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1. Vorwort

Diese Seminararbeit ist eine Ausarbeitung von ausgewihlten Kapiteln des
Buches " The Strategic Analysis of Financial Markets”, geschrieben von Ste-
ven D. Moffitt, World Scientific Series in Finance - Vol. 11.

Kapitel 2 fiihrt das grundsétzliche Konzept von Zeitreihen im Finanz-
sektor ein, insbesondere ”potentiell profitable Gliickspielsysteme (PPGSs)“.
Ein PPGS ist ein ein Wettsystem, welches die Grundsétze des “no-arbitrage*
Prinzips verletzt und somit nicht in der markteffizienten Welt der modernen
Finanzwissenschaften existieren kann.

Kapitel 3 présentiert empirische Beweise, die untermauern, dass Zeitrei-
hen im Finanzsektor die meisten Standardmodelle der Finanztheorie verlet-
zen. Diese “Anomalien® werden als statistische Grundséitze bezeichnet, sie
sind statistische Eigenschaften die weitverbreitet bei Zeitreihen im Finanz-
wesen auftreten und doch nicht von “einfachen Modellen” beschrieben werden
konnen. Zum Beispiel, fast alle Zeitreihen im Finanzwesen stellen eine Vo-
latilitdtsunbestandigkeit dar, in welcher Perioden von hoher Volatilitdt mit
Perioden von niedriger Volatilitéit alternieren. Der Grund warum statistische
Gesetzméfigkeiten zu Beginn eingefiihrt werden ist, weil zufriedenstellende
Modelle des Finanzmarktes kompatibel mit ihnen sein sollten.

Kapitel 4 beschéftigt sich mit dem Wesentlichen der von Neumann- Mor-
genstern vorgestellten Theorie des “Erwarteten Nutzens (EU)“. Die EU-
Theorie ist das Standardmodell der Rationalitdt in der theoretischen Wirt-
schaftswissenschaft. Da Neumann-Morgensterns Rationalitét die meisten eta-
blierten Modelle unterstiitzt und als Kontrast zur Verhaltensforschung benotigt
wird, macht es Sinn diese in meine Seminararbeit zu inkludieren.

Basiswissen iiber Lineare Algebra, multivariates Kalkiil, Zeitreihen im
Finanzsektor und das Finanzwesen wird vorausgesetzt.



2. Zeitreihen im Finanzwesen

Dieses Kapitel behandelt Zeitreihen im Finanzwesen aus dem Blickwinkel
eines Statistikers, nicht des eines Wirtschaftswissenschaftlers. Es wird stan-
dardméfBig angenommen, dass in finanziellen Preisreihen von gehandelten
Finanzinstrumenten potentiell profitable Gliicksspielsysteme existieren. Die
Sichtweise von diesem und allen darauffolgenden Kapiteln ist diejenige, dass
die Finanzmérkte bezwungen werden konnen.

2.1 Ubersicht der Finanzmiirkte

In dieser Seminararbeit werden nur stetige Auktionsmérkte studiert. Handeln
in einem stetigen Auktionsmarkt wird bezeichnet als ”Handeln mit Zeitstem-
pel”. Daten, die nur Informationen iiber tatséichliche Abschliisse enthalten
nennt man meist Transaktionsdaten. Die Identitdt der beteiligten “Trader®
ist normalerweise unbekannt. Details wie, welcher Finanzmarkt, Borse und
Staat werden génzlich ignoriert, auler diesen Informationen wird interpre-
tative Wichtigkeit zugeordnet. Oft werden diese Daten innerhalb gewisser
Zeitintervalle “grobkorniger” zusammengefasst, als “Open, High, Low, Clo-
sed (OHLC)“.

Gewisse untergeordnete Informationen sind ebenfalls wichtig fiir eine or-
dentliche Analyse von stetigen Auktionsmérkten. Diese inkludiert Dividen-
denzahlungen, Zinskurse, Aktienteilung, Handelsvolumen, in Umlauf befind-
liche Aktien und andere 6ffentliche Informationen.

2.2 Zeitreihen

Zeitreihen sind das mathematische Werkzeug der Wahl in der dynamischen
Analyse von stetigen Auktionsmérkten. Dieser Abschnitt behandelt die Ma-
thematik hinter den Zeitreihen, der Rest dieses Kapitels ihre Statistik.
Gewisse notationelle Konventionen werden wie gehabt verwendet, bei-
spielsweise Grofibuchstaben XY, ... reprisentieren Zufallsvariablen, Klein-



buchstaben x,y, ... repriasentieren Zahlen oder bereits realisierte Zufallsva-
riablen. Die Buchstaben s,t stehen fiir fixierte Zeiten und 7' steht fiir eine
zufillige Zeit.

2.2.1 Allgemeine Zeitreihe

Eine Zeitreihe ist intuitiv betrachtet ein sich entwickelnder Wahrscheinlich-
keitsprozess, der Beobachtungen bei deterministischen oder zufélligen Zeiten
wiedergibt. Die folgende Definition ist etwas anders als in der Standardlite-
ratur, aber passend fiir diese Arbeit, in welcher Zeitreihen von Preisen oder
Riickgabewerten potentiell von anderen Variablen abhéngen.

Definition 2.2.1 (Vektor-Zeitreihe). Eine Vektor-Zeitreihe { X;} besteht aus
3 Elementen:

1. Einer endlichen oder abz&hlbar unendlichem Menge von Zeiten T =
{T1,T5, ...} in aufsteigender Reihenfolge T} < Tp < - - -.

2. Ein d-dimensionaler Zufallsvektor X € R? hat verschiedene Realisie-

rungen X (7;) = 1, zu jeder Zeit T;. Wir benutzen eine indizierte Form
austauschbar: Xr, = X(T;).

3. Informationsmengen I, = {Z;,Z;2,...} zu jeder gegebenen Zeiten
t = T;, bestehen aus Zufallsvariablen 7, Z; o, ... realisiert zur oder
vor der Zeit t.

Informationsmengen I; geniigen der Relation: I; C I, wenn ¢ < s.Wenn
keine Informationsmenge definiert wurde, wird angenommen, dass [,
nur aus der Geschichte von X besteht, zum Beispiel I, = { X7, X7, ..., X1, }.

