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Berechnung und Eigenschaften
von mehrperiodigen Renditen

1. Einleitung

Fiir zahlreiche finanzwirtschaftliche Problemstel-
lungen miissen statistische Eigenschaften von
Renditen iiber mehr als eine Periode ermittelt
werden. Im Rahmen der Portfolio-Planung werden
Erwartungswert, Standardabweichung und Kor-
relationen fiir den relevanten Planungshorizont
benotigt. Bei der Optionsbewertung muss die Va-
rianz fiir den Zeitraum bis zur Filligkeit ermittelt
werden. Bei der Berechnung von Value-at-Risk
werden Quantile der Verteilung von Vermo-
gensdnderungen liber einen bestimmten Zeitraum
bendtigt, die auf den Verteilungseigenschaften
mehrperiodiger Renditen beruhen (kénnen).

Bei der Losung dieser Aufgabenstellungen steht
man héufig vor dem Problem, dass eine Diskre-
panz zwischen dem Datenerhebungsintervall und
dem bendtigten Intervall besteht. Wenn z.B. tigli-
che Daten vorliegen, aber statistische Kennzahlen
fiir einen Planungshorizont von z.B. einem Monat
bendtigt werden, gibt es mehrere mogliche Vor-
gangsweisen.

Eine oft gewihlte Vorgangsweise besteht darin,
Erwartungswert und Varianz mit dem Planungs-
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horizont zu multiplizieren. Diese Skalierung ist
jedoch nur bei Vorliegen bestimmter Eigenschaf-
ten der Renditen unproblematisch. Fiir empirisch
iblicherweise gefundene Eigenschaften — z.B.
Autokorrelation, Heteroskedastizitit, Leptokurto-
sis — sind mit der Skalierung Verzerrungen bei der
Schitzung wichtiger statistischer Eigenschaften
verbunden, die meist nicht einfach abgeschitzt
werden konnen und moglicherweise unerwiinscht
sind.

Eine zweite Variante zur Losung dieses Problems
besteht darin, z.B. aus tdglichen Daten zunichst
monatliche Renditen zu berechnen und die bend-
tigten Statistiken aus den monatlichen Renditen zu
schitzen. Aber auch diese Vorgangsweise ist aus
folgenden Griinden nicht unproblematisch. Es gibt
mehrere Moglichkeiten mehrperiodige Renditen
aus einperiodigen Daten zu berechnen. Die Ren-
diten konnen z.B. aus iiberlappenden oder nicht
iiberlappenden Zeitrdumen berechnet werden.[1]
Jede dieser beiden Varianten hat Konsequenzen
fiir die statistischen Eigenschaften, die nicht im-
mer einfach beurteilt werden konnen. Im Fall
nicht-iiberlappender Daten verliert man meist sehr
viele Beobachtungen und reduziert damit die Pra-
zision der geschitzten Statistiken. Im Fall iiber-
lappender Daten verliert man zwar nur wenige
Beobachtungen, es resultiert jedoch eine starke
Autokorrelation der Renditen.

Das Ziel dieses Beitrags ist die Analyse der Ef-
fekte fiir wichtige statistische Eigenschaften, die
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mit den soeben kurz skizzierten Moglichkeiten zur
Berechnung von Renditen verbunden sind. Nach
der Erlduterung der hier betrachteten Rendite-
berechnungen und der Schidtzung von statisti-
schen Eigenschaften mehrperiodiger Renditen
(Kapitel 2) werden dazu vier mégliche stochasti-
sche Prozesse fiir tigliche Renditen unterschieden
und simuliert[2] (Kapitel 3.1). In Kapitel 3.2 wer-
den die wichtigsten Ergebnisse der Analyse darge-
stellt und in Kapitel 3.3 zusammengefasst.

