 3 (Au) stabil 3 (Au) Bulle 3 (Ag) stabil 3 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
£ o £ o £ o MW < W
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
06.03.2009 14.12.2012 17.10.2016 15.07.2009 21.02.2013 17.10.2016 06.03.2009 14.12.2012 17.10.2016 15.07.2009 21.02.2013 17.10.2016
Datum Datum Datum Datum

Abbildung E.1. Korrelationen der DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fiir Tagesdaten (1/2)
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Gesamtperiode (Pt)
T T T

FT T T T T T T T T — FT T T T T T T T T —
05 -1 05 -
< OWMWWW“WWWM: & OMWWW
OS5, 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7 O5[, 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7
02.07.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 17.10.2016 02.07.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 17.10.2016
Datum Datum
Bulle 1 (Pt) stabil 1 (Pt) Bulle 1 (Pd) stabil 1 (Pd)
0,5 0,55 0,5 0,5
_ i by . Leoatbaciopdobd _ _
& o < o oy * S < 9
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
02.07.1992 03.05.1996 07.03.2000 02.07.1992 17.07.1995 04.08.1998 02.07.1992 03.05.1996 07.03.2000 02.07.1992 17.07.1995 04.08.1998
Datum Datum Datum Datum
Bar 1 (Pt) volatil 1 (Pt) Bar 1 (Pd) volatil 1 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
& 0 & 0 < op——""+ < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
07.03.2000 06.09.2001 12.03.2003 04.08.1998 08.01.2001 16.06.2003 07.03.2000 06.09.2001 12.03.2003 04.08.1998 08.01.2001 16.06.2003
Datum Datum Datum Datum
Bulle 2 (Pt) stabil 2 (Pt) Bulle 2 (Pd) stabil 2 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
— —  — — —
E S < ] < o M
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
12.03.2003 16.05.2005 16.07.2007 16.06.2003 26.09.2005 14.01.2008 12.03.2003 16.05.2005 16.07.2007 16.06.2003 26.09.2005 14.01.2008
Datum Datum Datum Datum
Bar 2 (Pt) volatil 2 (Pt) Bar 2 (Pd) volatil 2 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
< WM £ o W I MM\\W E
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
16.07.2007 13.05.2008 06.03.2009 14.01.2008 09.10.2008 15.07.2009 16.07.2007 13.05.2008 06.03.2009 14.01.2008 09.10.2008 15.07.2009
Datum Datum Datum Datum
Bulle 3 (Pt) stabil 3 (Pt) Bulle 3 (Pd) stabil 3 (Pd)
05 05 05 oSp—
£ QTN AN A ] £ o R e < 4 < o
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
06.03.2009 14.12.2012 17.10.2016 15.07.2009 21.02.2013 17.10.2016 06.03.2009 14.12.2012 17.10.2016 15.07.2009 21.02.2013 17.10.2016
Datum Datum Datum Datum

Abbildung E.2. Korrelationen der DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fiir Tagesdaten (2/2)
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Gesamtperiode (Au)
T T T

Gesamtperiode (Ag)
T T T

T T T T T — FT T T T T T T T —
0,5 -1 05 -
< op - < of 4
O5F, 1 1 1 1 1 1 1 7 05[, 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7
10.07.1992 27.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 23.12.2008 28.12.2012 14.10.2016  10.07.1992 27.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 23.12.2008 28.12.2012 14.10.2016
Datum Datum
Bulle 1 (Au) stabil 1 (Au) Bulle 1 (Ag) stabil 1 (Ag)
0,5 0,55 0,5 0,5
< o0 < 0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
10.07.1992 10.05.1996 10.03.2000 10.07.1992 21.07.1995 31.07.1998 10.07.1992 10.05.1996 10.03.2000 10.07.1992 21.07.1995 31.07.1998
Datum Datum Datum Datum
Bér 1 (Au) volatil 1 (Au) Bar 1 (Ag) volatil 1 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o0 < 0 < o0 < o0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
10.03.2000 07.09.2001 14.03.2003 31.07.1998 29.12.2000 06.06.2003 10.03.2000 07.09.2001 14.03.2003 31.07.1998 29.12.2000 06.06.2003
Datum Datum Datum Datum
Bulle 2 (Au) stabil 2 (Au) Bulle 2 (Ag) stabil 2 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
< % < o < o — = OM
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
14.03.2003 13.05.2005 13.07.2007 06.06.2003 27.01.2006 26.09.2008 14.03.2003 13.05.2005 13.07.2007 06.06.2003 27.01.2006 26.09.2008
Datum Datum Datum Datum
Bér 2 (Au) volatil 2 (Au) Bar 2 (Ag) volatil 2 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
<, <, - - /\/V\/\-/\/\W
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
13.07.2007 09.05.2008 06.03.2009 26.09.2008 27.02.2009 24.07.2009 13.07.2007 09.05.2008 06.03.2009 26.09.2008 27.02.2009 24.07.2009
Datum Datum Datum Datum
Bulle 3 (Au) stabil 3 (Au) Bulle 3 (Ag) stabil 3 (Ag)
0,5 0,55 0,5 0,5
< o < o < o MWMWW < o
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
06.03.2009 21.12.2012 14.10.2016 24.07.2009 01.03.2013 14.10.2016 06.03.2009 21.12.2012 14.10.2016 24.07.2009 01.03.2013 14.10.2016
Datum Datum Datum Datum

Abbildung E.3. Korrelationen der DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fiir Wochendaten (1/2)
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FT T T T T T T T T — FT T T T T T T T T —
05 -1 05 -
S T U O U U e e et W
< ob . < .
O5F, 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7 05[, 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7
10.07.1992 27.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 23.12.2008 28.12.2012 14.10.2016  10.07.1992 27.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 23.12.2008 28.12.2012 14.10.2016
Datum Datum
Bulle 1 (Pt) stabil 1 (Pt) Bulle 1 (Pd) stabil 1 (Pd)
0,5 0,55 0,5 0,5
< o0 < 0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
10.07.1992 10.05.1996 10.03.2000 10.07.1992 21.07.1995 31.07.1998 10.07.1992 10.05.1996 10.03.2000 10.07.1992 21.07.1995 31.07.1998
Datum Datum Datum Datum
Bar 1 (Pt) volatil 1 (Pt) Bar 1 (Pd) volatil 1 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o WWV\WMN\/JM\/\WWV’\A < WWWW«’\an < <
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
10.03.2000 07.09.2001 14.03.2003 31.07.1998 29.12.2000 06.06.2003 10.03.2000 07.09.2001 14.03.2003 31.07.1998 29.12.2000 06.06.2003
Datum Datum Datum Datum
Bulle 2 (Pt) stabil 2 (Pt) Bulle 2 (Pd) stabil 2 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o0 < 0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
14.03.2003 13.05.2005 13.07.2007 06.06.2003 27.01.2006 26.09.2008 14.03.2003 13.05.2005 13.07.2007 06.06.2003 27.01.2006 26.09.2008
Datum Datum Datum Datum
Bar 2 (Pt) volatil 2 (Pt) Bar 2 (Pd) volatil 2 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
— _ _ r——m—mm—m—m————————— _
< 0 < 0 /\/\W - , . ,
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
13.07.2007 09.05.2008 06.03.2009 26.09.2008 27.02.2009 24.07.2009 13.07.2007 09.05.2008 06.03.2009 26.09.2008 27.02.2009 24.07.2009
Datum Datum Datum Datum
Bulle 3 (Pt) stabil 3 (Pt) Bulle 3 (Pd) stabil 3 (Pd)
0,5 o] 0,5 [ AN e ] (U] VAYNPNISPAY WPV UV .
< o0 < o0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
06.03.2009 21.12.2012 14.10.2016 24.07.2009 01.03.2013 14.10.2016 06.03.2009 21.12.2012 14.10.2016 24.07.2009 01.03.2013 14.10.2016
Datum Datum Datum Datum

Abbildung E.4. Korrelationen der DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fiir Wochendaten (2/2)
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Gesamtperiode (Au)
T T T

Gesamtperiode (Ag)
T T T

Fr T T T T T T — FT T T T T T T T —
05 -1 05 -
< op - < of 1
O5[ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7 050 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7
31.08.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 30.09.2016  31.08.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 30.09.2016
Datum Datum
Bulle 1 (Au) stabil 1 (Au) Bulle 1 (Ag) stabil 1 (Ag)
0,5 0,55 0,5 0,5
< o0 < 0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
31.08.1992 31.05.1996 29.02.2000 31.08.1992 31.01.1995 30.06.1997 31.08.1992 31.05.1996 29.02.2000 31.08.1992 31.01.1995 30.06.1997
Datum Datum Datum Datum
Bér 1 (Au) volatil 1 (Au) Bar 1 (Ag) volatil 1 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o0 < 0 < o0 < o0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
29.02.2000 31.08.2001 31.03.2003 30.06.1997 31.05.2000 30.04.2003 29.02.2000 31.08.2001 31.03.2003 30.06.1997 31.05.2000 30.04.2003
Datum Datum Datum Datum
Bulle 2 (Au) stabil 2 (Au) Bulle 2 (Ag) stabil 2 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o < o < 9 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
31.03.2003 29.07.2005 28.12.2007 30.04.2003 31.08.2005 28.12.2007 31.03.2003 29.07.2005 28.12.2007 30.04.2003 31.08.2005 28.12.2007
Datum Datum Datum Datum
Bér 2 (Au) volatil 2 (Au) Bar 2 (Ag) volatil 2 (Ag)
0,5 0,5 0,5 0,5
< 0 < 0 < 0 < 0 Wm
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
28.12.2007 31.07.2008 27.02.2009 28.12.2007 30.11.2009 30.11.2011 28.12.2007 31.07.2008 27.02.2009 28.12.2007 30.11.2009 30.11.2011
Datum Datum Datum Datum
Bulle 3 (Au) stabil 3 (Au) Bulle 3 (Ag) stabil 3 (Ag)
05 05 05 05 \ﬁwﬁ\
< o0 < o0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
27.02.2009 28.12.2012 30.09.2016 30.11.2011 30.04.2014 30.09.2016 27.02.2009 28.12.2012 30.09.2016 30.11.2011 30.04.2014 30.09.2016
Datum Datum Datum Datum

