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1. Einleitung

Die Globalisierung hat insbesondere auf Kapital- und Informationsmarkten starke
Veranderungen bewirkt. Der Anteil der Bevolkerung mit Aktienbesitz stieg in den letz-
ten Jahren stetig an. Immer haufiger I6sen sich Investoren von den institutionellen
Anlageempfehlungen und bilden sich ihre eigene Meinung zur Entwicklung auf den
Kapitalmarkten. Fur die Kaufentscheidung einzelner Assets stehen Investoren neben
den Fundamentaldaten aus Presse, Rundfunk und Internet auch Chartanalyse-
Programme zur Entscheidungsunterstitzung zur Verfligung. Die Gewichtung einzel-
ner Aktien im Portfolio ist dabei eher willklrlich oder naiv. Die quantitative Optimie-
rung des Portfolios ist heute noch institutionellen Einrichtungen bzw. Fonds-
Managern vorbehalten, obgleich die informationstechnischen Voraussetzungen be-
reits fur viele Investoren gegeben sind. Im Vergleich mit der klassischen Portfolioop-
timierung, die der quadratischen Optimierung zuzurechnen ist, konnen lineare Model-
le der Portfoliooptimierung diverse Vorteile bieten. Mit dem Risikomal} der sog. Tar-
get-Shortfall-Probability kdbnnen z.B. auch bei schiefen Renditeverteilungen effiziente
Portfolios bestimmt werden. Daruberhinaus ist dieses Risikomal3, z.B. in der Form
der Verlustwahrscheinlichkeit, fur jeden Investor intuitiv verstandlich.

Im Folgenden werden einleitend knapp die klassische Portfoliooptimierung und Wege
zur Auswahl effizienter Entscheidungen dargestellt. Nach einem Uberblick zu den
Risikokriterien der Portfoliooptimierung und zu den entsprechenden linearen Portfo-
liooptimierungsmodellen, werden Vorteile und Nachteile linearer Modelle diskutiert.
Das letzte Kapitel ist dem Mean - Target-Shortfall-Probability-Vektor-Modell gewid-
met. AbschlieRend werden die Ergebnisse eines empirischen Tests vorgestellt.

2. Klassische Portfoliooptimierung

Die klassischen Instrumente’ des Portfoliomanagements streben eine Aufteilung von
Investitionskapital auf unterschiedliche Aktien an, so dal} eine vorgegebene bzw.
erwartete Rendite mit minimalem Risiko erzielt wird. Dabei wird angenommen, daf
die Renditen R; (i = 1, ..., n) der n Aktien normalverteilt sind, d.h. Ri ~ N(uw;, oi). Das
Risiko wird durch die Varianz ¢ der Portfoliorendite, die sich aus den Varianzen und
Covarianzen o;® (mit 6;* = 6° und i, j = 1, ..., n) der Aktien ergeben, charakterisiert.
Die vorgegebene erwartete Portfoliorendite u kann ebenfalls aus den Renditeerwar-
tungswerten ; der einzelnen Aktien bestimmt werden. Die Parameter ; und Gijz wer-
den i.d.R. anhand historischer Daten geschatzt.

Die Gewichtung der n Aktien im Portfolio sei x,, ..., X . Fur diese Gewichte gilt stets:

£:1XF1 mit xi=0, (i=1, ..., n). (1)

Das klassische Modell ermittelt ein Portfolio mit minimaler Varianz ¢ unter der Ne-
benbedingung, das mindestens die Rendite p erzielt, wie folgt:

! vgl. Markowitz, H., (1952), Sharpe, W. F., (1964)



Minimiere

2 -
i

2 XX oi’ (2)
J:

9

e

unter den Bedingungen (1) und

™ =

Xi Wi > . 3)

1

Variiert man die erwartete Mindestrendite p in (3), so erhalt man eine Menge von
effizienten Portfolios, die i.d.R. im u—c-Raum2 dargestellt werden (vgl. Linie zwischen
MVP und Aktie 1 in Abb. 1). Dabei besitzt das Portfolio mit der kleinsten Varianz
auch die geringste Rendite. Dieser Punkt wird als sog. Minimaler Varianzpunkt
(MVP) bezeichnet. Bestimmt man alle moglichen Portfolios, so entsteht eine Flache,
deren rechte Seite von einzelnen Aktien begrenzt wird.