2. Renditenberechnung

In dieser Arbeit werden drei verschiedene Arten
von Renditenberechnungen untersucht. Tégliche
Renditen werden aus einer Reihe von Preisen S,
wie folgt berechnet:

R¢=InS,-InS,_, t=12,..n-1

Uberlappende Renditen iiber H Tage werden aus

R? =InS, -InS,
t=12,...,n—H i=H+LH+2,..,n
berechnet. Nicht-iiberlappende Renditen iiber H
Tage werden aus tdglichen Preisen so gebildet,
dass nur jeder H-te Wert berticksichtigt wird:

R! =InS, -InS,_,
t=1...n/H-1 i=tH+1

Es werden folgenden Statistiken aus den Rendi-
ten geschitzt: Mittelwert, Standardabweichung,
Schiefe, Kurtosis, Quantile und Autokorrelation
erster Ordnung. Aus den iiberlappenden Renditen
R{bzw. nicht-iiberlappenden Renditen R} kon-

nen diese Statistiken direkt geschétzt werden. Es
werden die iiblichen Stichprobenschitzer verwen-
det. Die Quantilberechnung erfolgt fiir ein 5% Ni-
veau. Dabei werden zwei Varianten unterschie-
den: Erstens, empirische Quantile, die direkt aus

den Daten ermittelt werden. Zweitens, Quantile
auf Basis der Annahme einer Normalverteilung
unter Verwendung der Schitzwerte fiir Mittelwert
und Standardabweichung.

Die Rendite iiber H Perioden (InS, —InS_p)

kann als Summe iiber einperiodige Renditen dar-
gestellt werden:

InS, -InS,_,; =In(S,/S.,)

+1n(st—1 /St—2)+"'+1n(st—H+1 /St—H)
R°=R*+R?, +---+R{ .

Sofern einperiodige Renditen unabhingig, iden-
tisch (normal)verteilt mit Mittelwert \ und Vari-
anz ¢ sind, sollte fiir H-periodige Renditen gel-
ten, dass deren Mittelwert und Varianz das H-
fache von | und o° sind:[3] RY ~N(H;.L,H(52). Dies
bildet die statistische Grundlage fiir die Skalie-
rung.

Mittelwert, Standardabweichung und Quantile fiir
H Tage konnen daher aus tiglichen Daten durch
Skalierung geschitzt werden:

=+HG*

(0¥

Qup =VHQS,,,
QNV = ‘/—I_—Ihj'd + Gd(I)(O(.)]

(i und 6 werden aus den tiglichen Renditen R¢

geschitzt. QY

R¢. ®(a) bezeichnet ein a-Quantil der Standard-

normalverteilung. Die Ergebnisse fiir diese Schiitz-
werte werden im néchsten Kapitel mit dem Begriff
'skaliert’ gekennzeichnet. Schiefe und Kurtosis

werden auch aus Rf geschitzt, aber nicht mit H

ist ein empirisches Quantil von

skaliert, da sie bei Normalverteilung nicht durch
den Betrachtungszeitraum veréndert werden.
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In der Literatur werden die Effekte der Summie-
rung téglicher Daten unter dem Begriff 'temporal
aggregation' analysiert. Dies entspricht dem Fall
iiberlappender Renditen. Die Konstruktion von
Daten, die nicht-iiberlappenden Renditen entspre-
chen, wird als 'selective sampling' bezeichnet.
WEISS (1984) untersucht die Auswirkungen die-
ser beiden Varianten auf ARIMA Zeitreihen-
modelle in theoretischer Form. ROSSANA und
SEATER (1995) analysieren Aggregationseffekte
empirisch im Kontext von Regressionsmodellen.
Die Wirkung auf finanzwirtschaftlich relevante
statistische Eigenschaften wird in diesen beiden
Arbeiten nicht behandelt. Ausschliesslich dem
Aspekt der Schitzung des Erwartungswerts

mehrperiodiger Renditen widmen sich KARSON
und CHENG (1985).

Um die Motivation fiir die vorliegende Problem-
stellung zu illustrieren und die Problematik zu
verdeutlichen, werden die drei Renditeberechnun-
gen fiir die an der Wiener Borse gehandelten Ak-
tien von EVN und OMV durchgefiihrt (tigliche
Daten von 1.1.1992 bis 31.12.1996). In Tabelle 1
sind die statistischen Figenschaften der zehntégi-
gen Renditen (H = 10) zusammengefasst. In Ab-
bildung 1 sind die 1 — ¢ Kombinationen der mogli-
chen Portfolios dieser beiden Aktien fiir eine Kor-
relation[4] von 0.6 dargestellt. Sowohl aus Ta-
belle 1 als auch aus Abbildung 1 wird deutlich, dass
je nach gewihlter Definition betréchtliche Unter-