Damit Definition 2.2.1 richtig eingeordnet werden kann, sind ein paar
zusétzliche Erlauterungen von Noten. Erstens, Zeiten in T kénnen zufallig
sein, dennoch werden keine Reihen dieser Art in dieser Arbeit untersucht.
Zweitens, Informationsmengen {I;} sind so definiert, dass sie die Geschich-
te von Variablen quantifizieren und somit zum Verstindnis eines Prozesses
beitragen, obwohl die einzige Anforderung ein Mitglied von {I;} zu sein ist,
dass eine Variable zur oder vor der Zeit t realisiert wird. Drittens, die Ent-
wicklung von Zeitreihen ist intuitiv ein stufenweiser und abhéngiger Prozess.
Die Verteilung der Zufallsvariable X7, , zum Zeitpunkt T;; wird von der
gesamten vorangegangenen Information abhidngen. Um die stufenweise und
abhingige Natur der Entwicklung einer Zeitreihe zu betonen, schreiben wir
X, | Iy, fiir die Verteilung von X, , abhéngig von Iy, .



Beispiel 2.2.1 (Fairer Miinzwurf). Eine faire zweiseitige Miinze wird n > 0
mal geworfen, jeder Wurf ist unabhéingig von anderen Wiirfen. Dementspre-
chend ist T = {1,2,...,n}, wobei der Zeitindex, durch natiirliche Zahlen
als Repréasentanten der Zeiten, vereinfacht wurde und wobei das Resultat
eines jeden Wurfes entweder Kopf oder Zahl ist: X, € {K, Z}. Es ist iiblich
Kopf mit +1 und Zahl mit -1 zu codieren. Mit dieser Codierung wird das
Resultat von n-Wiirfen von einem der 2" n-Vektoren, die nur 1 enthalten,
repriasentiert. Sei X, € {41, —1} fiir alle t € T, so folgt, dass die Informati-
onsmenge die Gestalt I; = {X;, Xy, ..., X,,} annimmt.

Die Verteilung von X, ist gegeben durch

0.5, z=+1
PXppi =2 | L] = P[Xyp =] =105, »=-—1
0, sonst,

da X4, statistisch unabhéngig von allen X, s # t+1 ist. P[X;1 = ] ist die
Wahrscheinlichkeit, dass das Ereignis X;,; = x unter allen Wegen im Raum

H(w1, 20, 01 =2, 2) |2y = £ fiirallei At + 1}

0.5
2n

auftritt.

2.2.2 Feste Zeitreihe

Meist wird in dieser Ausarbeitung davon ausgegangen, dass die 7T; einer
Zeitreihe nicht zufillig sind, was durch ein kleines t; betont wird. Preisda-
ten, die tédglich, wochentlich oder jahrlich gesammelt werden geniigen diesem
Kriterium. Daten in welchen die Zeitpunkte 7; als zuféllig betrachtet werden
beinhalten, zum Beispiel, sogenannte ”high-frequency* oder “trade-by-trade“
Daten. Derartige Daten werden in dieser Arbeit nicht behandelt. Wie vorher
schon erwédhnt, existiert eine Mehrdeutigkeit zwischen Zufalls- und nicht-
Zufallsvariablen, da eine “degenerierte* Zufallsvariable, die einen Wert mit
Wahrscheinlichkeit 1 annimmt, tatsdchlich nicht zufillig ist.

2.2.3 Aquidistante Zeitreihe

Zusétzlich zu der Annahme, dass eine Zeitreihe “nicht-zufallig” ist, wird oft
auch angenommen, dass die Zeiten dquidistant zueinander sind.

Sei eine Anfangszeit t gegeben, dann setzen sich die darauffolgenden Zeiten
folgendermaflen zusammen

t+h,t+2h,...,t+nh, (2.1)

b}



wobei h eine Zeiteinheit, z.B. 10 min, ist. Wenn aus dem Kontext klar her-
vorgeht, dass die Zeitperiode h eindeutig ist, werden die Zeiten auch folgen-
dermaflen geschrieben

t+1,t+2,... t+n. (2.2)

Daten, die téglich, monatlich oder jahrlich auftreten, geniigen 2.2, obwohl die
Kalenderjahr-Differenz nicht immer konstant ist. Ein Beispiel fiir die Nut-
zung von aquidistanten Zeiten tritt auf, wenn Intervalle mit einer Lange
von 5 Minuten hergenommen werden um einen Boérsentag mit einer Lénge
von 6 Stunden einzuteilen. Also findet das Ende eines Borsentages nach 72
Perioden statt, in der 73sten Periode beginnt der néchste Borsentag, was un-
ter der Woche 18 und am Wochenende 66 Stunden bedeutet. Oft “springt“
der Aktienpreis am Beginn eines neuen Tages deutlich mehr als er es je-
mals wiahrend eines Tages machen wiirde, wegen Feierabend-Ereignissen die
den Preis schwanken lassen. Wiirden diese Aktienpreise einfach aneinan-
der gehdngt werden, wiirden die Tages-Abschlusskurse eine abnormal hohe
Schwankung hervorrufen und sollten deswegen nicht wie “Innertageskurse®
behandelt werden.

2.2.4 Zeitreihen von Renditen

Fiir Preisdaten nutzt man traditionell “percentage returns* oder “log-relatives*
zur Analyse. Sei {C;} eine Reihe von Cashflows (Dividenden, Zinsraten, etc.)
gezahlt an den Besitzer eines Wertpapiers zu einer Zeit ¢. Dann nimmt die

Renditen-Zeitreihe {R;} fiir eine Zeitreihe X7, X5,... von Preisen und zu-
gehorigen Cashflows C, (Y, ... normalerweise eine der 3 Formen an:
X+ C— X,
R, = ke 1 (Bruch-Form) (2.3)
Xi1
oder XA —X
R, = 1002 &t = e (Prozent-Form) (2.4)
Xi1
oder % C
R, = ln( ;(+ t) (Logarithmus-Form). (2.5)
t—1

Meist wird die Logarithmus-Form bevorzugt, da der Logarithmus die prak-
tische Identitét
In(ab) = In(a) + In(b) (2.6)

erfiillt, die eine Muliplikation in eine Addition konvertiert. Insbesondere,
wenn R eine 1-periodische einfache Zinsrate ist, gilt

In(X(1+ R)) =1In(X)+In(1 + R). (2.7)
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fiir kleine R. Also zeigt der Taylor’sche Lehrsatz, dass die Logarithmische
Form mit der Bruch-Form ungefédhr iibereinstimmt:
R* R?

In(1 =R-—+——--=R.
n(l+R)=R 5 T3 R

2.2.5 White Noise

Ein “White Noise Process* {X;} oder einfacher “White Noise (WN)“ oder
WN(0,0?%), ist eine reellwertige Zeitreihe, die folgenden Eigenschaften geniigt:

E[X;]| =0,
Var[X,] = 0% 0 > 0 eine Konstante, (2.8)
Cov[Xs, Xi] = 0,5 # t.