Abbildung E.5. Korrelationen der DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fiir Monatsdaten (1/2)
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Fr T T T T T T T T FT T T T T T T T —
05 05 -
< £ . WW
O5[ 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 050 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 7
31.08.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 30.09.2016  31.08.1992 30.12.1996 29.12.2000 30.12.2004 30.12.2008 28.12.2012 30.09.2016
Datum Datum
Bulle 1 (Pt) stabil 1 (Pt) Bulle 1 (Pd) stabil 1 (Pd)
0,5 0,55 0,5 0,5
< 9 < 9 < o < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
31.08.1992 31.05.1996 29.02.2000 31.08.1992 31.01.1995 30.06.1997 31.08.1992 31.05.1996 29.02.2000 31.08.1992 31.01.1995 30.06.1997
Datum Datum Datum Datum
Bar 1 (Pt) volatil 1 (Pt) Bar 1 (Pd) volatil 1 (Pd)
05 0,5 osf — — — — osfp~—ur___ A
< ob— < 0 < 9 < 9
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
29.02.2000 31.08.2001 31.03.2003 30.06.1997 31.05.2000 30.04 29.02.2000 31.08.2001 31.03.2003 30.06.1997 31.05.2000 30.04.2003
Datum Datum Datum Datum
Bulle 2 (Pt) stabil 2 (Pt) Bulle 2 (Pd) stabil 2 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o0 < 0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
31.03.2003 29.07.2005 28.12.2007 30.04.2003 31.08.2005 28.12 31.03.2003 29.07.2005 28.12.2007 30.04.2003 31.08.2005 28.12.2007
Datum Datum Datum Datum
Bar 2 (Pt) volatil 2 (Pt) Bar 2 (Pd) volatil 2 (Pd)
0,5 0,5 0,5 0,5
< o < o — < 0 < of —
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
28.12.2007 31.07.2008 27.02.2009 28.12.2007 30.11.2009 30.11.2011 28.12.2007 31.07.2008 27.02.2009 28.12.2007 30.11.2009 30.11.2011
Datum Datum Datum Datum
Bulle 3 (Pt) stabil 3 (Pt) Bulle 3 (Pd) stabil 3 (Pd)
0,5 0,55 ~— 0,5 0,5
< o0 < o0 < 0 < 0
-0,5 -0,5 -0,5 -0,5
27.02.2009 28.12.2012 30.09.2016 30.11.2011 30.04.2014 30.09.2016 27.02.2009 28.12.2012 30.09.2016 30.11.2011 30.04.2014 30.09.2016
Datum Datum Datum Datum

Gesamtperiode (Pt)
T T T

Gesamtperiode (Pd)
T T T

Abbildung E.6. Korrelationen der DCC-GARCH(1,1,1)-Modelle fiir Monatsdaten (2/2)
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Appendix 171

F Herleitung der Residuen bivariater GARCH-Modelle

Umstellen der Gleichung
r,=H 1/ in

2

nach z; fuhrt zu
—1
Z; = (HJ/Q) T .

Die Residuen 2;, mit

berechnen sich also geméf
-1
£ 1/2
21' = (H z/ ) i,

N A 1/2
wobei H; die geschéitzte bedingte Varianz-Kovarianz-Matrix und H; / deren Cholesky-
Zerlegung darstellt. Fir

A1
ergibt sich die Inverse von H; = geméf

(ISIW)_I: 1 («/1—%/@ 0 )

sodass gilt:

21,0

(A7 ): 1 (\/l—ﬁQ\/E 0 )(7‘171’)
227i v 1 —/32\/;111,1‘\/;1227,‘ _pA\/}AlQQ,i \/illl,i T2,

Hieraus folgt sodann die endgiiltige Form der Residuen:

1
< 21 ) _ Vhir ! T
2 . P __ 1 _ To
24 V-2V 1 24
vV fln,i

1 ( 72,1 ﬁ T1,i >
\/1*)52 \/EZZJ \/ﬁ11,i
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G Ergebnisse der CCC-GARCH(1,0,1)- und
CCC-GARCH(3,0,8)-Modelle

Tabelle G.1. Korrelationskoeffizienten der CCC-GARCH(1,0,1)- und CCC-GARCH(3,0,8)-Modelle

CCC-GARCH(1,0,1)

CCC-GARCH(3,0,8)

Au Ag Pt Pd Au Ag Pt Pd

Tagesdaten
Gesamtperiode — 0,0452%*  0,1189%** (,1404%**  0,1593%%* 0,0460%* 0,1191%%%  (0,1422%%*  0,1607***
Bulle 1 0,1705%**%  0,0832%** (0,1454%%*  ,0762%**  0,1733*%*¥*  0,0846***  0,1456%**  (0,0767***
Bér 1 -0,0291 0,0712% 0,0590 0,0838%* -0,0276 0,0731%% 0,0655% 0,0871%**
Bulle 2 0,1492%%%  0,1784%%% (0,1484%%*  (,1052%%%  0,1478%%*  0,1780%**  0,1483%%¢  (,1070%**
Bar 2 -0,0579  0,1326%*  0,1014%*  0,1947%%* -0,0723 0,1181%* 0,1006%** 0,1943%**
Bulle 3 -0,0695%  0,1367*%* 0,1793%**  (,2955%%* -0,0684* 0,1354%%% 0, 1774%%%  0,2045%%*
stabil 1 0,1842%**%  0,0827*** 0,1550%**  0,0816%**  0,1865***  0,0831***  0,1510%**  (0,0818%**
volatil 1 0,0211  0,0787*%* (,0829%**  (,0813%** 0,0232 0,0785%**%  (0,0893%**  0,0848%**
stabil 2 0,1800%**% 0,1930%** 0,1528%%*  0,1154%%%  0,1784%¥*  0,19209%%*  (,1507%%*  (,1145%**
volatil 2 -0,1703%**  0,0813  0,1454%%%  (,2107%%*  _0,1817*** 0,0602 0,1394%* 0,2025%%*
stabil 3 -0,0589  0,1407*%* 0,1759%**  (,2065%** -0,0575 0,1407%%*% 0, 1751%%*  0,2067***
Wochendaten
Gesamtperiode  0,0373  0,1855%%% (,1877%%* (,2218%** 0,0420 0,1857%%*%  (0,1884%**  (0,2226%**
Bulle 1 0,2161%%%  0,1791%%* (0,2619%**  0,1536%**  0,2120%¥*  0,1864***  0,2649%** (0, 1577***
Bir 1 -0,0269  0,1824**  0,1153 0,2079%** -0,0329 0,1808%* 0,1180 0,2027%%*
Bulle 2 0,1308  0,2281%%*  0,0981* 0,1364%* 0,1386* 0,2347%%* 0,1134%* 0,1240%*
Bér 2 -0,1862%* 0,1416 0,0950 0,2086%* -0,1893* 0,0725 0,0656 0,1699*
Bulle 3 -0,0553  0,1966%** 0,2743%%*  (,3861%** -0,0652 0,1915%%*  (0,2746%**  0,3868%**
stabil 1 0,1762%%*%  0,1333%* (,2571%%%  (,1526%* 0,1713%** 0,1472%% 0,2563%** 0,1469%*
volatil 1 0,0741  0,2161%** 0,1535%%  0,1446%* 0,0872 0,2127%%* 0,1559%* 0,1520%*
stabil 2 0,0711  0,1640%**  0,0897 0,1299%* 0,0742 0,1684%** 0,0917 0,1255%*
volatil 2 -0,2539 0,2309 0,2451 0,4351%%* -0,1898 0,2502 0,2449 0,4232%%*
stabil 3 -0,0434  0,2024%%* (0,2706%**  (,3910%** -0,0499 0,1989%**  (0,2643%**  0,3951%**
Monatsdaten
Gesamtperiode  0,0101 0,1356%*  0,1592%*  (,2151%%* -0,0044 0,1400%* 0,1589%* 0,2207%%*
Bulle 1 0,2913%%%  0,2370%*  0,2614%* 0,2330%* 0,2839%** 0,2413%* 0,2782 0,2669
Bér 1 -0,0055 0,1596  0,2599%*  0,4527%** -0,0699 0,1287 0,2623%* 0,4897%**
Bulle 2 0,1701 0,2129 0,0457 0,1201 0,1702 0,2412 0,0480 0,0967
Bir 2 -0,4130% -0,1859 -0,0267 -0,0216 —1,7106N4  —0,4770N4  —0,0680V4 —0,0553N4
Bulle 3 -0,1201 0,1423% 0,1472 0,2520%** -0,1321 0,1363* 0,1442% 0,2554%%*
stabil 1 0,2952%* 0,1816  0,3214%* 0,1239 0,2789% 0,1819 0,3515%* 0,1582
volatil 1 0,0656 0,1948%  0,2239%*  0,3301%** 0,0690 0,2264%* 0,2574%* 0,3804
stabil 2 0,1589 0,2053 0,0335 0,0555 0,1549 0,2246 0,0317 0,0121
volatil 2 -0,3363**  0,0492 0,0284 0,1899* -0,3335%* 0,1009 0,0411 0,2025%*
stabil 3 0,0343 0,1314 0,2204%  0,2245%%* 0,0249 0,1306 0,1996* 0,2246%%*

Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 *FE = 0,01
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Tabelle G.2. Korrelationen zwischen den Edelmetallen und dem DAX geméaf den CCC-GARCH(1,0,1)- und CCC-GARCH(3,0,8)-Modellen

CCC-GARCH(3,0,8)

CCC-GARCH(1,0,1)

a=0,05 a=0,10 a=0,01 a=0,05 a=0,10

a =0,01

Bl + +++4+ ++++4 + +4H+++ +++++ + 0O+0T+ 00O+ +
gl + +++++ +++++ + +0+0+ ++00+H + o+om+ ++00+
P+ +++++ +++0+H + +++0+ +++OH + +oom+ o+o000
2l + +o+0 . +0+ 0| 0 +0+:0 +0000| © +oomo +00 10
Bl + +++++ +++++ + +++0+ +++++ + o+om+ 000+ +
gl + +o0+++ +++++ + +0+0+ ++00+H + o+omo ++000
N+ +++++ +++0+ + +++0+ +++O0+H + +oomo o+000
2 + +o+00 +0+ 0| O +t0000 +000O0O| © +oomo 000 10
Bl + ++++4+ ++++4 + +4+00+ 0OCO++ + 0O+0F+ 0000+
£l + +o+o0+ +++0+4| + +000+ +000+ 0 000FO 00000
I + +o+o0+ +++0+4 + +t0+0+ O++0+ 0 0000 00000
2l o +o+00 +0+ 0| 0 +0000 +0000| © +oomo 00000
Bl + +++++ +++++ + +++++ +++++H + ++00+ O+O++
gl + +o+++ +++++ + +04+0+ ++00+ + ++000 ++00+
N+ +++++ +++0+ + +++0+ +++0+ + +000+ O+00O0
Z2 + +o+0 +0+:0| O +00 0 +0000| O +00:0 +00 0
Fl + +++++ +++++ + +++++ +++++ + O+00+ O+00+
gl + +to+++ +++++ + +000+ ++00+ + ++000 ++000
2 + +o+++ +++0+ + +++0+ +++0+ + +0000 00000
2l + +to+00 +0+:0] O +0000 +0000| O +0000 +00 10
Pl + +0+++ +++++ + ++00+ 00O+ + + O+00+ O+O0O+
gl + +o0o+0+ +++++ + +000+ +000+H O 0O0OO0OO 0OOOCOO
) + +o0+0+ +++0+ + +0+0+ O++0+ O 00000 00000
2 o +o+00 +0+ 0| O +0000 +0000| O +0000 000O0O
] g o (=]
<3 273 373
3 2 g - 8o
g2 £ e
ﬁm — ] ™ 1H2M3em — ~ ™ IMQMS.mm — ™ o 1H2M..3
§F =Ts7s 3333335 sTets 3533535 2Ds0s 53533
g8 TEETHE3 Seegg8b BETEET TLeeedl TEBTET =Zegs
EO RBARE S5 S%B0 ARdda 2S4S %20 andadm 9% 83

(N A) keine Aussage moglich

(O) unkorreliert (-) negativ korreliert

(+) positiv korreliert
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Tabelle G.3. ARCH- und Ljung-Box-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(1,0,1)-Modelle

ARCH-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert, Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode  4,5067 0,0338** 13,8903 0,0002*** 11,3258 0,0008*** 20,1328 0,0000%** 12,4610 0,0004***
Bulle 1 0,1566 0,6923 21,9105 0,0000*** 00,4357 0,5092 6,2488 0,0124%* 3,6147 0,0573*
Bar 1 6,2565 0,0124%* 0,1673 0,6825 0,5460 0,4599 1,3262 0,2495 0,0516 0,8202
Bulle 2 0,6048 0,4367 0,0311 0,8599 1,0365 0,3086 0,1473 0,7011 5,0636 0,0244%*
Bar 2 1,1071 0,2927 0,2436 0,6216 0,1483 0,7001 6,2059 0,0127%* 0,0684 0,7937
Bulle 3 0,9251 0,3361 4,7214 0,0298** 10,6859 0,0011***  1,1451 0,2846 4,5012 0,0339%*
stabil 1 0,0835 0,7726 0,1626 0,6868 0,1633 0,6862 3,5978 0,0579* 11,2022 0,0008***
volatil 1 7,4497  0,0063***  0,4415 0,5064 4,5733 0,0325%* 4,3949 0,0360** 0,0074 0,9315
stabil 2 1,0826 0,2981 0,3058 0,5803 0,1152 0,7343 0,0610 0,8049 3,3258 0,0682%*
volatil 2 2,9695 0,0848* 0,0853 0,7703 0,8258 0,3635 0,6866 0,4073 0,3854 0,5347
stabil 3 0,7220 0,3955 4,1287 0,0422*%* 10,2729 0,0014***  0,7416 0,3892 3,9333 0,0473%*
‘Wochendaten
Gesamtperiode  0,0036 0,9519 2,5852 0,1079 0,0002 0,9875 1,1523 0,2831 0,6150 0,4329
Bulle 1 2,4424 0,1181 3,0238 0,0821* 0,2140 0,6436 0,8374 0,3601 0,0088 0,9254
Bar 1 0,0012 0,9719 0,1515 0,6971 0,5592 0,4546 0,3809 0,5371 0,0157 0,9004
Bulle 2 0,3357 0,5623 0,5938 0,4410 1,5137 0,2186 0,2507 0,6166 0,0908 0,7632
Béar 2 0,0397 0,8421 0,1347 0,7136 0,0089 0,9248 0,5740 0,4487 0,5424 0,4615
Bulle 3 0,0131 0,9087 1,3892 0,2385 0,3087 0,5785 2,0460 0,1526 1,7622 0,1843
stabil 1 1,3079 0,2528 0,9518 0,3293 0,1344 0,7139 1,2205 0,2693 0,0090 0,9243
volatil 1 0,0095 0,9224 0,6115 0,4342 0,7123 0,3987 0,7314 0,3924 0,5221 0,4700
stabil 2 0,0774 0,7808 0,2431 0,6220 0,0129 0,9095 0,2690 0,6040 0,2648 0,6068
volatil 2 0,0025 0,9598 0,2248 0,6354 0,8521 0,3560 0,0084 0,9268 3,1162 0,0775*
stabil 3 0,0023 0,9618 1,7120 0,1907 0,2543 0,6141 0,3635 0,5466 1,3810 0,2399
Monatsdaten
Gesamtperiode  0,2302 0,6314 0,3484 0,5550 0,2527 0,6152 0,0496 0,8237 0,7792 0,3774
Bulle 1 0,0518 0,8200 0,0203 0,8868 0,0686 0,7934 0,1076 0,7428 0,2648 0,6068
Bar 1 0,1647 0,6849 1,3372 0,2475 0,0872 0,7678 0,1749 0,6758 1,4093 0,2352
Bulle 2 1,0580 0,3037 0,1109 0,7391 1,3308 0,2487 0,0181 0,8929 0,0968 0,7557
Béar 2 0,3385 0,5607 0,0514 0,8206 0,4251 0,5144 0,0151 0,9022 0,0082 0,9277
Bulle 3 0,1864 0,6659 0,3392 0,5603 0,3448 0,5571 0,2260 0,6345 1,3931 0,2379
stabil 1 1,6461 0,1995 0,3552 0,5512 0,0865 0,7687 0,6788 0,4100 0,3913 0,5316
volatil 1 0,0773 0,7809 1,5180 0,2179 0,1225 0,7264 0,0550 0,8145 0,3866 0,5341
stabil 2 0,6493 0,4204 0,1039 0,7473 1,1724 0,2789 0,0130 0,9092 0,6125 0,4338
volatil 2 0,3289 0,5663 0,5478 0,4592 0,5072 0,4764 0,4981 0,4804 0,3605 0,5482
stabil 3 0,2193 0,6396 0,2584 0,6112 0,0649 0,7989 0,1895 0,6633 0,1797 0,6716
Ljung-Boz-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 16,8952 0,6598 22,6145 0,3081 33,5713  0,0292** 39,4918 0,0058*** 38,7474 0,0072%**
Bulle 1 20,6853 0,4159 32,8325  0,0352** 35,0873 0,0196** 17,0778 0,6479 15,1178 0,7696
Bar 1 20,8235 0,4076 12,8840 0,8823 9,3089 0,9790 21,6656 0,3589 17,7967 0,6008
Bulle 2 13,1092 0,8727 8,0362 0,9916 19,2026 0,5087 10,4355 0,9596 12,3588 0,9032
Bar 2 16,2939 0,6982 13,5029 0,8548 32,4752  0,0385** 21,5091 0,3677 7,9403 0,9923
Bulle 3 9,4890 0,9765 12,4045 0,9015 27,1688 0,1306 14,7612 0,7899 17,1370 0,6441
stabil 1 22,7119 0,3032 23,6223 0,2593 40,1852  0,0047*** 23,2631 0,2761 20,8435 0,4064
volatil 1 21,0808 0,3924 2,1380 1,0000 11,9617 0,9174 19,1687 0,5109 24,6968 0,2133
stabil 2 12,2979 0,9054 10,9826 0,9467 17,0923 0,6470 13,2441 0,8667 10,7485 0,9525
volatil 2 21,6517 0,3597 18,5023 0,5544 48,5602 0,0004*** 25,3986 0,1866 10,8320 0,9505
stabil 3 7,3979 0,9952 11,5343 0,9312 26,9524 0,1366 9,0556 0,9823 17,0635 0,6488
Wochendaten
Gesamtperiode  4,2501 0,9999 21,5898 0,3632 33,6511  0,0286** 10,2002 0,9644 14,4338 0,8078
Bulle 1 12,3111 0,9050 15,6689 0,7369 20,7999 0,4090 17,0979 0,6466 8,3195 0,9895
Bar 1 10,3036 0,9623 13,7354 0,8437 27,5047 0,1217 22,2867 0,3252 46,1134 0,0008***
Bulle 2 8,3533 0,9893 18,1593 0,5769 8,5939 0,9872 7,1949 0,9960 16,0556 0,7132
Béar 2 11,1616 0,9419 16,3061 0,6975 10,9843 0,9466 14,4347 0,8078 16,3568 0,6943
Bulle 3 10,0267 0,9677 19,2989 0,5025 35,3377  0,0184** 18,2753 0,5693 20,5481 0,4241
stabil 1 22,6929 0,3041 18,1227 0,5793 19,6549 0,4797 18,6477 0,5448 9,1859 0,9807
volatil 1 15,6133 0,7403 22,0284 0,3390 35,0770  0,0197** 23,1287 0,2825 20,1249 0,4501
stabil 2 7,3580 0,9953 14,9136 0,7813 10,3498 0,9614 5,2991 0,9996 12,3297 0,9043
volatil 2 7,6849 0,9938 15,6627 0,7373 17,6769 0,6087 17,9944 0,5878 18,4808 0,5558
stabil 3 10,8518 0,9500 18,7211 0,5400 33,5828  0,0291** 18,9834 0,5229 22,5519 0,3113
Monatsdaten
Gesamtperiode 10,3018 0,9624 11,7919 0,9231 13,7952 0,8407 14,6106 0,7982 8,8093 0,9850
Bulle 1 14,8719 0,7837 4,6011 0,9999 14,3321 0,8133 14,7373 0,7912 20,7362 0,4128
Béar 1 10,7490 0,9525 28,6995 0,0938* 20,0287 0,4561 16,9114 0,6587 18,4405 0,5584
Bulle 2 10,4959 0,9583 20,9483 0,4002 18,7145 0,5404 26,1246 0,1617 15,3128 0,7582
Bar 2 16,3039 0,2952 10,3154 0,7388 17,9865 0,2074 11,6357 0,6355 13,0108 0,5257
Bulle 3 7,9245 0,9924 15,9262 0,7212 16,4283 0,6897 6,9184 0,9969 7,5646 0,9944
stabil 1 19,1056 0,5150 11,4682 0,9332 22,1270 0,3337 8,0221 0,9917 5,5527 0,9994
volatil 1 11,0958 0,9437 9,9118 0,9697 16,9805 0,6542 26,4031 0,1529 20,4791 0,4283
stabil 2 9,4982 0,9764 21,1036 0,3911 16,5571 0,6815 25,2051 0,1937 16,7970 0,6661
volatil 2 5,5846 0,9994 19,0842 0,5164 20,4359 0,4310 8,5569 0,9875 9,5307 0,9759
stabil 3 13,4385 0,8578 12,2784 0,9062 13,8990 0,8356 15,4426 0,7505 8,3230 0,9895
Signifikanzniveaus: *=0,10 = 0,05 AR = 0,01
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Tabelle G.4. ARCH- und Ljung-Box-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(3,0,8)-Modelle

