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Machine Learning 
zur Prognose von 
Crashrisiken

In den letzten Jahren gab es signifi-
kante Entwicklungen im Bereich 
von Big Data und maschinellem Ler-

nen (ML). Die zunehmende Rechenleis-
tung erweitert die Dimensionen des 
Quant-Investing durch die Verwendung 
entsprechender Modelle. Der heilige 
Gral ist das Prognostizieren von Aktien
entwicklungen. Da die Zusammenhänge 
oft nicht linear und im Zeitverlauf in
stabil sind, ist die Prognose von Aktien
renditen sehr schwierig. Risikoabschät-
zungen sind weniger herausfordernd, 
aber im Zeitverlauf ebenfalls schwer 
vorhersehbar. Gut funktionierende sta-
tistische Standard-Methoden sind nicht 
unbedingt geeignet, nicht-lineare Mus-
ter aufzudecken. Hier setzen Techniken 
des maschinellen Lernens an. Sie sind 
auf solche Herausforderungen ausgelegt 
und können bestehende Modelle verbes-
sern. Auch bei der Risikovorhersage sind 
ML-Techniken vielversprechend; insbe-
sondere beim Crashrisiko einzelner Akti
en. Solche Signale können bei der Aktien
auswahl und zur Reduktion unnötiger 
Risiken verwendet werden.

Die Anzahl von Aktiencrashs variiert 
im Zeitverlauf, da Aktienrenditen in der 
Regel in Krisenzeiten am stärksten 
schwanken. Modelle sollten also mit ei-
ner Reihe von Variablen gefüttert wer-
den, die prädiktive Informationen über 
Kurseinbrüche enthalten können. Dazu 
gehören die klassischen Indikatoren für 
Distress wie Distance-to-Default, Volati-
lität und Eigenkapitalrendite, aber auch 
granularere Daten aus den Jahresab-
schlüssen wie der Cashflow aus dem 

operativen Geschäft oder kurz- und lang
fristige Verbindlichkeiten, die für die 
Identifikation von Aktien mit Crash
risiken relevant sind.

So wie die Diversifikation der einzi-
ge „Free Lunch“ beim Investieren ist, so 
ist die Kombination mehrerer ML-Mo-
delle, die Ensemble-Bildung, der einzige 
„Free Lunch“ beim maschinellen Ler-
nen. Die unabhängigen Vorhersagen 
der Modelle über künftige Zusammen-
brüche der einzelnen Aktien werden 
hierbei zu einer Wahrscheinlichkeit für 
künftige Notlagen kombiniert; dem 
„Ensemble“ in der ML-Sprache. Dabei 
stehen die Modelle idealerweise im Ein-
klang mit der eigenen Anlagephiloso-
phie. Evidenzbasierte Forschung, wirt-
schaftliche Vernunft und umsichtiges 
Investieren sind hier der Schlüssel. So 
kann maschinelles Lernen im Kontext 
des Investierens funktionieren.

Beim Einsatz von ML sollte man stets 
den Mehrwert aus der Komplexität des 
Modells mit den Ergebnissen einfacher, 
konventioneller linearer Modelle verglei-
chen. Ferner gilt es im Detail zu analy-
sieren, ob die Entscheidungen des Algo-
rithmus im Zeitverlauf logisch sind. 

Eine Überanpassung soll dabei vermie-
den werden. Schließlich ist sicherzustel-
len, dass auf die Ausgangsdaten zurück-
gegriffen wird und leicht erklärbar ist, 
warum eine Aktie im Portfolio eine be-
stimmte Ausfallwahrscheinlichkeit auf-
weist. Diese Analysen sind aus unserer 
Sicht wichtig, um zu vermeiden in einen 
Black-Box-Algorithmus zu investieren. 