Abbildung 1: u—c Kombinationen der méglichen Portfolios aus EVN und OMYV. Planungshorizont: 10 Tage, |L und

o sind mit 100 multipliziert,

08 T T T T 1 T I
0.7} §
0.6} i
C5}F skaliert .
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= aus RY
C.4F .
0.3t o~ i
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Tabelle 1: Statistische Eigenschaften der zehntiigigen Renditen von EVN und OMV

EVN oMV
skaliert aus R, aus R%, skaliert R R%

n 1304 1295 130 1304 1295 130

Mittelwert 0.729 0.679 0.703 0.220 0.189 0.209
Std.Abw. 3.755 4.752 4921 4.552 5.327 5.722
Schiefe 0.237 -0.077 -0.114 -0.327 -0.565 -0.707
Kurtosis 6.602 3,769 4.073 8.384 5.366 5.542
5%-Quantil emp —5.706 -6.831 -6.552 —-6.926 -8.797 -10.129
5%-Quantil NV -5.946 -7.137 -7.390 -7.419 -8.573 -9.203
Autokorrelation erster Ordnung 0.229 0.941 0.124 0.215 0.930 0.040

Mittelwert, Standardabweichung und Quantile sind mit dem Faktor 100 multipliziert.

schiede resultieren konnen. FEin zusitzlicher
Aspekt, der dabei nicht zum Ausdruck kommt,
betrifft die stark reduzierte Genauigkeit bei Ver-
wendung nicht-iiberlappender Renditen, aufgrund
der geringen Anzahl von Beobachtungen. Dieser
Nachteil kommt bei Aggregation iiber lingere
Zeitraume noch starker zum Tragen.

Die festgestellten Unterschiede werfen die Frage
auf, welche Renditeberechnung den ‘tatsichli-
chen' Eigenschaften am nichsten kommt. Dies
kann allerdings bei empirischen Daten niemals
mit Sicherheit festgestellt werden. Aus diesem
Grund werden im folgenden Kapitel die tat-
sdchlichen Eigenschaften der Renditen vorgege-
ben und im Rahmen einer Simulationsstudie ex-
emplarisch untersucht, welche Ergebnisse mit den
drei Varianten der Renditeberechnung erzielt
werden.

3. Analyse

3.1 Stochastische Prozesse fiir Preise und Ren-
diten

Im Rahmen der Analyse wird davon ausgegangen,
dass tigliche Preise zur Verfiigung stehen. Aus

diesen werden Renditen berechnet, deren statisti-
sche Eigenschaften fiir einen Planungshorizont
von H = 10 Tagen geschitzt werden. Die Preise S,
beruhen auf folgender Definition

S. =S, exp(Y, +1).

Dies entspricht der Annahme einer Lognormal-
verteilung fiir Preise, wenn Y, normalverteilt ist.

Es werden m = 1000 Zeitpfade mit je n = 1001
Beobachtungen simuliert. Der Mittelwert p wird
so gewdhlt, dass er einer jdhrlichen Rendite von
5% entspricht, d.h. 1 = 0.0002.

Fiir Y, werden vier mogliche stochastische Pro-

zesse unterschieden und simuliert. Als Referenz-
prozess, bei dem keine Aggregationseffekte zu
erwarten sind, wird der White-Noise Prozess (WN)
Y, =oz, z, ~ N(0,1)

verwendet. ¢ wird so gew'aihlt, dass eine jahrliche
Standardabweichung der Renditen von 30% re-
sultiert, d.h. ¢ = 0.019. Dies entspricht einer
Standardabweichung von 0.06 iiber H = 10 Tage.

Sowohl die Wahl von W als auch von ¢ orientiert
sich an den Renditen von EVN und OMV.
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Der Autoregressive Prozess (AR)

Y, =02Y,_, +0z, 1z, ~N(0,1l)

repréasentiert den Fall, dass tdgliche Renditen au-
tokorreliert sind. Die Annahme des Werts 0.2 fiir
den autoregressiven Koeffizienten entspricht der
Autokorrelation, die bei den oben analysierten
Renditezeitreihen von EVN und OMV, aber auch
in anderen Renditezeitreihen empirisch festgestellt
werden kann.