Falls die Zufallsvariablen {X;} paarweise unabhéngig und identisch verteilt
(i.i.d.) mit Mittelwert 0 und Varianz 0 < 02 < oo sind, dann nennt man
{X;} i.i.d. WN oder unabhéngiges WN.

Nehmen wir an, dass log-Ertrige WN oder i.i.d. WN sind - folgt dar-
aus schon, dass die Bruch-Ertréage auch WN sind? Als erstes betrachten wir
erwartete Ertrige: Bruch-Ertrige F; und log-Ertrige R, stehen mit der Glei-
chung

F, = exp(R;) — 1. (2.9)

Wenn E[R;] = 0, folgt dann E[F;] = Elexp(R;) — 1] = 0. Laut Jensens
Ungleichung gilt: E[F}] > exp(E[R;]) — 1 = exp(0) — 1 = 0, da exp(0) — 1
strikt konvex ist. Falls {R;} nicht konstant ist, kann Jensens Ungleichung
verstirkt werden durch eine strikte Ungleichung, die impliziert, dass E[F,] >
0. Dementsprechend, falls die Ertrdge nicht konstant sind, werden Bruch-
Ertrage positiven Erwartungswert haben, wenn log-Ertrage Erwartungswert
0 haben. Eine dhnliche Aussage kann iiber log-Ertrige gemacht werden, wenn
Bruch-Ertrage Erwartungswert 0 haben. Damit lédsst sich zeigen, dass log-
und Bruch-Ertrédge nicht simultan WN sein kénnen.

Sei die Renditen(Ertrags)-Reihe R; = In <X)§11> i.i.d. WN, dann folgt,

dass die Transformation 2.9 stetig ist und somit die Unabhéngigkeit von F;.
Wenn man letzteres Argument umkehrt, mit Benutzung von R; = In(1+ F}),
lasst sich zeigen, dass wenn die Bruch-Ertrags-Reihe unabhéngig ist, dann ist
ebenso die log-Ertrags-Reihe unabhéngig. Daher, wenn entweder die Bruch-
Ertrdge oder log-Ertrige i.i.d. WN sind, wird das jeweils andere i.i.d. sein
aber kein WN, da der Mittelwert nicht 0 sein wird.




2.2.6 Zufallsweg

Ein Zufallsweg-Modell einer Preisentwicklung geht davon aus, dass Rendi-
ten als fortlaufende unabhéingig identisch verteilte “Schocks® entstehen. In
der Wahrscheinlichkeitstheorie wird so ein Prozess homogener Zufallsweg ge-
nannt. Analytisch gesehen, kann ein homogener Zufallsweg durch folgende
Formel repréasentiert werden

Xy =p+ Xi1 + Uy, (2.10)

wo {X;} fiir die Zuwéchse steht, p fiir eine konstante Verschiebung und U,
sei i.i.d. White Noise. Falls Xy = 0 kann ein Zufallsweg 2.10 auch durch

s=t

Xy =tu+ >y U, (2.11)

s=0

wiedergegeben werden, fiir t = 1,2,.... Wenn die Schocks U; ~ N(u,o?)
normalverteilt sind, dann wird 2.10 ein Gaufischer Zufallsweg genannt.

2.2.7 DMartingale

Im Folgenden betrachten wir einen stochastischen Prozess {X;}ien, in dis-
kreter Zeit und stellen uns {X;} als den kumulativen Gewinn zum Zeitpunkt
t in einem Gliicksspiel vor. So ist z.B. X das Startkapital, mit dem das Spiel
begonnen wird. In der folgenden Definition wird beschrieben, was es heifit,
dass ein Gliicksspiel “ fair “ ist. [4]

Definition 2.2.2 (Martingal). Ein stochastischer Prozess {X;}en, auf ei-
nem filtrierten Wahrscheinlichkeitsraum (2, F, (F})ien,, P) heifit ein Martin-
gal, wenn folgende Bedingungen erfiillt sind:

1. X, ist (F;)-messbar fiir alle t € Ny.
2. E[Xi] < oo fur alle t € Ny.
3. E[Xi1|F] = X, fast sicher fir allet =0,1,....

Die erste Bedingung verlangt, dass der Gewinn zum Zeitpunkt ¢ nur durch
die Information bestimmt wird, die zum Zeitpunkt ¢ vorliegt. Um die dritte
Bedingung zu interpretieren, stellen wir uns vor, dass wir uns zum Zeit-
punkt ¢ entscheiden sollen, ob wir den aktuellen Gewinn X; behalten, oder
weiterspielen. Da uns bereits alle Informationen iiber den Spielverlauf bis
zum Zeitpunkt ¢ vorliegen, ist der erwartete Gewinn zum Zeitpunkt ¢ + 1



(falls wir nicht aufhoéren) durch den bedingten Erwartungswert E[X; 1|F}]
gegeben. Bei einem “fairen“ Spiel sollte es im Mittelwert keinen Unterschied
machen, ob wir aussteigen oder weiterspielen, d.h. es sollte E[X,1|F}] = X
gelten. Dies ist genau die dritte Bedingung aus der obigen Definition. [4]

2.3 Potentiell profitable Gliicksspielsysteme

Wir definieren ein Gliicksspielsystem fiir eine reellwertige Zeitreihe {X;} hin-
sichtlich {Z;} als eine Familie von reellwertigen Funktionen

f(Z Zia, -0, (2.12)

die spezifizieren wie viel zur Zeit ¢t auf den Ausgang zur Zeit ¢t + 1, un-
ter Beriicksichtigung der Z;, Z;_1, ..., gesetzt werden soll. Der FErtrag vom
Gliicksspielsystem f; bei X; im Intervall [t — s, ] ist

Gl = Y ferlZur Zurr N(Xu=Xu0),  (213)

u=t—s+1

und der durchschnittliche Ertrag ist

Gealf) = LGualf). (2.14)

Definition 2.3.1 (Potentiell profitables Gliicksspielsystem). Ein PPGS ist
ein Gliicksspielsystem f; fiir eine Zeitreihe X; hinsichtlich Z; , sodass Gy s(f)
definiert in 2.13 einen nichtnegativen Erwartungswert besitzt fiir alle ¢ und
s > 0 und einen positiven Erwartungswert hat fiir zumindest ein ¢t und s > 0,
z.B.