ARCH-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert  Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode  0,0506  0,8221 2,1468  0,1429 1,4802 0,2237  0,7423 0,3889  0,9845  0,3211
Bulle 1 0,0148  0,9030 1,8494  0,1738 0,0188 0,8910  0,1571 0,6918 0,1798 00,6716
Bar 1 0,2323  0,6298  0,0237 0,8777 0,0305 0,8613  0,1342  0,7141 0,0331 0,8556
Bulle 2 0,0332  0,8555 0,7073  0,4003 0,2725 0,6017  0,0000 0,9965 0,0005 0,9824
Bar 2 0,2833  0,5945 0,0195 0,8888 0,4365 0,5088 2,0146  0,1558  0,0001 0,9926
Bulle 3 0,0016  0,9682  0,5982  0,4393 2,0971 0,1476  0,3687  0,5437 0,3419  0,5587
stabil 1 0,0240 0,8768 0,9771 0,3229 0,1207 0,7282  0,0000 0,9977 0,7652  0,3817
volatil 1 0,8332  0,3613  0,0993  0,7526 0,8238 0,3641 0,7361 0,3909 0,2489 0,6179
stabil 2 0,0083  0,9272 1,2833  0,2573 0,0321 0,8577  0,0757 0,7832  0,0284  0,8663
volatil 2 0,8811 0,3479  0,4953  0,4816 0,0495 0,8239  0,0543 0,8158 0,0800 0,7772
stabil 3 0,0380 0,8455 0,8264  0,3633 1,7136 0,1905  0,1181 0,7311 0,2183  0,6403
‘Wochendaten
Gesamtperiode  0,0211 0,8844  0,0573  0,8107 0,0437 0,8343  0,0640 0,8003  0,0001 0,9904
Bulle 1 0,4551 0,4999 1,4191 0,2335 0,0164 0,8981 0,0090 0,9246  0,0036  0,9522
Bar 1 0,1130  0,7367  0,0359  0,8497 0,5308 0,4663  0,3638  0,5464 1,7409  0,1870
Bulle 2 0,4208 0,5166  0,0466  0,8291 0,0730 0,7870  0,0329 0,8560 0,0310 0,8602
Béar 2 0,0038  0,9511 0,1202  0,7288 0,5295 0,4668  0,4073  0,5233 1,1131 0,2914
Bulle 3 0,3871 0,5338  0,2761 0,5993 0,0226 0,8805  0,2629  0,6081 0,1076  0,7429
stabil 1 0,0729  0,7872 0,0112 0,9158 0,0722 0,7882  0,7798 0,3772 0,0874  0,7675
volatil 1 0,9059  0,3412  0,0006  0,9813 0,4748 0,4908  0,4981 0,4803 1,6831 0,1945
stabil 2 0,6281 0,4280 0,4167 0,5186 0,1033 0,7479  0,0004 0,9838 0,0012  0,9719
volatil 2 0,0170  0,8963  0,3920 0,5312 0,7465 0,3876  0,0097 0,9213 0,5852  0,4443
stabil 3 0,4195 0,5172  0,3638  0,5464 0,0096 0,9220 0,4058  0,5241 0,0003  0,9852
Monatsdaten
Gesamtperiode  0,0007 0,9788  0,0547 0,8151 0,0021 0,9633  0,2240 0,6360 0,3158  0,5742
Bulle 1 0,1600 0,6892  0,2956  0,5867 0,0279 0,8674  0,3091 0,5783  0,0568 0,8116
Biar 1 0,0611 0,8047  0,9838  0,3213 0,0249 0,8745  0,0179  0,8936 1,0464  0,3063
Bulle 2 0,9808  0,3220 0,0514  0,8207 1,3856 0,2392 0,0118 0,9134 0,0312  0,8597
Bar 2 0,4574  0,4989  0,4838  0,4867 0,4566 0,4992  0,0163 0,8983 0,2185  0,6402
Bulle 3 0,0308  0,8606  0,4531 0,5009 0,0377 0,8461 0,1288  0,7197 1,9322  0,1645
stabil 1 0,6307  0,4271 1,6381 0,2006 0,0353 0,8509  0,8523  0,3559 0,0003  0,9857
volatil 1 0,0655  0,7981 1,5330  0,2157 0,2781 0,5979  0,0181 0,8929 1,4471 0,2290
stabil 2 0,6504  0,4200 0,0053  0,9420 1,1537 0,2828 0,0429 0,8359 0,3576  0,5498
volatil 2 0,2506  0,6167  0,0061 0,9375 0,3362 0,5620 0,0735 0,7863  0,0083  0,9272
stabil 3 0,0175  0,8949  0,2691 0,6039 0,0067 0,9349  0,7734 0,3792 0,1969 0,6572
Ljung-Boz-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode  6,5999  0,9978 11,2578 0,9393 14,5738 0,8003 18,0915 0,5814 21,4402 0,3716
Bulle 1 15,6785 0,7364 19,1499 0,5121 16,4024 0,6914 14,0451 0,8282 11,7253 0,9252
Bar 1 10,4368 0,9595  9,3093  0,9790 6,4488 0,9981 18,7564 0,5377 10,0910 0,9665
Bulle 2 9,5007  0,9763  9,1342  0,9813 11,4908 0,9325 7,8429  0,9929  4,6461 0,9998
Béar 2 14,4216 0,8085 13,8393 0,8385 20,4574 0,4297 13,6968 0,8455  6,2498  0,9985
Bulle 3 7,2969  0,9956  6,4965  0,9980 17,6580 0,6099 10,0396 0,9674 13,2650 0,8657
stabil 1 11,6380 0,9280 20,4317 0,4312 19,9074 0,4637 23,8393 0,2495 12,5102 0,8974
volatil 1 10,4447 0,9594  3,0390 1,0000 5,4746 0,9994 10,9637 0,9472 19,1908 0,5095
stabil 2 8,9751 0,9832 12,2650 0,9067 12,3404 0,9039  8,6574 0,9865 6,9028  0,9970
volatil 2 17,8415 0,5978 16,7867 0,6668 27,8169 0,1138 16,5646 0,6810 6,6592  0,9977
stabil 3 6,7695 0,9974  6,3125  0,9984 17,1159 0,6454 5,8865 0,9990 13,6533 0,8476
‘Wochendaten
Gesamtperiode  4,1408  0,9999 12,5618 0,8954  28,8549*  0,0907 9,3310 0,9787 12,7741 0,8869
Bulle 1 7,3054  0,9956 15,1415 0,7683 20,5532 0,4238 15,0842 0,7716  9,2794  0,9794
Bir 1 10,4642 0,9590 12,7668 0,8872 27,4704 0,1225 19,6669 0,4789 23,1680 0,2806
Bulle 2 5,3419  0,9995 16,2848 0,6988 5,2609 0,9996 5,6854  0,9993 15,7500 0,7320
Béar 2 3,9590 1,0000 16,2648 0,7001 17,4608 0,6229 14,0910 0,8259 21,6524 0,3597
Bulle 3 8,4643  0,9883 14,4251 0,8083 32,7943** 0,0355 9,8983  0,9700 15,7877 0,7297
stabil 1 17,5353 0,6180 11,9003 0,9195 17,2191 0,6387 16,1011 0,7103  9,1738  0,9808
volatil 1 11,7947 0,9230 14,8783 0,7833 37,5846*** <0,01 13,4419 0,8576 10,7905 0,9515
stabil 2 5,8482  0,9991 16,6864 0,6732 8,5554 0,9875  4,7284  0,9998 13,2059 0,8684
volatil 2 7,4872  0,9948 17,3658 0,6291 12,3524 0,9034 17,5354 0,6180 10,1835 0,9647
stabil 3 8,630  0,9833 13,3216 0,8632 29,8082* 0,0730 11,9766 0,9169 18,7745 0,5365
Monatsdaten
Gesamtperiode  9,0134  0,9828 11,3849 0,9356 11,6276 0,9283 14,6972 0,7935  4,4193  0,9999
Bulle 1 16,5023 0,6850 11,1944 0,9410 21,6289 0,3610 12,5772 0,8948 18,0037 0,5872
Bar 1 19,3643 0,4983 23,7695 0,2526 17,3910 0,6275 13,4312 0,8581 18,4902 0,5552
Bulle 2 10,1883 0,9646 19,8475 0,4675 16,1256 0,7088 24,3553 0,2272 11,6460 0,9277
Bar 2 23,6081* 0,0511 6,3247  0,9576 17,5396 0,2286 11,0111 0,6852 9,9171 0,7682
Bulle 3 5,9071 0,9990 14,8057 0,7874 13,5393 0,8531 6,1869  0,9986  9,6768  0,9737
stabil 1 11,9251 0,9186 19,0647 0,5176 27,2632 0,1280 10,3084 0,9622 7,6544  0,9939
volatil 1 16,4750 0,6868 10,3320 0,9617 19,8672 0,4663 27,5908 0,1194 14,8516 0,7848
stabil 2 9,5000 0,9764 19,8920 0,4647 14,3227 0,8138 25,2232 0,1930 12,1259 0,9117
volatil 2 4,3070  0,9999 12,4874 0,8983 18,8582 0,5311 7,1036  0,9963  6,2275  0,9986
stabil 3 11,5099 0,9319 12,1186 0,9119 12,2809 0,9061 13,4882 0,8555  8,2575  0,9900
Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 R = 0,01