Um Abweichungen von der Normalverteilung und

Heteroskedastizitdt zu analysieren wird der
GARCH Prozess

Y, =0,z, z, ~ N(0,1) (1)

t
2 _ 2 2
6, =a,+02Y7, +0.70,,

verwendet. Die Annahme der Werte 0.2 und 0.7
fiir die GARCH Parameter ist reprisentativ fiir
empirisch geschitzte Parameter von Aktienrendi-
ten und Wechselkursen.[5] Die Konstante a, wird
so gewihlt, dass die unbedingte Standardabwei-
chung 30% p.a. betrigt:

250-0.3°

ag=————
1-0.2-0.7

Wenn ein GARCH-Prozess vorliegt, sind Rendi-
ten bedingt normalverteilt, d.h. die Varianz der
(Normal)Verteilung hingt auch von der realisier-
ten Rendite der Vorperiode ab. Dies beruht auf
dem Term 0.2Y?, in Gleichung (1). Wird eine

Summe derart verteilter Renditen gebildet, kann
die Dichtefunktion der Summe nicht analytisch
bestimmt werden. Man kann allenfalls einige ten-
denzielle Aussagen iiber die Form der Dichte ma-
chen. Aus der Arbeit von DROST und NIJMAN
(1993) kann man ableiten, dass eine leptokurtische
Verteilung vorliegt, d.h. die Dichte weist breitere
Enden und eine hohere Konzentration um den
Mittelwert auf als eine Normaldichte. Mittelwert

und Schiefe werden durch die Aggregation nicht
beeintréchtigt. Zur Ergidnzung und Klarstellung sei
festgehalten, dass die Dichte eines GARCH-
Prozesses bereits ohne Aggregation diese typische
Form aufweist und dass durch Aggregation die
Abweichung von der Normalverteilung noch ver-
stiarkt[6] wird.

Schliesslich wird der AR-GARCH Prozess

Y, =0.2Y,_,.0,z, z, ~N(0,1)

t—1+

o’ =a,+0.2Y2, +0.767,

verwendet, um das gemeinsame Auftreten von
Autokorrelation und Heteroskedastizitdt untersu-
chen zu konnen. In allen vier Fillen wird ange-
nommen, dass eine bedingte (oder unbedingte)
Normalverteilung des zugrundeliegenden Zufalls-
prozesses z; vorliegt.

3.2 Ergebnisse

Die gewihlte Vorgangsweise kann wie folgt zu-
sammengefasst werden: Zunédchst werden Rendi-
ten aus simulierten Preiszeitreihen mit n = 1001
Beobachtungen berechnet. Man erhilt 1000 tégli-
che Renditen, 991 {iiberlappende und 100 nicht-
iberlappende Renditen. Dann wird jede der ge-
nannten Statistiken geschitzt. Dieser Vorgang
wird m = 1000 Mal wiederholt. Danach werden
Mittelwerte und Standardabweichungen iiber alle
Schitzwerte aus den m Wiederholungen gebildet.
Diese Werte werden in den Tabellen 2—-5 zusam-
mengefasst. In allen Tabellen sind Mittelwert,
Standardabweichung und Quantile mit dem Faktor
100 multipliziert. In den Tabellen 3-5 sind die Er-
gebnisse nur fiir jene Statistiken angefiihrt, fiir die
deutliche Abweichungen von den theoretisch zu
erwartenden Werten auftreten. Bei Mittelwert und
Schiefe ist die Identitit von vorgegebenen und ge-
schitzten Werten zu erwarten, wenn die simulier
ten Zufallszahlen unverzerrt und symmetrisch
verteilt sind.
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Tabelle 2: Mittelwert und Standardabweichung (in runden Klammern) iiber 1000 Schitzwerte, wenn Renditen ei-

nem White-Noise Prozess entsprechen.

theoretisch* skaliert aus R% aus R,

n 1000 991 100

Mittelwert 0.200 0.200 (0.000) 0.201 (0.046) 0.200 (0.000)
Std.Abw. 6.000 5.997 (0.000) 5.904 (0.447) 5.919 (0.570)
Schiefe 0.000 0.000 (0.000) 0.000 (0.014) 0.000 (0.000)
Kurtosis 3.000 2.988 (0.218) 2.917 (0.388) 2.823 (0.585)
5%-Quantil emp -9.669 -9.832 (0.233) -9.535 (0.797) -9.786 (1.213)
5%-Quantil NV -9.669 -9.801 (0.000) -9.509 (0.739) -9.536 (0.937)
Autokorrelation erster Ordnung 0.000 —-0.004 (0.045) 0.895 (0.017) -0.020 (0.140)

*_.. entsprechen den der Simulation zugrundegelegten Werten.