Aktie 2
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Abb. 1: Portfolios im p-c-Raum
Welches der effizienten Portfolios von einem Investor ausgewahlt wird, hangt von

dessen Risikobereitschaft ab. Risikoscheue Investoren werden ein effizientes Portfo-
lio naher beim MVP wahlen, risikofreudige dagegen naher bei Aktie 1.

3. Effiziente Entscheidungen in Risikosituationen

Viele Investitonsentscheidungen besitzen die Eigenschaft, da® die Renditen nicht
deterministisch, d.h. sicher, sondern lediglich in der Form von Zufallsvariablen be-
schrieben werden kénnen. Um unter diesen sog. Risikosituationen Entscheidungen
rational zu fallen, wurden drei unterschiedliche Ansatze entwickelt:

I. Klassisches Entscheidungsprinzip

Das klassische Entscheidungsprinzip orientiert sich an den Parametern der Vertei-
lungsfunktionen z.B. Erwartungswert der Rendite u und Standardabweichung c. An-
hand dieser Parameter bzw. Momente der Verteilung wird die Menge der effizienten

2 Obgleich die Varianz 0% im Modell minimiert wird, verwendet man doch die Standardabweichung ¢
als klassisches Mal} fir die Volatilitat bzw. fir das Risiko einer Anlage.



Portfolios ermittelt. Effizient sind dabei die Investitionsalternativen, die bzgl. der Krite-
rien z.B. U, ¢ nicht dominiert sind (vgl. effiziente Portfolios in Abb. 1).

Durch Anwendung einer individuellen Praferenzfunktion, in der die Parameter als
Variablen fungieren (z.B.: u - 0.1256° ), werden aus der Menge der effizienten Portfo-
lios ein individuell optimales d.h. individuell effizientes ausgewahilt.

Ein Vorteil des klassischen Ansatzes, der die Ermittlung der effizienten Portfolios an-
hand der Parameter der Verteilungen (u, ¢ etc.) vornimmt, ist die einfache Anwen-
dungsmoglichkeit.

Nachteilig ist, dald dieser Ansatz natlrlich nur dann die effizienten Portfolios ermittelt,
falls die richtigen Renditeverteilungen angenommen wurden. Geht man z.B. bei
schief verteilten Renditen® falschlicherweise von einer N(u, o)-Verteilung aus, so
konnen zwei als ,gleich gut” eingestufte Portfolios in der Praferenzfunktion des Inves-
tors doch unterschiedlich bewertet werden; d.h. es werden ineffiziente Alternativen
ausgewahilt.

Il. Prinzip der Stochastischen Dominanz’
Dieses Entscheidungsprinzip unter Risiko orientiert sich ausschlieBlich und direkt an
den Verteilungsfunktionen der Renditen der Investitionsalternativen. Hierbei wird ver-
sucht, den aus der deterministischen Entscheidungstheorie bekannten Begriff der
Dominanz auf ,Wahrscheinlichkeits-Verteilungen“ zu Ubertragen. Da sich die Rendi-
teverteilungen von 2 Investitionsalternativen i.d.R. schneiden und deshalb nicht ge-
nerell mit ,>“ Relationen die dominante bzw. effiziente Alternative ermittelt werden
kann, wurden verschiedene ,Dominanz-Grade® eingeflhrt.
Der 0. Grad vergleicht noch, wie im deterministischen Falle, die Renditen der Alter-
nativen. So dominiert von zwei Alternativen die erste die zweite vom 0. Grade, falls
im diskreten Fall gilt:

¢ = ot zu allen Zeitpunktent=1, ..., T und

rit > rot fur mindestens einen Zeitpunkt t mit

ri - Renditerealisation von Anlage R;(i=1,2) zum Zeitpunkt t.