Appendix 176
Tabelle G.5. KS- und JB-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(1,0,1)-Modelle
KS-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert, Teststat. p-Wert, Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 0,0447%** <0,01 0,0497*** <0,01 0,0634%** <0,01 0,0366%** <0,01 0,0433%** <0,01
Bulle 1 0,0551%** <0,01 0,0543%** <0,01 0,064 7%** <0,01 0,0405%** <0,01 0,0550%** <0,01
Bar 1 0,0531%* 0,0259 0,0473* 0,0638 0,0439 0,1018 0,0538%* 0,0233 0,0765%** <0,01
Bulle 2 0,0943%** <0,01 0,0609*** <0,01 0,0810%** <0,01 0,0537%** <0,01 0,0414%* 0,0434
Bar 2 0,0796%** <0,01 0,0837*** <0,01 0,0839%** <0,01 0,0608% 0,0883 0,0647* 0,0582
Bulle 3 0,0558%** <0,01 0,0514%** <0,01 0,0696%** <0,01 0,0272 0,1114 0,0453%** <0,01
stabil 1 0,0545%** <0,01 0,0512%** <0,01 0,0674%** <0,01 0,0375%* 0,0265 0,0536%** <0,01
volatil 1 0,0201 0,6952 0,0496*** <0,01 0,0430%** 0,0205 0,0437** 0,0175 0,0551%** <0,01
stabil 2 0,0888%** <0,01 0,0713%** <0,01 0,0845%** <0,01 0,0593%** <0,01 0,0489%** <0,01
volatil 2 0,0626* 0,0961 0,0496 0,2945 0,0553 0,1858 0,0424 0,4841 0,0710%* 0,0404
stabil 3 0,0546%** <0,01 0,0536*** <0,01 0,0733%** <0,01 0,0237 0,2458 0,0490%** <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode 0,0648%** <0,01 0,0591%** <0,01 0,0494*** <0,01 0,0550%** <0,01 0,0551%** <0,01
Bulle 1 0,1046%** <0,01 0,0806** 0,0103 0,0560 0,1560 0,0518 0,2239 0,1045%** <0,01
Bar 1 0,1291%** <0,01 0,0740 0,3360 0,0402 0,9517 0,0705 0,3931 0,0832 0,2121
Bulle 2 0,1409%** <0,01 0,0770 0,1288 0,0951%* 0,0308  0,1078%*** <0,01 0,0533 0,5207
Béar 2 0,1271 0,1099 0,1422%* 0,0534 0,1450%* 0,0464 0,1132 0,1992 0,0661 0,8179
Bulle 3 0,0928%** <0,01 0,0680** 0,0483 0,0533 0,2009 0,0386 0,5797 0,0507 0,2498
stabil 1 0,1185%** <0,01 0,0924%** <0,01 0,0540 0,3021 0,0625 0,1605 0,0913%** <0,01
volatil 1 0,0705 0,1530 0,0659 0,2110 0,0303 0,9682 0,0626 0,2612 0,0604 0,3005
stabil 2 0,1063%** <0,01 0,0958%* 0,0113 0,1106%** <0,01 0,1063%** <0,01 0,0635 0,2035
volatil 2 0,1179 0,5346 0,1298 0,4136 0,0892 0,8444 0,1023 0,7077 0,1536 0,2256
stabil 3 0,0907*** <0,01 0,0772%* 0,0208 0,0541 0,2105 0,0317 0,8305 0,0555 0,1877
Monatsdaten
Gesamtperiode 0,1144%** <0,01 0,0760* 0,0663 0,0470 0,5283 0,0642 0,1751 0,0798%* 0,0469
Bulle 1 0,1953%** <0,01 0,1114 0,1937 0,0633 0,8368 0,0893 0,4369 0,1135 0,1773
Bar 1 0,1693 0,2016 0,1227 0,5740 0,1318 0,4832 0,1854 0,1290 0,0838 0,9318
Bulle 2 0,2615%** <0,01 0,0953 0,6338 0,1058 0,5010 0,1304 0,2543 0,0908 0,6911
Béar 2 0,3026 0,1028 0,1729 0,6992 0,1451 0,8665 0,1108 0,9828 0,1612 0,7741
Bulle 3 0,1306* 0,0793 0,0890 0,4345 0,0631 0,8344 0,0745 0,6584 0,1306* 0,0791
stabil 1 0,2100%** <0,01 0,0937 0,6443 0,0888 0,7067 0,0651 0,9498 0,0967 0,6047
volatil 1 0,0830 0,6816 0,0566 0,9669 0,0490 0,9925 0,0972 0,4835 0,0648 0,9082
stabil 2 0,2714%** <0,01 0,1186 0,3696 0,1223 0,3334 0,1480 0,1489 0,0980 0,6097
volatil 2 0,0926 0,7810 0,1667 0,1309 0,1649 0,1384 0,1699 0,1177 0,1451 0,2505
stabil 3 0,1506 0,1185 0,0650 0,9473 0,1041 0,5008 0,0861 0,7328 0,1248 0,2835
JB-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 319,8971***  <0,01 6673,5116*%** <0,01 3420,3429*** <0,01 826,0589*** <0,01 1313,9276*** <0,01
Bulle 1 79,0269%** <0,01  3717,5494%**  <0,01 1393,1598*** <0,01 485,1032*** <0,01 682,6960***  <0,01
Béar 1 0,2583 0,5000 184,3550*** <0,01 75,6463%*** <0,01 182,0560*** <0,01 164,1875***  <0,01
Bulle 2 57,5561 *** <0,01 121,2495%** <0,01 1485,8455*** <0,01 61,4723*** <0,01 182,9814***  <0,01
Bar 2 130,8734***  <0,01 222,0075%** <0,01 72,1911%** <0,01 53,5703***  <0,01 138,2574*** <0,01
Bulle 3 89,1023%** <0,01  1125,1336*%**  <0,01 547,2003***  <0,01 117,3065*** <0,01 241,7597***  <0,01
stabil 1 68,1808%** <0,01 304,6548*** <0,01 1186,2673*** <0,01 346,3098*** <0,01 309,0139***  <0,01
volatil 1 2,3198 0,3031 10733,9736*** <0,01  400,3482***  <0,01 218,0377*** <0,01 291,7438***  <0,01
stabil 2 50,4529*** <0,01 102,8222%** <0,01 1424,3500%** <0,01 79,9442*%**  <0,01 188,0029***  <0,01
volatil 2 9,6031%* 0,0147  199,8950*** <0,01 31,8852%** <0,01  31,1092***  <0,01 111,2793***  <0,01
stabil 3 79,6387*** <0,01  1100,3751*%**  <0,01 581,1810***  <0,01 71,5174***  <0,01 240,5096***  <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode 1243,2891***  <0,01 86,8464 *** <0,01  465,4200***  <0,01 303,5248*** <0,01 612,5153***  <0,01
Bulle 1 37,0724%** <0,01 55,9762%** <0,01 39,2365*** <0,01 172,4984*** <0,01 612,9377***  <0,01
Bar 1 0,9301 0,5000 3,3854 0,1324 1,6377 0,3768 33,5211*%**  <0,01 61,6018*** <0,01
Bulle 2 8,5588%* 0,0210 2,1569 0,2929  96,6661*** <0,01 92,3580***  <0,01 21,4096*** <0,01
Bar 2 54,3834%** <0,01 6,9803%* 0,0316  26,1832%** <0,01 2,0773 0,2548 0,4872 0,5000
Bulle 3 117,1387***  <0,01 5,8344%* 0,0498  211,9397***  <0,01 14,8550***  <0,01 49,8791%** <0,01
stabil 1 7,1292%* 0,0310 30,2090%*** <0,01 30,8382%** <0,01 163,5872*** <0,01 505,4223***  <0,01
volatil 1 1,1313 0,5000 54,6356%** <0,01 2,2003 0,2897  23,4690%**  <0,01 63,2267*** <0,01
stabil 2 12,9913%** <0,01 16,2343%** <0,01  191,4431*%** <0,01 64,8079***  <0,01 15,737 7*F** <0,01
volatil 2 0,6926 0,5000 0,9867 0,5000 1,7798 0,2543 0,1069 0,5000 1,5365 0,3158
stabil 3 123,6398***  <0,01 6,5292%* 0,0381  235,5667***  <0,01 5,6935* 0,0525  49,3629%** <0,01
Monatsdaten
Gesamtperiode  113,5348***  <0,01 6,0963** 0,0442 0,9651 0,5000 4,7689* 0,0763  75,6700%*** <0,01
Bulle 1 6,3941%* 0,0371 21,3479%** <0,01 0,6321 0,5000 4,2407* 0,0762 3,9701* 0,0851
Bar 1 2,0634 0,1838 1,5522 0,2956 0,7817 0,5000 2,5502 0,1272 0,2454 0,5000
Bulle 2 0,9953 0,5000 1,8037 0,2778 0,6112 0,5000 2,3855 0,1754 0,4297 0,5000
Béar 2 1,1377 0,2921 0,8820 0,4246 0,2639 0,5000 0,0659 0,5000 0,0973 0,5000
Bulle 3 44,8926%** <0,01 0,0914 0,5000 1,0438 0,5000 1,1569 0,4931 5,0974* 0,0549
stabil 1 1,9769 0,2414 0,3559 0,5000 2,0992 0,2192 1,3353 0,3969 8,5341%* 0,0209
volatil 1 6,5130%* 0,0347 8,5610%* 0,0213 0,8028 0,5000 0,3429 0,5000 0,2735 0,5000
stabil 2 1,4490 0,3623 1,6950 0,3012 0,5799 0,5000 2,6607 0,1439 0,4511 0,5000
volatil 2 3,7118* 0,0775 1,3876 0,3628 0,9976 0,5000 9,8966** 0,0153 3,8461* 0,0735
stabil 3 0,8172 0,5000 0,1622 0,5000 1,7409 0,2951 1,3513 0,3935 1,5501 0,3404
Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 FRE = 0,01