E[G:s(f)] = 0, fur alle t und s > 0 (2.15)

E[Gt,.5,(f)] > 0, fiir ein t5 und ein sy > 0 (2.16)

In der herkémmlichen Finanztheorie sind PPGSs unméglich. Dennoch ha-
ben viele Investoren abnormal hohe Renditen iiber Jahrzehnte generiert, die
wesentliche Beweise bereitgestellt haben, dass profitable Gliicksspielsysteme
tatsdchlich existieren.



2.3.1 Der erste fundamentale Satz iiber Aktives Ma-
nagement

Der Begrift Aktives Management bezieht sich auf eine Portfolio Manage-
mentstrategie, die explizit versucht risikojustierte Renditen in Uberschuss zu
Richtwert-Portfolios zu generieren.

Im Laufe dieses Kapitels wird die Beziehung zwischen Martingalen und
PPGSs entwickelt. Ein PPGS existiert genau dann, wenn eine “beobachtbare
Informationsreihe“ Z; existiert, sodass die Preisreihe {X;} hinsichtlich {Z,;}
kein Martingal ist.

Satz 2.3.2 (Der erste fundamentale Satz tiber Aktives Management)
{ X} ist ein Martingal beziiglich {Z;} genau dann, wenn kein PPGS f,(Z:, Z;—, . ..)
fir {X;} existiert.

Beweis. 7="
Wenn {X;} ein Martingal beziiglich {Z;} ist, dann gilt

u=t

E[Gt,s(f)] = Z E[(Xu _Xu—l)fu—l(Zu—hZu—Qa--‘>|Zu—luZu—27---]
u=t—s+1

u=t

= Z (E[Xu|Zu—1a Zu—27 .- ] - Xu—l)fu—l(Zu—b Zu—2a B )
u=t—s+1

u=t

= Y (X=X fur(Zus, Zucs, )

u=t—s+1
=0,
fiir alle ¢t und s > 0, somit kann es kein PPGS sein.
b <:77
Sei {X;} kein Martingal und sei
K - {t‘E[Xt+1‘Zt, thla . ] 7£ Xt}

die Menge der Zeiten, die nicht der Martingal Bedingung geniigen.
Wir definieren ein Gliicksspielsystem fir {X;}, sodass

EXy1|Zi, Zia,...] — Xy) fallst € K;
ft(Zth—l,...):{Sgn( (Xes1lZt, Zia, -] ) fallst € K

0 falls t ¢ K.

Dann ist {X;} ein PPGS. O
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2.3.2 Der zweite fundamentale Satz iiber Aktives Ma-

nagement

Der erste fundamentale Satz iiber Aktives Management scheint auszusagen,
dass Markteffizienz das selbe ist wie zu zeigen, dass Marktpreise Martingale
sind. Das stimmt jedoch nicht, genauer - Preise miissen Martingale beziiglich
einer Informationsreihe Z; sein. Der Fakt das dies keine triviale Aussage ist,
ist das Thema des zweiten fundamentalen Satzen iiber aktives Management.

Satz 2.3.3 (Der zweite fundamentale Satz iiber Aktives Management)
Sei {X;} eine reellwertige Zeitreihe von Preisen und {(Z}, Z?)} eine Zeitreihe
mit Vektor-Reihen {Z}} und {Z?}. Dann

1. Falls {X;} ein Martingal beziiglich {(Z/}, Z?)} ist, dann gilt fiir jedes
Gliicksspielsystem f; bzgl. {Z}} und g, bzgl. {Z?}

E[Git] = E[Gg,t] =0, (2-17)

wobei G/ und GY9 Kursgewinne fiir f und ¢, definiert in 2.13, sind.
Deswegen, keine PPGS existieren fiir {X;} bzgl. {Z}} oder {Z?}

2. Falls {X;} ein Martingal bzgl. {Z}} ist, dann existiert kein PPGS bzgl.
{Z!}, aber kinnte sein das ein PPGS bzgl. {(Z}, Z%)} existiert, man
weif} es nicht.

Dieser Satz ist eigentlich nur eine Umformulierung von Satz 2.3.2 in der
Sprache von Gliicksspielsystemen.

2.3.3 Der dritte fundamentale Satz iiber Aktives Ma-
nagement

Eine reellwertige Zeitreihe {X;} nennt man seriell korreliert erster Ordnung,
wenn

COV[Xt, Xt—l]

px(t,t — 1) =
0Xx,0Xy_1

£ 0.

fiir alle ¢, wobei Cov[X;, X;_1] die Kovarianz zwischen X; und X; ; ist und
ox, und ox, , die Standardabweichungen von X; und X;_; sind.

Satz 2.3.4 (Der dritte fundamentale Satz iiber Aktives Management)
Sei {X;} eine reellwertige Zeitreihe von Preisen, die vorhersehbare, unre-

gelméiflige, positive oder negative serielle Korrelation p mit |p| # 0 hat. Dann
existiert ein PPGS fiir {X;}.
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Drei Vorbehalte sollten mit diesen Sétzen iiber aktives Management ein-
hergehen. Erstens, jeder Satz setzt voraus, dass Werte, sowie der Mittel-
wert und serielle Korrelation, fiir zumindest eine Teilmenge von Zeiten be-
kannt ist, was in der Praxis nie vorkommt. Zweitens, keine Gebiihren wurden
beriicksichtigt. Es kann passieren, dass ein System potentiell profitabel ist be-
vor Gebiihren abgezogen werden und dann nicht mehr profitabel ist, meist ist
dies sogar der Fall. Drittens, der “Vorteil“ kann zu klein sein um vertretbar
zu sein, z.B. wenn der erwartete Gewinn weniger als eine investierbare "ri-
sikofreie” Zinsrate ist. Deswegen muss ein PPGS einen wesentlichen Vorteil
haben um sich als tatséchlich profitabel herauszustellen.

Fazit: Damit “Trader” konsistent mehr Gewinn als die durchschnittlichen
15%-25% machen, miissen die Finanzmérkte in der Tat ineffizient sein!