Durch die Dominanz 0. Grades werden i.d.R. nur wenige dominierte Verteilungen
aus der Menge der effizienten Verteilungen ausgeschlossen. Je hdher der Grad der
Dominanz, um so mehr Verteilungen kénnen als dominiert ausgegrenzt werden.’
Der Ansatz der Stochastischen Dominanz ist fur die Ermittlung von effizienten Inves-
titionsalternativen in Risikosituationen besser geeignet als das klassische Entschei-
dungsprinzip, da nicht eine beschrankte Anzahl Verteilungsparameter, sondern die
Renditeverteilung direkt einbezogen wird. Diese theoretische Starke ist praktisch sel-
ten nutzbar, da einerseits die konkreten Renditeverteilungen nicht exakt bekannt sind
und sich andererseits die Ermittlung stochastisch dominanter Alternativen hoheren
Grades als mathematisch sehr schwierig darstellen.

lll. Bernoulli-Prinzip (Prinzip des Nutzenerwartungswertes)

Daniel Bernoulli (1738) hatte bei der Beobachtung des Verhaltens von Teilnehmern
bei Glucksspielen festgestellt, dal} nicht der Erwartungswert der Auszahlung sondern
der Erwartungswert des Nutzens E(u(r)) das Investitionsverhalten unter Risiko be-

® Um die Skewness einer Verteilung (neben Variance und Mean) bei der Beurteilung der Effizienz von
zwei Investitionsalternativen berlicksichtigen zu kénnen, kann es aus optimierungstechnischen Griin-
den sinnvoll sein, einen ,abgeschwachte“ Effizienzdefinition, die sog. ,Semi-Effizienz*, zu verwenden
Svgl. Konno, H., u.a., (2000)).

vgl. Hadar, J., Russell, W. R., (1969); Hanoch, G., Levy, H., (1969)
® Auf die Definition der Dominanzen hoheren Grades wurde hier verzichtet.



stimmt®. Das Risikoverhalten (risikoscheu, rational oder risikofreudig) driickt die
Kriimmung’ der Nutzenfunktion u(r) des Investors aus. Dabei stellt r eine Realisation
der Zufallsvariablen R dar.

Der Vorteil des Bernoulli-Prinzips liegt in der Konzentration auf die individuelle Nut-
zenfunktion u(r) des Investors. Nur durch ihre Berlcksichtigung kann von einer ratio-
nalen Entscheidung des Individuums gesprochen werden. In diesem Vorteil liegt
auch die Problematik des Prinzips, da die exakte Nutzenfunktion des Investors i.d.R.
nicht bekannt ist bzw. nur schwer zu ermitteln. Trotz dieses Praxisproblems ist es
sinnvoll zu Portfolioselektionsmodellen das unterstellte Risikoverhalten seiner An-
wender nutzentheoretisch zu ermitteln (vgl. Abschnitt 6.1).

Das klassische Entscheidungsprinzip stimmt mit dem Bernoulli-Prinzip Uberein, falls
die Momente der Verteilungen in der Nutzenfunktion linear aggregiert werden (z.B.: n
-0.1250%).8

4. Risiko- und Renditekriterien

Alternative Risikokriterien als Grundlage fur die Portfolio Selektion wurden in den
vergangenen Jahren haufig diskutiert. Die Motivationen dazu waren unterschiedlich.
Einerseits wurden die nutzentheoretischen Voraussetzungen bzw. (Rendite-) Vertei-
lungsannahmen der klassischen Mean-Variance-Modelle als zu restriktiv empfunden,
und andererseits wurde versucht mehr Praxisnahe zu erreichen, indem z.B. Risiko-
male konstruiert wurden, die mehr dem intuitiven Risikoverstandnis eines Investors
entsprechen als das klassische Volatilitatsmald in der Form der Standardabweichung
der Rendite eines Portfolios.