Wenn ein WN Prozess vorliegt, sind die oben ge-
nannten Annahmen fiir die Zuldssigkeit der Skalie-
rung — unabhéngig, identisch (normal)verteilte
Renditen — erfiillt. Die Ergebnisse in Tabelle 2 be-
stitigen die Erwartung, dass skalierte Statistiken
und jene aus (nicht) liberlappenden Renditen ein
sehr hohes Mass an Ubereinstimmung untereinan-
der und mit den theoretischen Werten aufweisen.
Im Fall nicht-iiberlappender Renditen steht nur
etwa ein Zehntel der Beobachtungen zur Verfii-
gung. Dies resultiert in einigen Féllen in einer ge-
ringeren Prézision (grosseren Standardabwei-
chung) der Schitzwerte. Uberlappenden Renditen
sind extrem hoch autokorreliert. Dies bedeutet im
vorliegenden Fall keinen Nachteil, muss jedoch bei
Signifikanztests oder in Regressionsmodellen be-

riicksichtigt werden (siehe z.B. GRANGER und
NEWBOLD 1974).

Tabelle 3 zeigt, dass Standardabweichung und
Quantile bei Skalierung deutlich unterschétzt wer-
den, wenn ein AR Prozess vorliegt. In diesem Fall
ist die der Skalierung zugrundeliegende Annahme
der Unabhingigkeit nicht gegeben. Auf Basis
iiberlappender Renditen erhilt man unverzerrte
oder wenig verzerrte Schitzwerte mit etwas hohe-
rer Prizision als mit nicht-liberlappenden Rendi-
ten, die gering verzerrt sind.

Die Verzerrung bei Skalierung kann durch die theo-
retisch bekannte Tatsache erklidrt werden, dass bei
Autokorrelation die Varianz iiber zwei Perioden mit

2+p,].

Tabelle 3: Mittelwert und Standardabweichung (in runden Klammern) iiber 1000 Schiitzwerte, wenn Renditen ei-

nem GARCH Prozess entsprechen.

theoretisch* skaliert AC-korr aus R% aus R%
Std.Abw. 7.194 6.114 (0.056) 7.219 (0.569) 7.219 (0.569) 7.237 (0.696)
5%-Quantil emp ~11.813 —10.036 (0.258) —-11.705 (1.020) —-12.018 (1.496)
5%-Quantil NV -11.813 -9.994 (0.091) -11.810 (0.935) -11.672 (0.941) —11.704 (1.145)

*_. entsprechen den der Simulation zugrundegelegten Werten.
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Abbildung 2: Vergleich des linken Asts von Normaldichte und GARCH Dichte
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und tiber H Perioden mit

.

skaliert werden muss, wobei p; der Autokorrela-

H—IH_i

=1

H[1+2

tionskoeffizient zum Lag i ist. Die Varianz wichst
daher nicht mit H, sondern ist — je nach Vorzei-

chen und Ausmass der Autokorrelation — grosser

| oder kleiner als Ho?. Eine entsprechende Kor-

rektur der Fehlschitzung im Fall skalierter Rendi-
ten ist daher im Prinzip méglich. Im vorliegenden
Fall (p,=0.2) betrdgt der Korrekturfaktor
1.4375. In der Praxis muss zur Durchfiihrung der
Korrektur eine Schitzung der Autokorrelation
erfolgen, wodurch die Prdzision der Schétzung
reduziert wird.