Beim Übergang von linearen Model-
len auf maschinelles Lernen ändert sich 
die Rolle des Researchers vom Instruk-
teur zum Orchestrator. Beim traditionel-
len Ansatz weist der Researcher den 
Computer an, bestimmte Regeln für die 
Eingabedaten zu testen, um zu sehen, ob 
sie zur Vorhersage des Outputs beitra-
gen könnten. Beim maschinellen Lernen 
lernt der Computer die besten Regeln an-
hand von bekannten In- und Output-Da-
ten. Dies wird als Supervised Learning 
bezeichnet. Anschließend wendet der 
Computer die erlernten Muster auf un-
bekannte Daten an, um Prognosen zu er-
stellen. Dieser Rollenwechsel ermöglicht 
es dem Researcher, mit mehr Komplexi-
tät umzugehen. Man muss vorsichtig 
sein, auf die Erklärbarkeit achten und 
die Überanpassung bei dem Modell ver-
meiden. Nur dann können Researcher 
auf dem Gebiet Quantitative Finance das 
Ruder in der Hand behalten und maschi-
nelle Lernprozesse orchestrieren. 

Techniken des maschinellen Lernens 
können quantitatives Investieren eine 
Stufe weiterbringen: Indem maschinel-
les Lernen hilft, Risiken besser abzu-
schätzen, haben wir die Grenze des Mög
lichen ein wenig weiter hinausgeschoben.

PIM VAN VLIET, PHD  Portfolio Manager Conservative Equities und Co-Head Of Robeco’s Quantitative Equities Department, Robeco

»Maschinelles Lernen 
bringt quantitatives 
Investieren eine 
Stufe weiter.«
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10 Jahre Hedgefonds- 
Entwicklung als 
 Elevator Pitch?

Wenn Investoren in Hedge-
fonds (HF) auf die letzte 
 Dekade zurückblicken, 

dann herrscht Einigkeit, dass dies nach 
vielen Maßstäben ein außergewöhn-
liches Jahrzehnt gewesen ist. Selbst 
wenn man von 2020 absieht – was 
 aufgrund von Covid-19, Abschluss der 
 Brexit-Verhandlungen, Fiskal- und 
geldpolitischer Maßnahmen in einem 
neuen Ausmaß und der Ölpreisent-
wicklung nicht leicht erscheint – sind 
die Jahre nach der großen Finanzkrise 
von 2008 / 09 von einer Vielzahl äu-
ßerst  ungewöhnlicher Ereignisse ge-
prägt (Eurokrise, Öl- / Kreditkrise, 
 Umfang der geldpolitischen Maßnah-
men, Brexit). Uneinigkeit, und ein 
Hauptkritikpunkt der vergangenen 
Jahre, herrscht über die „Existenz-
berechtigung“ von HF in Portfolios 
und damit zusammenhängend die 
 Performance. 

Der 10-Jahres annualisierte Return 
des alle HF-Sub-Strategien umfassen-
den Albourne Hedge Asset Weighted 
Universal Index beträgt + 5,2 %; das 
 bewegende Jahr 2020 hat dieses Jahr-
zehnt mit einer beeindruckenden Per-
formance von + 10,5 % abgeschlossen. 
Erreicht wurden die Ergebnisse mit 
 einer deutlich niedrigeren Volatilität 
sowie besseren Sharpe und Sortino 
 Ratios als bei potenziellen Vergleichs-
anlagen. 

HF sind aufgrund eines besseren 
 Risikomanagementansatzes somit 
 bezüglich des Kapitalerhalts klar im 

Vorteil. Für einen Investor, der eine 
 anhaltende Niedrigzinsphase erwartet, 
ist die Vermeidung von Drawdowns 
eine Schlüsselkompetenz. In einem 
durch Unsicherheit geprägten Markt-
umfeld, in dem starke (und steigende) 
Volatilität wahrscheinlich scheint, 
klingt das nach einem validen Argu-
ment. Gestärkt wird die Sichtweise 
 zudem, wenn man HF als alternatives 
Geschäftsmodell und nicht als Asset- 
Klasse betrachtet und sie zur Diversifi-
kation der Return- und Risikoquellen 
nutzt.