Appendix 177
Tabelle G.6. KS- und JB-Test fiir die Residuen der vier bivariaten CCC-GARCH(3,0,8)-Modelle
KS-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert, Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert, Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode  0,0448%** <0,01 0,0493%** <0,01 0,0629*** <0,01 0,0340%** <0,01 0,0437%** <0,01
Bulle 1 0,0554*** <0,01 0,0528%** <0,01 0,0628%*** <0,01 0,0381%** <0,01 0,0535%** <0,01
Bar 1 0,0553** 0,0180 0,0456* 0,0805 0,0421 0,1296 0,0495** 0,0457 0,0723%** <0,01
Bulle 2 0,0938%*** <0,01 0,0623%** <0,01 0,0811%** <0,01 0,0522%** <0,01 0,0375% 0,0861
Bar 2 0,0740%* 0,0197 0,0786%* 0,0109 0,0889%** <0,01 0,0558 0,1440 0,0703** 0,0308
Bulle 3 0,0548%*** <0,01 0,051 7%** <0,01 0,0688%*** <0,01 0,0268 0,1221 0,0464%** <0,01
stabil 1 0,0544*** <0,01 0,0502%** <0,01 0,0636*** <0,01 0,0357** 0,0395 0,0520%** <0,01
volatil 1 0,0232 0,5149 0,0505%** <0,01 0,0410%* 0,0307 0,0438%* 0,0171 0,0497%** <0,01
stabil 2 0,0871%** <0,01 0,0730%** <0,01 0,0853%** <0,01 0,0590%** <0,01 0,0478%** <0,01
volatil 2 0,0643* 0,0816 0,0524 0,2358 0,0554 0,1849 0,0403 0,5510 0,0618 0,1037
stabil 3 0,0534%** <0,01 0,0534%** <0,01 0,0707*** <0,01 0,0237 0,2474 0,0512%** <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode  0,0653*** <0,01 0,0558%** <0,01 0,0479%** <0,01 0,0491%** <0,01 0,0535%** <0,01
Bulle 1 0,1048%*** <0,01 0,0822%** <0,01 0,0558 0,1581 0,0502 0,2566 0,1044%** <0,01
Bar 1 0,1288%*** <0,01 0,0612 0,5741 0,0408 0,9449 0,0687 0,4261 0,0765 0,2985
Bulle 2 0,1392%** <0,01 0,0740 0,1581 0,0870* 0,0604 0,0957%* 0,0292 0,0628 0,3195
Bar 2 0,1196 0,1528 0,1473%* 0,0411 0,1691%* 0,0121 0,0978 0,3526 0,0851 0,5272
Bulle 3 0,0929%** <0,01 0,0705%* 0,0363 0,0483 0,3014 0,0345 0,7188 0,0496 0,2730
stabil 1 0,1192%** <0,01 0,0942%** <0,01 0,0530 0,3235 0,0510 0,3686 0,0852%* 0,0189
volatil 1 0,0693 0,1659 0,0774%* 0,0908 0,0293 0,9768 0,0647 0,2273 0,0632 0,2520
stabil 2 0,1038%** <0,01 0,0941%* 0,0135 0,1106%** <0,01 0,1075%** <0,01 0,0558 0,3393
volatil 2 0,1181 0,5330 0,1193 0,5197 0,0985 0,7502 0,1037 0,6921 0,1149 0,5671
stabil 3 0,0915%** <0,01 0,0842%** <0,01 0,0526 0,2371 0,0315 0,8348 0,0561 0,1779
Monatsdaten
Gesamtperiode — 0,1145%%% <0,01 0,0792%* 0,0496 0,0434 0,6294 0,0605 0,2301 0,0739* 0,0797
Bulle 1 0,1929%** <0,01 0,1221 0,1220 0,0451 0,9885 0,0925 0,3932 0,1017 0,2834
Bar 1 0,1638 0,2331 0,1326 0,4760 0,1257 0,5433 0,1899 0,1130 0,0866 0,9147
Bulle 2 0,2615%** <0,01 0,1237 0,3113 0,1057 0,5025 0,1350 0,2200 0,0882 0,7237
Béar 2 0,3072%* 0,0939 0,1656 0,7462 0,1441 0,8720 0,1041 0,9912 0,1345 0,9160
Bulle 3 0,1361* 0,0602 0,0904 0,4159 0,0720 0,6993 0,0751 0,6493 0,1356* 0,0615
stabil 1 0,1991%** 0,0159 0,1202 0,3345 0,0709 0,9074 0,0618 0,9675 0,0691 0,9221
volatil 1 0,0778 0,7541 0,0583 0,9578 0,0436 0,9984 0,1055 0,3810 0,0691 0,8632
stabil 2 0,2714%** <0,01 0,1322 0,2490 0,1133 0,4255 0,1493 0,1421 0,1250 0,3093
volatil 2 0,0799 0,9017 0,1907* 0,0569 0,1770* 0,0928 0,1597 0,1630 0,1456 0,2469
stabil 3 0,1510 0,1166 0,0659 0,9413 0,1045 0,4964 0,0947 0,6212 0,1202 0,3248
JB-Test DAX Au Ag Pt Pd
Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert Teststat. p-Wert
Tagesdaten
Gesamtperiode 335,1257***  <0,01 5177,1643*** <0,01 2987,9480*** <0,01 643,9229%** <0,01 1147,6021*** <0,01
Bulle 1 64,9149***%  <0,01 1875,4138*** <0,01 1225,3614*** <0,01 373,2145%** <0,01 351,7349***  <0,01
Béar 1 0,7982 0,5000 136,3831***  <0,01 64,7172%** <0,01 138,7317*** <0,01  143,8982***  <0,01
Bulle 2 54,1346***  <0,01  108,3756***  <0,01 1017,7075*** <0,01 55,2786***  <0,01  139,4727***  <0,01
Bar 2 89,8349***  <0,01 57,8088%** <0,01 43,1501 %** <0,01  23,0117***  <0,01 122,7557***  <0,01
Bulle 3 110,4859***  <0,01  940,4901***  <0,01 411,7839***  <0,01 87,2146***  <0,01 182,8182***  <0,01
stabil 1 49,6677***  <0,01  205,0628%**  <0,01  944,8146%**  <0,01 344,4284*** <0,01  205,6205***  <0,01
volatil 1 1,0938 0,5000 6959,3177*** <0,01 307,0918***  <0,01 145,0248*** <0,01 233,6728***  <0,01
stabil 2 47,3359***%  <0,01 99,2874 %** <0,01 1084,5716*** <0,01 82,9668*** <0,01 127,7586***  <0,01
volatil 2 9,8415%* 0,0137  81,4033*** <0,01 15,7497*** <0,01 10,8835*%*  0,0105  81,4141%*** <0,01
stabil 3 89,1817***  <0,01 936,8581***  <0,01 428,4452***  <0,01 68,8360***  <0,01 177,2424***  <0,01
‘Wochendaten
Gesamtperiode 813,1183***  <0,01 56,3636%** <0,01  346,3488***  <0,01 201,8346*** <0,01 573,5131%**  <0,01
Bulle 1 41,8852***  <0,01 37,6253%** <0,01 31,7324%** <0,01 75,5089*%**  <0,01 253,6001*** <0,01
Bar 1 0,9767 0,5000 5,0377* 0,0617 1,6570 0,3727  33,6249*%**  <0,01 16,7933%** <0,01
Bulle 2 6,2596%* 0,0413 1,4441 0,4357  57,9269*** <0,01  69,2084***  <0,01 16,3898*** <0,01
Bar 2 79,4729%**  <0,01 7,0896** 0,0307  19,9519%** <0,01 1,9948 0,2712 0,0766 0,5000
Bulle 3 78,7377**¥*  <0,01 3,0178 0,1920 143,3103***  <0,01 1,2294 0,5000  20,0769*** <0,01
stabil 1 7,7289%* 0,0257  17,7438*** <0,01 20,5157%** <0,01  69,5157***  <0,01 230,2192***  <0,01
volatil 1 1,2606 0,4999 14,4386*** <0,01 2,1710 0,2946 17,3913***  <0,01 60,5581 *** <0,01
stabil 2 11,8815%**  <0,01 7,8686** 0,0248  154,7174***  <0,01 61,6185***  <0,01 12,9161%** <0,01
volatil 2 0,7306 0,5000 2,5521 0,1369 1,6477 0,2872 0,0956 0,5000 1,2094 0,4130
stabil 3 84,7849***  <0,01 3,5348 0,1446 176,3104***  <0,01 1,3282 0,4857  18,4883*** <0,01
Monatsdaten
Gesamtperiode 106,7872%**  <0,01 5,0851* 0,0663 1,3575 0,4683 4,4129%* 0,0894  96,8566*** <0,01
Bulle 1 6,1351%* 0,0399 3,4776 0,1072 0,4824 0,5000 2,8940 0,1492 0,8878 0,5000
Bar 1 0,7187 0,5000 1,8021 0,2319 0,8683 0,5000 2,7422 0,1129 0,3034 0,5000
Bulle 2 1,0881 0,4898 1,0274 0,5000 0,1570 0,5000 2,5003 0,1615 0,2533 0,5000
Bar 2 1,3963 0,1947 1,7728 0,1258 0,1263 0,5000 0,1243 0,5000 0,0458 0,5000
Bulle 3 58,1400***  <0,01 0,0388 0,5000 1,3756 0,4149 0,9195 0,5000 4,2809* 0,0752
stabil 1 1,1543 0,4595 1,5242 0,3456 0,8970 0,5000 0,7042 0,5000 1,2248 0,4325
volatil 1 1,6587 0,3276 8,0089** 0,0240 0,0066 0,5000 0,7545 0,5000 0,1745 0,5000
stabil 2 1,4521 0,3615 0,9471 0,5000 0,2597 0,5000 2,7017 0,1401 0,4117 0,5000
volatil 2 6,1436** 0,0350 1,9118 0,2322 1,4500 0,3454 3,8590* 0,0732 1,7357 0,2725
stabil 3 1,0571 0,5000 0,1593 0,5000 1,3237 0,4017 1,2534 0,4240 1,5989 0,3285
Signifikanzniveaus: *=0,10 ** = 0,05 FRE = 0,01
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H.1 Abbildungen der Wertentwicklungen
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Tabelle H.1. Vergleich der Renditen, Varianzen und Sharpe-Ratios der MVPs fiir Wochendaten