Wenn diese Korrektur auf Basis der geschitz-
ten Autokorrelationen bis Lag H durchgefiihrt
wird, erhidlt man die in Tabelle 3 unter 'AC-korr'
angegebenen Schitzwerte. Die korrigierten Werte
sind den aus R; bzw. R geschitzten Werten

sehr dhnlich. Die Prézision von korrigierten und
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Schitzwerten aus iiberlappenden Renditen ist fast
identisch.

Aus diesem Ergebnis kann abgeleitet werden, dass
die skalierte Standardabweichung der Aktienren-
diten von EVN und OMYV in Tabelle 1 aufgrund
der Autokorrelation in den téglichen Renditen
unterschitzt wird. Fiihrt man eine Autokorrelati-
onskorrektur durch erhélt man eine Standardab-
weichung von 4.76 fiir EVN und von 5.32 fiir
OMV. Diese beiden Werte unterscheiden sich

kaum von den Standardabweichungen, die aus R}

geschitzt werden (siche Tabelle 1). Der Verlauf
der p—oc Kombinationen in Abbildung 1 deckt sich
nach der Korrektur fast mit jener auf Basis von
iiberlappenden Renditen und ist daher nicht ge-
sondert eingezeichnet.

Wenn ein GARCH-Prozess vorliegt, muss die
GARCH Verteilung simuliert werden, um einen
Vergleich mit 'theoretischen' Werten zu ermogli-
chen. Dazu wurden 100000 Zeitpfade der Linge
H = 10 von GARCH Renditen simuliert und
mehrperiodige Renditen aus der Summe iiber H
Werte gebildet. In Tabelle 4 sind in der Spalte
'theoretisch' Standardabweichung, Kurtosis und
empirische Quantile dieser 100000 Renditen an-
gegeben. Man erkennt, dass die Kurtosis von dem
Wert 3.0 bei Normalverteilung auf nunmehr 4.945
angestiegen ist, was auf die erwihnte leptokurti-
sche Form der Dichte zuriickzufiihren ist. Der
Riickgang der Standardabweichung von 6.0 auf
5.436 kompensiert' den Anstieg der Kurtosis. In

Abbildung 2 wird dieser Sachverhalt illustriert,
indem der linke Ast der simulierten GARCH
Dichte mit der Normaldichte verglichen wird. In
der Nihe des Mittelwerts und am extremen Rand
(kleiner Ausschnitt) liegt die GARCH Dichte iiber
der Normaldichte.

In Tabelle 4 erkennt man, dass in allen Varianten
die Standardabweichung iiberschitzt und Kurtosis
sowie 5%-Quantil[7] unterschitzt werden, wobei
mit iiberlappenden Renditen die geringsten Ver-
zerrungen resultieren. Unabhingig von der Art der
Renditenberechnung wird daher die typische Form
einer GARCH Verteilung — breite Enden und
starke Konzentration um den Mittelwert — mit
diesen Statistiken nicht ausreichend abgebildet. Es
ist unklar, welche Ursache fiir dieses Ergebnis
verantwortlich ist. Man konnte jedoch vermuten,
dass die im GARCH Fall vorliegende Abhingig-
keit in der Varianz einen Beitrag dazu leistet.
Ahnlich wie die Autokorrelation der Renditen bei
Aggregation Verzerrungen der geschitzten Stan-
dardabweichung bewirkt (sieche oben), kdnnte die
Abhingigkeit in der Varianz auch zu Verzer-
rungen von Standardabweichung und Kurtosis
fiihren.

Wenn ein AR-GARCH Prozess vorliegt, werden
dhnliche Ergebnisse erzielt (siche Tabelle 5). In
allen Varianten wird die Standardabweichung
iiberschitzt und Kurtosis sowie 5%-Quantil unter-
schitzt. Da auch im AR-GARCH Fall die Dichte-
funktion nicht bekannt ist, werden auch hier simu-

Tabelle 4: Mittelwert und Standardabweichung (in runden Klammern) iiber 1000 Schiitzwerte, wenn Renditen ei-

nem AR Prozess entsprechen.

skaliert aus R%, aus R%,

theoretisch*
Std.Abw. 5.436%
Kurtosis 4.945%
5%-Quantil emp —8.525%
5%-Quantil NV —8.525%

5.901 (0.312)

4.076 (1.208)
-9.479 (0.440)
-9.643 (0.513)

5.806 (0.631)