Die Risiko- und Renditekriterien konnen einerseits differenziert werden hinsichtlich
des Teilbereiches der Renditeverteilung, den das Kriterium beschreibt und anderer-
seits hinsichtlich der Art, in der die Renditeverteilung einbezogen wird (vgl. Abb. 2
bzw. Tab. 1). Zur Beschreibung von Risiko kann es z.B. genlgen, statt der gesamten
Wahrscheinlichkeitsfunktion nur den unteren Teil von f(r) zu verwenden. Die Art des
Einbezugs der Wahrscheinlichkeitsfunktion kann direkt, Gber die einzelnen Momente
oder durch andere Kriterien erfolgen.

Zur Charakterisierung von Risiko ist — wie bereits erwahnt - die linke Seite der Rendi-
teverteilung f(r) bzw. die darauf ausgerichteten Kriterien insbesondere dann der klas-
sischen Volatilitat vorzuziehen, wenn die Verteilung nicht symmetrisch, sondern
schief ist. Eine leichte Skewness wurde auch bei Aktienrenditen beobachtet:

»1he normality assumption is often used because it leads to tractable results. However, empi-
rical studies of historical stockmarkets returns do not support the normality assumption. For
example, the return on at least 70% of the stocks on the Tokyo Stock Exchange based on
monthly data for the period from early 1970s to late 1980s exhibit skewness and kurtosis stati-
stics that are much too large for the normal distribution... 9

® Theoretisch begriindet wurde das Bernoulli-Prinzip u.a. von J. v. Neumann und O. Morgenstern
$1944) durch das Unabhangigkeitsaxiom, Stetigkeitsaxiom und Ordnungsaxiom.

Arrow/Pratt — Maf} zum Vergleich von Nutzenfunktionen hinsichtlich der lokalen absoluten Risiko-
aversion: - u“(r) / u‘(r) , (vgl.: Arrow, K. J., (1971), S. 94, Pratt, J. W., (1964), S. 122)
8 vgl. Schneeweil}, E., (1967), S. 90 bzw. Bamberg, G., Coenenberg, A. G. (1977), S. 81
® Konno, H., Gotoh, J., (2000), S. 289; Empirische Studie zur Tokyo Stock Exchange von Kariya, T.,
Tsukuda, Y., Maru, J., (1989).



Eine zentrale Stellung zur Berlcksichtigung von Skewness nehmen - neben den
Versuchen, direkt die Schiefe der Portfoliorendite zu maximieren - die sog. Lower
Partial Moments (LPM)'? ein. Trotz eines friihen Vorschlags von Roy “Safty-first”
und damit ein LPM als Risikomal} zu praferieren, wurden erst mit den Arbeiten von
Leibowitz (1989, 1991, 1992), entsprechende Risikomalde verstarkt diskutiert. Die
LPMs sind wie die normalen statistischen Momente mittels ihrer Ordnung / (I =1, ...,

o) wie folgt klassifizierbar:

T
LPM'(R,7) = [ (x - r) f(r) dr (4)
mit  f(r):  Dichtefunktion der Renditezufallsvariablen R
T Target-Rendite
l: Ordnung des LPM

I = 0 : Target-Shortfall-Probability
I =1 : Target-Shortfall-Mean
I = 2 : Target-Shortfall-Variance oder Target-Shortfall-Semi-

Variance

Wihrend die LPM' der Ordnung /> 3 nur aus theoretischer Sicht erganzend Interesse
fanden'!, wurden die der Ordnung / = 0, 1, 2 bereits vereinzelt praktisch getestet.
Das als Target-Shortfall-Probability (TSP) bezeichnete LPM’, stellt heute ein Krite-
rium dar, das im quantitativen Portfoliomanagement12 erganzend berechnet bzw.