2.3.4 Stationaritit

Eine andere wichtige Eigenschaft von Zeitreihen ist Stationaritéit. Fine Zeitrei-
he {X;} wird streng stationdr genannt, wenn ihre gemeinsamen Verteilungen
invariant beziiglich Zeitverschiebungen ist:

P[th = ZEhXtQ = To,... ,th = ZEn] = P[Xs+t1 = T, Xs+t2 = To,... 7X8+tn

fiir jede sinnvolle Auswahl der Zeiten ¢;,7 = 1,2, ..., n und Zeitverschiebun-
gen s. {X;} nennt man schwach stationdr, wenn

E[X;] = E[Xy] = u, fir alle ¢,¢', und (2.18)

Cov[ Xy, Xits] = g(s), fur eine Funktion g(s) und fiir alle s > 0 und ¢,
(2.19)
das heifit, der unbedingte Mittelwert und die Varianz von {X,} zu einer
beliebigen Zeit sind Konstanten p und ¢(0).
Nur durch Uberpriifung des Plots einer Zeitreihe ist es unméglich festzu-
stellen ob ein Prozess stationdr ist. Der Grund dafiir ist, dass Stationaritdit
ein Gesamtheits-Konzept ist.
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3. Statistische Regularititen von Zeitrei-
hen

3.1 Was sind statistische Regularitiaten

Ein guter Punkt anzufangen und zugleich der erste Schritt in einer wissen-
schaftlichen Herangehensweise ist die Sammlung von Daten und deren Ana-
lyse. Heutzutage sind die Ergebnisse von abertausenden Untersuchung im
Gebiet der Preisgestaltung im Finanzwesen seit Mitte des 20. Jahrhunderts
zugéanglich. Diese Untersuchungen sind voll von mutmafBlichen statistischen
Regularitditen. Statistische Regularitdten werden weiter unten im Text de-
finiert, in der Zwischenzeit stellen wir sie uns als regelméflige Muster in
Preis- und Gewinnreihen vor, die geldufig in diversen Finanzinstrumenten
und Mérkten sind.

Einige Beispiele fiir statistische Regularitdaten sind:

1. Die Tendenz, dass kleine Preiséinderungen, kleinen Preisdnderungen fol-
gen und dass grofle Preiséinderungen, grofien Preisdnderungen folgen

2. Die Eigenschaft, dass prozentuelle Preisénderungen nicht gaufiverteilt
sind

3. Die Tendenz, dass Preise schnell fallen sich aber langsam wieder erholen

In diesen Regel- oder auch GesetzméfBigkeiten liegt die Hoffnung, dass
Finanzmérkte mittels statistischen Prozessen “erklart® werden konnen.

3.2 Definition von statistischen Regularitéiten

Sei € eine Klasse von Zeitreihen, die Tradingaktivitat in einer Gruppe dhnlicher
Anlagen représentieren. Beispiele solcher Klassen sind, unter anderen, (1) alle
Zeitreihen von Dividendenpapieren der United States und ausldndischen Fir-
men, (2) alle Zeitreihen von auslédndischen Finanzborsen, (3) alle Zeitreihen
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von Rohstoffmérkten. Im Kontext einer Klasse sind statistische Regularitéten
folgendermaflen definiert:

Definition 3.2.1 (Statistische Regularitét). Eine statistische Regularitdt fiir
%, ist eine Menge von nichttrivialen Statistiken g;(X),7 =1,2,...,k, sodass
die Nullhypothese Hy; : g;(X) € U;, wobei U; einen kritischen Bereich zum
Signifikanzniveau «; definiert, fiir alle ¢ in einer Teilmenge I C {1,2,...,k}
abgelehnt und fiir alle ¢ in der Komplementéarmenge 14 von I fiir jede Zeitrei-
he X € € akzeptiert wird. Alle Tests von H,; werden mit dem selben Signi-
fikanzniveau «; fiir jede Zeitreihe in € ausgefiihrt. Dies ist so zu verstehen,
dass g; und U; nicht von einem beliebigen {X,;} € € abhingen.

Die Wortwahl in obiger Definition verschleiert die darunter liegende Ein-
fachheit. Eine statistische Regularitét ist eine Wahrscheinlichkeitseigenschaft
von Zeitreihen die sich fiir jedes Mitglied der Klasse manifestiert. Mit sta-
tistischen Hypothesentests wird erkannt ob diese Eigenschaft vorliegt oder
nicht - deswegen auch statistische Regularitdt und nicht deterministische
Regularitét.

Einige statistische Regularititen werden so héufig auftreten, sie verdienen
spezielle Notation. Hier sind die gelaufigsten:

e SR-RNG: “Die Verteilung von Renditen ist keine Gauf3-Verteilung*
e SR-RNID: “Renditen sind nicht unabhéngig Verteilt.*

e SR-PNRW: “Preise sind kein Zufallsweg*

SR-RNW: “Renditen sind kein WN.*

SR-RNM: “Renditen sind keine Martingale.*

e SR-RLM: “Renditen haben long memory.”

3.3 Gesetzméifligkeiten von finanztechnischen
Zeitreihen

Eine beliebte Forschungsrichtung besteht aus dem Finden von neuen oder
verifizieren von alten statistischen Regularititen. Es gibt zahlreiche Litera-
tur im Bereich der statistischen Regularitéiten, die immer weiter wéchst. Man
muss jedoch begreifen, dass bis Mandelbrots Veroffentlichungen in den 60er
Jahren [8] [9], weit verbreitet war, dass Renditen dem Modell der Zufallswege
folgen. Als Lo und MacKinlay 1986 eine Studie prisentierten, die zeigt, dass
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Aktienpreise nicht dem Modell der Zufallswege [6] folgen, behauptete ein re-
nommierter Wirtschaftswissenschaftler, sie miissten einen Programmierfehler
gemacht haben! Damals glaubte man, dass Finanzmérkte nur dann effizient
sein konnten, wenn sie mittels Zufallswegen modelliert werden. Hinweis an
den Leser - wenn Experten damals so falsch lagen, warum sollten sie heute
so richtig liegen?

In den kommenden Unterabschnitten wird auf einige statistische Regula-
ritdten naher eingegangen.

3.3.1 Verteilung mit schweren Rindern

-30 T T

Apr. 2000

*
25 * Oct. 1987
20 F ,

Oct. 1987 %  aq 1008

Loss(%)
o
T
1

-0.05 |

1 10 100 1000
Rank

Abbildung 3.1: Rangordnung von aufeinanderfolgenden Laufen von Verlust-
tagen des NASDAQ Composite Index standardisierte Tagesrendite von 1971
bis 2000. Vier Abschnitte stechen heraus: Zwei im Oktober 1987 (Crash von
1987), einer im August 1998 (Asien-Krise) und im April 2000 (platzen der
Dot-com Blase).