4.314 (1.732)
-9.185 (0.994)
-9.350 (1.039)

5.817 (0.763)

4.026 (1.942)
-9.482 (1.503)
-9.368 (1.255)

*_.. simuliert; siche Erlduterungen im Text
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Tabelle 5: Mittelwert und Standardabweichung (in runden Klammern) iiber 1000 Schitzwerte, wenn Renditen ei-
nem AR-GARCH Prozess entsprechen.

theoretisch* skaliert AC-korr aus R aus RY,
Std.Abw. 6.638* 6.016 (0.312) 7.100 (0.796) 7.100 (0.631) 7.112 (0.763)
Kurtosis 4.909* 4.140 (1.208) 4.301 (1.732) 4.036 (1.942)
5%-Quantil emp -10.465% -9.656 (0.450) —11.277 (1.265) -11.623 (1.835)
5%-Quantil NV -10.465% -9.832 (0.532) -11.615 (1.309) -11.477 (1.314) —11.499 (1.536)

*_.. simuliert; siehe Erlduterungen im Text

lierte Werte zum Vergleich herangezogen. Die
Korrektur der Skalierung auf Basis der geschétz-
ten Autokorrelation ist auch hier notwendig. Das
Resultat entspricht der Standardabweichung aus

R7, hat aber geringere Prizision.

3.3 Implikationen

Welche Schlussfolgerungen konnen aus diesen
Ergebnissen gezogen werden? Nimmt man als
Ausgangspunkt die beiden Renditezeitreihen von
EVN und OMV, die autokorreliert sind und durch
ein GARCH Modell beschrieben werden konnen,
ist mit Verzerrungen bei der Schitzung von Stan-
dardabweichung, Kurtosis und Quantilen zu rech-
nen, egal welche Art der Renditeberechung ver-
wendet wird. Am ehesten ist die Verwendung von
iberlappenden Renditen zu empfehlen, da sie ei-
nerseits die geringsten Verzerrungen implizieren
und andererseits keine Uberpriifung und Korrek-
tur von Autokorrelation erfordern.

Fir den empirisch seltener anzutreffenden Fall
normalverteilter und unkorrelierter Renditen (WN)
ist die Skalierung von téglichen Schitzwerten auf-
grund deren hoher Prézision eindeutig vorzuzie-
hen. Wenn Grund zur Annahme besteht, dass
Autokorrelation — auch in geringem Umfang, wie
im hier untersuchten Fall — vorliegt, ist es am ein-
fachsten, wenn iiberlappende Renditen verwendet

werden. Eine Autokorrelationskorrektur bei der
Skalierung ist aufwendiger und hat keine Vorteile
im Hinblick auf die erzielbare Prézision.

Ein nochmaliger Blick auf Tabelle 1 zeigt, dass im
Fall der Renditen von EVN und OMV auch er-
hebliche Unterschiede in der geschitzten Schiefe
und Kurtosis auftreten, je nachdem welche Ren-
diteberechnung verwendet wird. Mit dem Unter-
suchungsdesign dieser Arbeit sind diese Unter-
schiede nicht erkldrbar. Es ist unklar, welche sto-
chastischen Eigenschaften tédgliche Renditen auf-
weisen miissen, dass bei Aggregation derartige
Effekte auftreten konnen. Dies zeigt die Notwen-
digkeit weiterfithrender Analysen auf.

Vorldufig kann man kann jedoch festhalten, dass
die Berechnung mehrperiodiger Renditen vor al-
lem dann problematisch ist, wenn Abhéngigkeiten
in der Varianz (d.h. Heteroskedastizitdt und Lep-
tokurtosis) vorliegen. In diesem Fall erweitert sich
die Fragestellung jedoch grundsitzlich: Es stellt
sich das zusitzliche Problem, welche Konsequen-
zen mit der unzutreffenden Annahme der Normal-
verteilung in den Standardansétzen der Portfolio-
Planung oder Optionsbewertung verbunden sind.
Umgelegt auf das Beispiel von EVN und OMV
(siche Abbildung 1) konnte man zwar iiberlappen-
de Renditen verwenden, um eine vergleichsweise
gering verzerrte Standardabweichung zu erhalten,
ohne dadurch jedoch das Problem der Abwei-
chung von der Normalverteilung gelost zu haben.
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Aus dieser Inkonsistenz zwischen empirischen Ei-
genschaften und Annahmen der Entscheidungs-
kalkiile kann die Uberlegung abgeleitet werden,
dass die typische Form der GARCH Dichte direkt
im Rahmen der jeweiligen Problemstellung be-
riicksichtigt werden sollte. Im Kontext von Port-
folioentscheidungen hat dies z.B. GEYER (1995)
untersucht und festgestellt, dass nur marginale
Vorteile mit der aufwendigen Beriicksichtigung
der GARCH Verteilung gegeniiber der Annahme
einer Normalverteilung verbunden sind. Im Kon-
text der Optionsbewertung sind jedoch deutliche
Unterschiede festgestellt worden (sieche z.B.
GEYER und SCHWAIGER 1994).