Ungeachtet dieser quantitativen 
 Betrachtungsweise sollten auch quali-
tative Aspekte mit in die Beurteilung 
einfließen. Hierzu zählen die Frage 
nach dem gewählten Strategiefokus 
und  natürlich der Managerselektion – 
denn beide Aspekte machen einen 
erheb lichen Unterschied und können 
die Investoren-individuelle Performance 
deutlich positiv beeinflussen. Auch ist 

bedeutsam, dass sich das Alignment of 
Interest bei HF zu einem Alignment of 
Values weiterentwickelt hat; zudem 
gilt es als selbstverständlich, dass die 
Manager in den vergangenen 10 Jahren 
auch ESG und Diversity & Inclusion 
aufgenommen haben. Nur kurz er-
wähnt sei, dass sich Themen wie 
 Governance, Transparenz, Liquidität 
und Gebühren insgesamt investoren-
freundlich fortentwickelt haben. 

Wie haben nun die Marktteilneh-
mer die neuen, bis dato unbekannten 
Herausforderungen verarbeitet? Von 
einem Rückzug oder gar einer Abkehr 
kann man wahrlich nicht sprechen. 
Gemessen an den AuM in USD – 
 Anstieg um über 120 % in den vergan-
genen 10 Jahren – zeichnet sich ein 
langfristiger, positiver Investoren-
appetit ab. Bereits früh im Jahr 2021 
zeigt sich, dass Investoren ggf. die Art 
und Weise ihrer Due Diligence über-
denken werden, aber für das erste 
Halbjahr ist ein weiterhin starkes Inte-
resse an HF klar zu erkennen.

DR. BERNHARD STEEGE Mitglied des Vorstandes, Senior Portfolio Analyst, Albourne Partners Deutschland AG

»Bei HF hat sich das 
Alignment of Interest 
zu einem Alignment 
of Values entwickelt.«
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Einleitung

Liquide Alternative Fonds wurden im Nachgang der Finanzkrise von 2008 populär, da 
 Investoren auf der Suche nach liquiden Strategien waren, welche die hohen Verluste 
traditioneller Long-only-Aktienanlagen reduzieren konnten und gleichzeitig strikter regu-
liert waren als vergleichbare Strategien in Offshore-Domizilen. Seit nunmehr zehn Jahren 
 analysiert Absolut Research dieses Fondssegment. Daher steht das Marktgeschehen der 
vergangenen zehn Jahre im Fokus dieser Ausgabe.

Marktentwicklungen 2010 bis 2020

a Long-Short-Fonds

Das Segment liquider Long-Short-Fonds hat in der Zeit von Ende 2010 bis Ende 2020 
eine zweigeteilte Entwicklung durchlaufen. Am Anfang entwickelte sich der Markt sehr 
dynamisch, während er in den vergangenen zweieinhalb Jahren eine deutliche Konsoli-
dierung erlebte (ABBILDUNG 1).

1  Anzahl und verwaltetes Vermögen Long-Short-Fonds Dezember 2010 – Dezember 2020 
Jahresendwerte

Abbildung 1: Anzahl und verwaltetes Vermögen Long-Short-Fonds (Dez. 2010 – Dez. 2020, 
Jahresendwerte, Datenstand 31.12.2020) 

 

Quelle: Absolut Research GmbH 
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Somit ähnelt der Verlauf in ABBILDUNG 1, insbesondere die Fondsvolumina, einem Lebens-
zyklusmodell. Anfänglich war die Nachfrage nach liquiden Long-Short-Fonds verhalten, 
sodass das Segment zwischen 2004 und 2009 nur langsam wuchs.  Marktanalyse

Ein Grund hierfür war möglicherweise mangelnde Erfahrungen, entsprechende Strate-
gien im Rahmen der Möglichkeiten der UCITS-Richtlinie abzubilden. Darauf folgte die 
für ein Lebenszyklusmodell typische Wachstumsphase. Von Ende 2010, als die in den 
Fonds verwalteten Volumina knapp 100 Mrd. Euro betrugen, bis zum Peak im Juli 2018 
(ca. 425 Mrd. Euro) haben sich die Volumina in acht Jahren mehr als vervierfacht. Es 
kamen unterschiedliche Fonds auf den Markt, wobei nicht alle Strategien auch immer 
sinnvoll waren oder für die Umsetzung im UCITS-Mantel geeignet. Auf die Phase des 

Volumen der Long-Short-  
Fonds erreichte in der Spitze 
425 Mrd. Euro

Auf ein dynamisches 
Wachstum folgte die 
Konsolidierung
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Markt Datenstand: 30.06.2020
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