Quelle: Johansen und Sornette [3]

Renditen haben typischerweise “Ausreifler - Beobachtungen, deren Aus-
schlag zu hoch ist um mit Standardverteilungen, wie der Normal-, Exponential-
oder Gammaverteilung dargestellt zu werden. Eine Zufallsvariable X > 0 hat
einen “rechten schweren Rand“, wenn

lim e P[X > 2] = 00 (3.1)

T—00
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fiir alle A > 0, der “linke schwere Rand* wird analog definiert. Eine Zufalls-
variable oder Verteilung wird Verteilung mit schwerem Rand genannt, wenn
sie entweder linken oder rechten schweren Rand hat. Nachdem der Grenzwert
in 3.1 fiir hinreichend kleines A\ bei der Normal-, Exponential- oder Gamma-
verteilung gegen Null geht, haben diese Verteilungen keinen schweren Rand.
Wihrend die Wahl der e-Funktion zufillig wirkt, hat sie eine sehr angenehme
Eigenschaft: Da die Funktion e** schneller wichst als jedes Polynom, folgt,
dass e=** schneller fillt als jedes 2%, a > 0. Beispiele fiir Verteilungen mit
schwerem Rand sind die Lévy- oder die Weibullverteilung. Ein Beispiel fiir
eine Verteilung mit schwerem Rand zeigt Abbildung 3.1, die die Verteilung
von aufeinanderfolgenden Léaufen von Verlusttagen des NASDAQ Composite
Index von 1971 bis 2000 zeigt, jede der Aufnahmen représentiert den prozen-
tuellen Verlust einer maximalen Periode von aufeinanderfolgenden Verlust-
tagen.

Statistische Regularitit: Verteilung mit schweren Randern. Mehr Beob-
achtungen am Rand verglichen mit einer exponentiell abklingenden Vertei-
lung.

3.3.2 Aktienpreise und Renditen sind weder Zufalls-
wege noch Martingale

Frithere Modelle postulierten, dass Renditen-Reihen Zufallswege seien. Man-
delbrot hat gezeigt, dass die Zufallsweg-Hypothese nur dann konsistent mit
Marktpreisen war, wenn die Wegschritte “verteilt mit schweren Réndern*
waren und unendliche Varianz besaflen. Allerdings hatte der Gebrauch von
Verteilungen mit unendlicher Varianz wenig Anreiz an die Wirtschaftswis-
senschaftler und diese Modelle wurden nie etabliert.

Bis Spédt in die 1980er war der Glaube verbreitet, dass Renditen dem
Modell von Gaufischen Zufallswegen folgten. Lo und MacKinlay [6] haben
eine neue Familie von Tests fur Zufallswege und die “Variance Ratio (VR)
family* entwickelt. [7]

Statistische Regularitdt SR-PNRW, SR-RNW, SR-RNM.

3.3.3 Der Hebeleffekt (nur bei Aktien)

Der Hebeleffekt fiir Dividenden beschreibt ein Volatilitdtsverhalten wenn Ak-
tien sich nach oben oder unten bewegen. Normalerweise sinkt die Volatiltét
wenn die Preise steigen und vice versa. Um den Hebeleffekt zu messen, sei
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Abbildung 3.2: Ein Plot von Hebelkorrelationsfunktionen gemittelt iiber 437
S&P 500 Aktien (die schwarzen Punkte) von Januar 1990 bis Mai 2000 fiir
200 Verzogerungen. Die vertikalen Linien beschreiben den Standardfehler fiir
diese Mittelwerte. Die schwarze Linie ist eine Exponentialkurve, angepasst
an die Mittelwerte.

Quelle: Bouchaud, Matacz und Potters [2]

X, der Preis einer Aktie zum Zeitpunkt ¢ und sei

X(t+1)— X(t)
X(t)

SX (1) = (3.2)

der Bruch-Gewinn zum Zeitpunkt . Wir definieren die die Hebelkorrelations-
funktion mit Verzigerung T, £ (), als

B E[(0X(t+ T))2(5X(t)]
20 = TR 0P

(3.3)

Wenn nun kleinere Preisinderungen zu hoherer Volatilitdt und hohere
Preisdnderung zu geringerer Volatilitat in Aktie ¢ fithren, dann sollte .£(7)
negativ sein, was die vorhergehende Formulierung, nadmlich die Volatiltdt
sinkt wenn die Preise steigen und vice versa, unterstiitzt.

Bouchaud, Matacz und Potters [2] haben eine Analyse von 437 U.S.-
Aktien des S&P 500 Index von Januar 1990 bis Mai 2000 durchgefiihrt. Fiir
jede Aktie i, wurde eine Hebelfunktion .Z;(7) nach Gleichung 3.3 fiir die
Verzogerungen 7 = 1,2, ...,200 berechnet.

Statistische Regularitit: Hebeleffekt bei Aktien.
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3.4 Wieso sind diese Regularitaten
wichtig?

In der quantitativen Finanzwissenschaft ist ein genaues Modell von realen
Finanzméarkten der Heilige Gral. Jedes realistische Modell muss statistische
Regularitidten erkléaren, oder zumindest versuchen plausibel einzubinden. In
der Gegenwart gibt es keine Modelle die diese Regularitéiten als erste Prioritét
erklaren kénnen, aber es existieren einige die zumindest ein paar Einsichten
bieten. Einige von diesen werden im Buch von Steven D. Moffitt [10] genauer
beschrieben, jedoch wiirde dies den Rahmen dieser Seminararbeit sprengen.

Definition 3.2.1 ist nicht spezifisch betreffend den statistischen Methoden,
die verwendet werden um eine statistische Regularitéiten zu verifizieren. Das
ist leider kein triviales Problem, da eine Grofizahl von Studien fragwiirdige
statistische Methoden verwenden haben. Genauer gesagt, Studien betreffend
Verteilungen mit schweren Réndern, leiden an statistischen Problemen in der
Schéatzung von Werten.
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4. Grundlagen der Nutzentheorie

4.1 Grundsatzliches der Nutzentheorie

Vieles der modernen Wirtschaftswissenschaften kann auf die bahnbrechen-
de Arbeit von John von Neumann und Oskar Morgenstern in ihrem Buch
Theory of Games and Economic Behavior [11] zuriickgefithrt werden. Als
Teil ihrer Arbeit haben von Neumann und Morgenstern eine kleine Gruppe
von Axiomen présentiert, die die Basis fiir eine rationale Entscheidungsfin-
dung bilden sollten. Thre Axiome erfordern einen Entscheidungstriger der die
beste Option aus einer Menge von konsistenten Priferenzen, bezogen auf die
Wahrscheinlichkeitstheorie, auswéhlen soll.