einzelne Assets

Markowitz-MVPs

buy-and-hold-MVPs

DAX Au Ag Pt Pd DAX,Au DAX,Ag DAX,Pt DAX,Pd DAX,Au DAX,Ag DAX,Pt DAX,Pd
erwartete Rendite
Gesamtperiode 0,00141 0,00118 0,00131 0,00086 0,00178 0,00141 0,00161 0,00131 0,00175 0,00126 0,00137 0,00116 0,00152
Bulle 1 0,00375 0,00039 0,00139 0,00134 0,00614 0,00156 0,00306 0,00260 0,00462 0,00200 0,00310 0,00275 0,00462
Bar 1 -0,00758 0,00026 -0,00146 0,00171 -0,00721 -0,00202 -0,00507 -0,00229 -0,00712 -0,00359 -0,00587 -0,00315 -0,00741
Bulle 2 0,00530 0,00185 0,00352 0,00185 0,00092 0,00305 0,00483 0,00359 0,00440 0,00334 0,00470 0,00339 0,00373
Bér 2 -0,00904 0,00497 0,00139 -0,00133 -0,00573 0,00097 -0,00458 -0,00435 -0,00772 -0,00041 -0,00494 -0,00488 -0,00811
Bulle 3 0,00254 0,00107 0,00107 0,00002 0,00338 0,00168 0,00223 0,00133 0,00291 0,00154 0,00193 0,00132 0,00282
stabil 1 0,00377 0,00002 0,00154 0,00053 0,00469 0,00130 0,00313 0,00215 0,00424 0,00174 0,00311 0,00244 0,00404
volatil 1 -0,00259 0,00066 -0,00111 0,00196 -0,00236 -0,00016 -0,00181 0,00016 -0,00216 -0,00099 -0,00220 -0,00068 -0,00252
stabil 2 0,00255 0,00239 0,00311 0,00119 -0,00008 0,00255 0,00299 0,00198 0,00209 0,00245 0,00273 0,00185 0,00184
volatil 2 -0,00383 0,00239 0,00267 0,00141 0,00297 0,00120 -0,00072 -0,00025 -0,00150 0,00004 -0,00147 -0,00119 -0,00223
stabil 3 0,00199 0,00143 0,00135 0,00006 0,00321 0,00175 0,00198 0,00110 0,00245 0,00163 0,00175 0,00112 0,00237
Varianz
Gesamtperiode 0,00098 0,00047 0,00148 0,00088 0,00215 0,00032 0,00069 0,00054 0,00080 0,00036 0,00076 0,00055 0,00084
Bulle 1 0,00072 0,00043 0,00135 0,00080 0,00208 0,00032 0,00056 0,00048 0,00059 0,00038 0,00061 0,00050 0,00063
Bar 1 0,00161 0,00034 0,00052 0,00110 0,00262 0,00031 0,00077 0,00070 0,00116 0,00045 0,00093 0,00070 0,00121
Bulle 2 0,00059 0,00042 0,00146 0,00059 0,00223 0,00027 0,00051 0,00032 0,00053 0,00026 0,00050 0,00031 0,00057
Bar 2 0,00246 0,00104 0,00305 0,00226 0,00383 0,00058 0,00154 0,00119 0,00188 0,00056 0,00156 0,00125 0,00198
Bulle 3 0,00082 0,00048 0,00168 0,00072 0,00158 0,00030 0,00066 0,00049 0,00072 0,00030 0,00077 0,00050 0,00075
stabil 1 0,00051 0,00037 0,00139 0,00067 0,00213 0,00025 0,00045 0,00038 0,00048 0,00028 0,00047 0,00038 0,00053
volatil 1 0,00170 0,00043 0,00075 0,00115 0,00264 0,00040 0,00089 0,00078 0,00120 0,00056 0,00104 0,00081 0,00122
stabil 2 0,00050 0,00051 0,00180 0,00085 0,00216 0,00030 0,00050 0,00038 0,00048 0,00027 0,00049 0,00038 0,00051
volatil 2 0,00485 0,00117 0,00290 0,00252 0,00466 0,00072 0,00270 0,00195 0,00366 0,00078 0,00273 0,00203 0,00379
stabil 3 0,00079 0,00049 0,00167 0,00069 0,00154 0,00030 0,00065 0,00046 0,00070 0,00030 0,00077 0,00047 0,00073
Sharpe-Ratio
Gesamtperiode 0,04504 0,05401 0,03408 0,02910 0,03839 0,07833 0,06147 0,05656 0,06184 0,06656 0,05000 0,04968 0,05260
Bulle 1 0,13927 0,01876 0,03791 0,04752 0,13478 0,08688 0,12968 0,11852 0,18988 0,10298 0,12577 0,12216 0,18479
Bar 1 -0,18864 0,01415 -0,06395 0,05135 -0,14070 -0,11505 -0,18320 -0,08644 -0,20938 -0,16845 -0,19274 -0,11919 -0,21292
Bulle 2 0,21806 0,09005 0,09232 0,07569 0,01955 0,18434 0,21368 0,20062 0,19152 0,20755 0,20973 0,19207 0,15638
Bar 2 -0,18228 0,15433 0,02509 -0,02795 -0,09266 0,04028 -0,11674 -0,12622 -0,17798 -0,01751 -0,12527 -0,13797 -0,18213
Bulle 3 0,08902 0,04849 0,02624 0,00075 0,08507 0,09772 0,08648 0,06045 0,10805 0,08875 0,06977 0,05909 0,10271
stabil 1 0,16661 0,00101 0,04144 0,02035 0,10165 0,08154 0,14820 0,11005 0,19450 0,10477 0,14281 0,12605 0,17527
volatil 1 -0,06287 0,03205 -0,04063 0,05771 -0,04589 -0,00791 -0,06083 0,00560 -0,06233 -0,04168 -0,06827 -0,02391 -0,07192
stabil 2 0,11362 0,10575 0,07324 0,04088 -0,00163 0,14778 0,13333 0,10186 0,09574 0,14946 0,12300 0,09423 0,08115
volatil 2 -0,05501 0,06987 0,04963 0,02800 0,04354 0,04471 -0,01385 -0,00562 -0,02489 0,00158 -0,02811 -0,02646 -0,03619
stabil 3 0,07115 0,06461 0,03307 0,00229 0,08180 0,10073 0,07750 0,05102 0,09238 0,09344 0,06336 0,05153 0,08758
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Tabelle H.2. Vergleich der Renditen, Varianzen und Sharpe-Ratios der MV Ps fiir Monatsdaten