4. Zusammenfassung

Ausgangspunkt dieser Arbeit war die Notwendig-
keit zur Ermittlung der statistischen Eigenschaften
mehrperiodiger Renditen in finanzwirtschaftlichen
Problemstellungen. Es gibt zwar verschiedene
Moglichkeiten zur Berechnung mehrperiodiger
Renditen, iiber die Qualitit der daraus abgeleite-
ten Statistiken besteht jedoch Unklarheit. Das Ziel
dieser Arbeit war festzustellen, wie sich drei mog-
liche Berechnungsvarianten unter verschiedenen
Bedingungen verhalten.

Die in der Praxis hdufig anzutreffende Skalierung
von Mittelwert und Varianz durch Multiplikation
mit dem Planungshorizont erweist sich nur dann
als geeignet, wenn die Renditen normalverteilt und
unkorreliert sind. Wenn Autokorrelation vorliegt,
miisste eine Korrektur bei der Skalierung der Va-
rianz vorgenommen werden. In diesem Fall ist die
Verwendung iiberlappender Renditen einfacher
und daher vorzuziehen.

Der empirisch am hiufigsten anzutreffende Fall
nicht-normalverteilter sondern leptokurtisch ver-
teilter Renditen verursacht unabhéngig von der
Art der Renditeberechnung verzerrte Schitzwerte
fiir Standardabweichung, Kurtosis und Quantile.
Richtung und Ausmass der Verzerrungen sind
unterschiedlich und deren Ursachen sind unklar.
Um diesen Sachverhalt nidher zu untersuchen

miissten weitere Analysen durchgefiihrt werden.
Dabei konnen auch andere Aspekte behandelt
werden, wie z.B. die Bedingungen unter denen die
Schiefe der Renditeverteilung durch Aggregation
beeinflusst wird. Weitere Aspekte sind der Ein-
fluss der Lange des Aggregationszeitraums H so-
wie die Schitzung von Korrelationen und Regres-
sionsmodellen auf Basis verschiedener Varianten
der Renditenberechnung.
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Fussnoten

[1] Dabei kénnen Preise am Ende der Periode oder Durch-
schnitte iiber die Preise einer Periode verwendet wer-
den.

[2] Die Analyse beruht auf Simulationen, da viele Effekte
nicht oder sehr schwer analytisch beschrieben werden
konnen.

[3] Fiir unabhéngig, identisch verteilte Renditen ist die
Summe asymptotisch normalverteilt, wenn H — oo,

[4] Die empirisch aus R?,Rf undR| ermittelten Korre-

lationen betragen 0.6, 0.58 und 0.62. Die Effekte der
unterschiedlichen Renditeberechnungen auf die Korre-
lation werden in dieser Arbeit nicht untersucht.

[5] Die Schitzung von GARCH Modellen fiir EVN und
OMYV ergibt Werte von ca. 0.1 und 0.85.

[6] Das Ausmass des Aggregationseffekts hingt nichtlinear
von H ab (siehe DROST und NIJMAN 1993). Der Ef-
fekt nimmt zun#chst bis etwa H=5 zu und klingt da-
nach langsam ab.

[7] Ohne weitere Details zu présentieren sei jedoch darauf
hingewiesen, dass Ergebnisse der Quantilsbestimmung
stark vom gewihlten Niveau o abhiingen knnen, wenn
a klein ist.
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