Anfangs war man optimistisch, dass die Theorie vom Nutzen eine ganz-
heitliche Theorie der menschlichen Rationalitéit bereitstellen wiirde. Im néchsten
Jahrzehnt traten jedoch erhebliche Probleme auf, um nur ein Beispiel zu
nennen: Das Paradoxon von Allais [1] zeigte auf, dass die meisten Menschen
regelméflig die Theorie verletzten, anderen Arbeiten zeigten zusétzlich, dass
Menschen sich auch nicht besinnen liefen und somit die Nutzentheorie ver-
letzten.

Nichtsdestotrotz begannen Wirtschaftswissenschaftler das Modell des ra-
tionalen Mannes basierend auf der Nutzentheorie zu entwickeln [5]. Heutzu-
tage steht das gesamte Gebaude der quantitativen Wirtschaftswissenschaft
auf dem Fundament dieser Arbeit.

4.2 Informelle Einfiihrung in die Theorie des
Nutzens

Im 18ten Jahrhundert wurde das Konzept der mathematischen Erwartung
auf einigen Ebenen kritisiert. Der Kritikpunkt, sie wiirde manchmal keinen
Sinn machen kam auf, z.B. wenn “lebendig” als 0 und “tot* als 1 kodiert
wird, tritt jedes der beiden Ereignisse mit Wahrscheinlichkeit 0.5 auf aber
was bedeutet dieser Mittelwert? Was bedeutet es “halbtot® zu sein? Erwar-
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tungswerte von finanziellen Quantitdten wurden aus 3 Griinden kritisiert:
(1) weil sie den Zeitwert des Geldes ignorierten, (2) weil sie annechmen, dass
der Martingalwert jeder zusétzlichen Geldeinheit der Gleiche sei und (3) weil
eine Geldeinheit fiir einen “armen® Mann einen Mehrwert gegeniiber einem
“reichen® Mann hat.

Um Entscheidungsfindung mittels der Nutzentheorie zu formalisieren nimmt
man an, dass ein Individuum eine Menge von klar spezifizierten Alternativen,
von denen nur genau eine ausgewéahlt werden kann, zur Verfiigung hat. Zum
Beispiel, angenommen ein Individuum hat die Auswahl, entweder ein Buch
fiir € 14 zu kaufen oder nicht zu kaufen.

Unsere Leben bestehen grofiteils daraus, alltédgliche Entscheidungen zu
treffen, getroffen von Moment zu Moment oder von Tag zu Tag. Jede einzel-
ne dieser Entscheidungen zu analysieren ist sicher ein sehr hoch gestecktes
Ziel, deswegen beschriankt sich die Entscheidungsanalyse auf die Abstraktion
dieser Entscheidungen, genauer auf diejenigen Entscheidungen die génzlich
definiert werden koénnen. In meiner Priasentation iiber die Nutzentheorie, ab-
strahiere ich ein Entscheidungsproblem durch spezifizieren von (1) einer Men-
ge von abstrakten Auswahlmdoglichkeiten und (2) einer Menge von bekannten
Wahrscheinlichkeiten die diesen Auswahlmoglichkeiten zugeordnet werden.

4.3 Praferenzrelation

Eine Auswahl die einem Individuum zur Verfiigung steht nennt man Preise
und werden mit lateinischen Buchstaben geschrieben. Zur Einfachheit neh-
men wir an, dass eine Menge von Preisen €2 endlich ist. Das erste Problem
ist eine Beschreibung der “besten” Wahl aus €) zu finden.
Eine Menge von geordneten Paaren R aus ) nennt man bindre Relation
auf 2. Wir schreiben
A B (4.1)

um anzudeuten, dass das Paar (A,B) in der Menge der geordneten Paare
enthalten ist.
Eine Relation die den Axiomen 1-3 geniigt nennt man eine Prdiferenzrelation.

Axiom 1 (Totalordnung). Fiir zwei beliebige Preise A, B € €, trifft zumin-
dest eine von diesen Eigenschaften zu: (1) A = B, (2) B > A.

Axiom 2 (Reflexivitét der Priferenz). Fiir einen beliebigen Preis A € Q

gilt:
A A (4.2)
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Axiom 3 (Transitivitdt). Fiir beliebige Preise A, B und C' € Q gilt:
A=BAB=A= AxC. (4.3)

In dem Kontext der Entscheidungsfindung hat sich besondere Notation
und Terminologie fiir Préferenzrelationen durchgesetzt. Wenn A > B und
B > A, nennt man den Entscheider indifferent gegeniiber A und B:

A~B:=A= BAB = A (4.4)

Deswegen teilen die Axiome 1-3, Preise in indifferenz Gruppen ein und
diese Gruppen sind totalgeordnet. Aus der schwachen Ordnung “>“ kann
man eine strikte Ordnung “>* mit der Identitéit:

A-B:=A» BNA~»B. (4.5)
Ein Beispiel fiir eine Préferenzrelation auf der Menge Q = (A, B, C') sei:
Beispiel 4.3.1. Wir betrachten die Relation
{(A,4), (4, B), (A,0), (B, B), (B.C), (C,C)}.

Dann ist A > A, A»> BA> C,B > B,B > C,C = C. Diese Relation ist
eine Praferenzrelation.

4.4 Kardinale Nutzentheorie auf Praferenzrelationen

Wihrend die Axiome 1-3 die Priferenz von Preisen beschreiben, kann man
aus ihnen nicht schliefen wie man “Wahrscheinlichkeits“-Preise behandelt.
Um die Wahrscheinlich auch einzubinden, fithren wir das Konzept einer
Lotterie ein, diese ordnet jedem Preis seine Wahrscheinlichkeit aufzutreten
zu. Eine Lotterie .Z ist ein Gliicksspiel in dem nur genau einer der Preise
Ay, Ag, ..., A, mit Wahrscheinlichkeiten py, ps,...,pn, >.p; = 1, eintreffen
kann. Fiir eine Lotterie wird die Notation

L = (p1, A1y p2, Ao+ 5y An)

verwendet.