einzelne Assets Markowitz-MVPs buy-and-hold-MVPs

DAX Au Ag Pt Pd DAX,Au DAX,Ag DAX,Pt DAX,Pd DAX,Au DAX,Ag DAX,Pt DAX,Pd
erwartete Rendite
Gesamtperiode 0,00647 0,00521 0,00617 0,00408 0,00784 0,00636 0,00740 0,00604 0,00775 0,00572 0,00637 0,00545 0,00683
Bulle 1 0,01713 0,00172 0,00670 0,00628 0,02641 0,00773 0,01442 0,01220 0,01997 0,00988 0,01460 0,01288 0,01996
Bar 1 -0,02728 0,00148 -0,00738 0,00401 -0,02935 -0,00775 -0,01951 -0,01017 -0,02611 -0,01432 -0,02230 -0,01326 -0,02796
Bulle 2 0,01988 0,00975 0,01476 0,00866 0,00187 0,01377 0,01900 0,01466 0,01685 0,01469 0,01839 0,01406 0,01504
Bar 2 -0,04778 0,02212 0,00527 -0,01023 -0,02933 -0,00099 -0,02730 -0,02525 -0,04017 -0,00874 -0,02963 -0,02903 -0,04419
Bulle 3 0,00962 0,00521 0,00592 0,00184 0,01581 0,00755 0,00950 0,00628 0,01156 0,00697 0,00831 0,00629 0,01113
stabil 1 0,01442 0,00230 0,00621 0,00504 0,01591 0,00699 0,01231 0,01003 0,01526 0,00770 0,01208 0,01027 0,01476
volatil 1 -0,00270 0,00007 0,00010 0,00615 -0,00150 0,00007 -0,00068 0,00297 -0,00091 -0,00129 -0,00195 0,00128 -0,00241
stabil 2 0,02110 0,01076 0,01573 0,01002 0,00727 0,01486 0,02015 0,01596 0,01892 0,01580 0,01953 0,01538 0,01774
volatil 2 -0,00528 0,01783 0,02018 0,00339 0,01431 0,01094 0,00523 0,00068 0,00062 0,00773 0,00464 -0,00112 -0,00032
stabil 3 0,01079 -0,00059 -0,00451 -0,00365 0,00579 0,00403 0,00645 0,00393 0,01019 0,00358 0,00430 0,00434 0,00914
Varianz
Gesamtperiode 0,00380 0,00216 0,00679 0,00366 0,00993 0,00133 0,00270 0,00212 0,00320 0,00159 0,00304 0,00221 0,00334
Bulle 1 0,00326 0,00183 0,00580 0,00303 0,00804 0,00145 0,00252 0,00193 0,00279 0,00186 0,00274 0,00217 0,00284
Bar 1 0,00741 0,00138 0,00231 0,00402 0,02151 0,00137 0,00348 0,00354 0,00722 0,00236 0,00434 0,00372 0,00833
Bulle 2 0,00189 0,00139 0,00666 0,00196 0,00899 0,00085 0,00176 0,00092 0,00153 0,00081 0,00169 0,00089 0,00159
Bir 2 0,00522 0,00536 0,01358 0,02036 0,03387 0,00222 0,00312 0,00614 0,00415 0,00205 0,00321 0,00585 0,00437
Bulle 3 0,00298 0,00281 0,00857 0,00277 0,00538 0,00133 0,00257 0,00159 0,00236 0,00128 0,00307 0,00158 0,00238
stabil 1 0,00176 0,00181 0,00508 0,00244 0,00459 0,00114 0,00155 0,00129 0,00136 0,00118 0,00164 0,00128 0,00130
volatil 1 0,00766 0,00157 0,00452 0,00414 0,01760 0,00171 0,00437 0,00352 0,00679 0,00282 0,00507 0,00392 0,00728
stabil 2 0,00184 0,00136 0,00672 0,00188 0,00743 0,00079 0,00172 0,00083 0,00130 0,00075 0,00164 0,00081 0,00119
volatil 2 0,00536 0,00385 0,01272 0,00746 0,01497 0,00160 0,00396 0,00323 0,00431 0,00159 0,00469 0,00319 0,00447
stabil 3 0,00220 0,00251 0,00637 0,00315 0,00508 0,00135 0,00201 0,00166 0,00179 0,00128 0,00227 0,00164 0,00179
Sharpe-Ratio
Gesamtperiode 0,10501 0,11194 0,07483 0,06741 0,07872 0,17441 0,14247 0,13114 0,13684 0,14349 0,11552 0,11596 0,11807
Bulle 1 0,30003 0,04018 0,08801 0,11397 0,29447 0,20279 0,28727 0,27755 0,37814 0,22919 0,27900 0,27654 0,37432
Bar 1 -0,31690 0,03982 -0,15348 0,06326 -0,20017 -0,20911 -0,33085 -0,17111 -0,30723 -0,29458 -0,33857 -0,21736 -0,30633
Bulle 2 0,45716 0,26110 0,18095 0,19577 0,01968 0,47286 0,45248 0,48399 0,43112 0,51725 0,44709 0,47061 0,37700
Bar 2 -0,66144 0,30207 0,04519 -0,07168 -0,15938 -0,02105 -0,48897 -0,32238 -0,62382 -0,19316 -0,52331 -0,37972 -0,66879
Bulle 3 0,17611 0,09825 0,06394 0,03496 0,21559 0,20706 0,18712 0,15750 0,23784 0,19473 0,14999 0,15838 0,22795
stabil 1 0,34404 0,05414 0,08711 0,10200 0,23488 0,20663 0,31317 0,27882 0,41314 0,22392 0,29850 0,28720 0,40892
volatil 1 -0,03081 0,00169 0,00146 0,09549 -0,01128 0,00163 -0,01029 0,05008 -0,01101 -0,02429 -0,02737 0,02041 -0,02828
stabil 2 0,49224 0,29174 0,19186 0,23096 0,08435 0,52766 0,48624 0,55258 0,52428 0,57738 0,48145 0,54173 0,51421
volatil 2 -0,07209 0,28742 0,17894 0,03924 0,11698 0,27387 0,08304 0,01204 0,00949 0,19385 0,06783 -0,01983 -0,00482
stabil 3 0,23000 -0,01171 -0,05652 -0,06504 0,08127 0,10982 0,14371 0,09665 0,24078 0,10011 0,09026 0,10694 0,21577
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