Um eine Préferenzrelation auf Lotterien einzufiithren, beobachten wir,
wenn .2} A; mit Wahrscheinlichkeit 1 und % A; auch mit Wahrscheinlichkeit
1 auszahlt, reduziert sich das Vergleichsproblem auf A; und A;, dieser Ver-
gleich muss dann mit der Préaferenzrelation auf den Preisen iibereinstimmen.
Wenn eine Préferenzrelation auf Lotterien existieren kann, schreiben wir
& = %, wenn das Individuum Lotterie 1 strikt bevorzugt und & ~ %
wenn das Individuum sich indifferent verhélt.
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Axiom 4 (Zusammengesetzte Aquivalenz). Wenn drei Lotterien
DZL‘ = (p,“ Al; (1 - pz); Ag),?: = 1, 2, 3,

und die zusammengesetzte Lotterie 4 = (q, %; (1 — q), %3) gegeben sind,
dann ist A ~ .# genau dann, wenn p; = qpy + (1 — q)ps ist.

Dieses Axiom sagt aus, dass zusammengesetzte Lotterien das Multiplika-
tionsgesetz der Wahrscheinlichkeit befolgen.

Axiom 5 (Axiom des Archimedes). Fiir drei Preise A, B und C, wenn A >
B A B >~ C, dann existiert ein p € (0,1), sodass B ~ (p, A; (1 — p), C) gilt.

Dieses Axiom zwingt das Individuum indifferent zwischen, (a) einer Aus-
wahl eines Preises “sandwiched” zwischen zwei anderen und (b) einer richtig
gewdhlten Lotterie, die die anderen beiden miteinbezieht, zu sein.

Axiom 6 (Substitution). Wenn A ~ B, dann gilt fiir einen beliebigen Preis
C und ein beliebiges p € [0, 1]

(p, 4;(1 = p),C) ~ (p, B; (1 — p), C),

und wenn A > B, dann gilt fiir einen beliebigen Preis C' und ein beliebiges
p € (0,1]
(p, A; (1 = p),C) ~ (p, B; (1 — p), C).

Wenn Rationalitdt mit einer Préferenzrelation, die den oben genannten
sechs Axiomen geniigt, ausgedriickt wird, dann nennt man den Nutzen kar-
dinalen Nutzen, wobei kardinal fiir “zéhlen® oder “Grofie” steht.

4.5 Nutzenfunktionen

Angenommen ein einziges Individuum wiirde auf Lotterien .Z gerne eine
Préaferenzrelation einfithren. Ein besonders einfacher Weg verwendet Nutzen-
funktionen auf Preisen in €2 um das gewiinschte zu erreichen. Eine Nutzen-
funktion ist eine reellwertige Funktion U : 2 — R mit folgenden Regeln:

1. Preis A; wird Ay bevorzugt, wenn U(A;) > U(As).
2. Preis Ay wird A; bevorzugt, wenn U(A;) < U(Az), und

3. Indifferenz herrscht, wenn U(A;) = U(A,).

22



Um obige Definition auf Lotterien zu erweitern, versuchen wir folgendes.
Sei £ = (p1, A1; pa, Ag; -+ s P, Ay) eine Lotterie und sei

U(Z) = BUM)] = Y pU(A).

Durch das Einsetzen von Lotterien in obige Definition anstatt von Preisen
bekommt man wiederum die bevorzugten Lotterien.

Es kann gezeigt werden (wiirde jedoch den Rahmen dieser Arbeit spren-
gen), dass eine beliebige Funktion U eine Priferenzrelation (vorausgesetzt,
dass die Preismenge endlich ist), die den obigen sechs Axiomen geniigt, in-
duziert. Anmerkung: Wenn

A

U=aU+0b,a>0

¢

eine positive affine Transformation ist, dann ist das induzierte “Ranking’
von U mit dem Ranking von U ident.

4.6 Verwendung des Nutzens

In diesem Abschnitt prisentiere ich einige Beispiel um die Verwendung der
Nutzentheorie zu illustrieren.

0.95 €0
nicht versichern
0.05 -€10.000
versichern -€L

Abbildung 4.1: Entscheidungsbaum des Versicherungsnehmers

Beispiel 4.6.1 (Ein Versicherungsnehmer Problem). Angenommen, ein Ver-
sicherungsnehmer, der die Nutzenfunktion U(x) = a — be™%%%1** verwendet,
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wiirde sich gerne ein Risiko gegen € 10.000 versichern. Was fiir eine Pramie
wére er bereit zu zahlen wenn wir annehmen, dass die Wahrscheinlichkeit
der Realisierung bei 5% liegt? Sei L die Pramie, die der Versicherungsneh-
mer entrichtet. Die Nutzen des Betrages errechnet sich wie folgt

U(—10.000) = a — be,
U(0)=a—>b, und
U(-L) —qa— b@QOOOl*L.

Folglich sollte sich der Versicherungsnehmer fiir den “nicht versichern“ Pfad
entscheiden falls

0.05% (a —bxe)+0.95% (a —b) > a— bxe”000L

=
0.05¢ 4 0.95 < 000tk
= In(0.05 0.95)
n(0.0o % e + 0.
L = € 824.22.
” 0.0001
Daraus folgt:
Nicht versichern: L > € 824.22
Versichern: L < € 824.22
Indifferent: L = € 824.22
0.95 €L
Versicherung anbieten 4’<>
0.05 €L-10.000
keine Versicherung anbieten €0

Abbildung 4.2: Entscheidungsbaum des Versicherungsunternehmens
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Beispiel 4.6.2 (Ein Versicherer Problem). Angenommen, ein Versicherungs-
unternehmen, der die Nutzenfunktion U(x) = a — be %00** verwendet,
wiirde gerne ein Risiko von € 10.000 versichern. Was fiir eine Pramie miisste
das Unternehmen verlangen, wenn die Wahrscheinlichkeit der Realisierung
bei 5% liegt? Sei L die Pramie, die das Versicherungsunternehmen verlangt.
Die Nutzen des Betrages errechnet sich wie folgt

U(L) =q— be*0.0000l*L

U(L —10.000) = a — be~ 00001401

—0.00001%L * 60.17 und

=q—be
U0) =a—b.

Folglich sollte sich das Versicherungsunternehmen fiir den “Versicherung an-
bieten* Pfad entscheiden falls

0.95 % (a — b* e %000*L) 4 (.05 (@ — b e VO0OLFOL) g p

0.95 % 6—0,00001*[/ + 0.05 % e—0.0000l*L % 60.1 <1

In(0.95 + 0.05 * 1)
0.00001

L> =€ 524.48.

Daraus folgt:
Versicherung anbieten: L > € 524.48
Keine Versicherung anbieten: L < € 524.48
Indifferent: L = € 524.48

Wenn man dieses Ergebnis mit dem Ergebnis aus Beispiel 4.6.1 vergleicht,
liegen die moglichen Pramien L im Bereich

024.48 < L < 824.22.
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