kontrolliert wird.
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Abbildung 2: Systematik der Risiko- und Renditekriterien

%n Analogie zu den LPM wurden die Kriterien des oberen Bereiches der Renditeverteilung f(r) Upper

Partial Moments (UPM) genannt.
" vgl. z.B. Schubert, L., (1996)
"2 insbesondere im Asset-Liability-Management



Das TSP druckt die Wahrscheinlichkeit P(R<t) aus, d.h. die Wahrscheinlichkeit, mit
der die Rendite eines Portfolios unter der vorgegebenen Target-Rendite <t liegt. Diese
Wahrscheinlichkeit sollte entspechend der Risikoneigung des Investors maximal den
Wert o (0 < a < 1) annehmen. Diese Vorgabe des Investors P(R<t) <

Unterer Teil von f(r) Gesamte Verteilung Oberer Teil von f(r)

Verteilung di- Stochastische
rekt Dominanz"
0. Moment Target-Shortfall-Prob.™

(LPM°)
1. Moment Target-Shortfall-Mean® Mean| Target-Upside-Mean'®

(LPM") (UPM’)
2. Moment Target-Shortfall-Variance'’ | Variance'®

(LPM?)
3. Moment Lower Semi-Skewness'® | Skewness®
andere Lower Semi-Abs. Dev.?’ | Absolute Deviation®
Kriterien

Minimale Rendite®® Gini-Koeffizient**

Entrophy®

Tab. 1: Rendite und Risikokriterien

'3 Die Stochastische Dominanz wird haufig zur Beurteilung von Risiken verwendet. Leider ist es fir die
Verwendung in der Praxis in Form eines Optimierungsmodelles zur Minimierung der Stochastischen
Dominanz zu kompliziert.

1 Vgl. Roy, A. D., (1952), Telser, L. G., (1955), Kataoka, S., (1963), Leibowitz, M. L., Henrickson, R.
D., (1989), Leibowitz, M. L., Kogelmann, S., (1991), Leibowitz, M. L., Kogelmann, S., Bader L. N,
(1992), Rudolf, M., (1994), Jager, S., Rudolf, M., Zimmermann, H., (1995), Reichling, P., (1996), Ka-
duff, J. V., Spremann, K. (1996)

Der MaxiMin-Return Ansatz von Young, M. R., (1998) kann auch als Shortfall-Probability-Modell inter-
pretiert werden, bei dem eine Shortfall-Probability von Null zum maximal mdglichen Target gefordert
wird.

“vgl. Ang, J. S., (1975).

16 Vgl. Riss, M., (1996, S.110f ) konstruierte ein allgemeines Lineares Optimierungsmodell mit einem
UPM ohne spezielle Anwendung in der Portfoliooptimierung.

" Falls der Target dem Erwartungswert entspricht, wird das LPM? auch als (Lower) Semi-Varianz
bezeichnet.

'® vgl. Markowitz, H., (1952), Sharpe, W. F., (1964)

"9 vgl. Konno, H., u. a., (1993, 2000)

2 ygl. King, A. J., (1993), Konno, H., u.a., (1993, 1998, 2000), Stone, B. K., (1973)

' vgl. Ogryczak, W., Ruszczynski, A., (1999), Konno, H., u. a., (2000)

?2 ygl. Konno, H., Yamazaki, H., (1991), Feinstein, C. D., Thapa, M. N., (1993)

2 vgl. Young, M. R., (1998)

* vgl. Shalit, H., Yitzhaki, S., (1984, 1989), Bey, R. P., Howe, K. M., (1984), Okunev, J., (1988).

25 vgl. Philippatos, G. C., Wilson, Ch. J., (1972, 1974) bzw. Kommentare zur Entrophy von White, D.

J., (1974). Auf der Basis des Risikomales der Entrophy existiert - im Gegensatz zum Gini-
Koeffizienten und der Absolute Deviation - kein lineares Optimierungsmodell.



konnte z.B. lauten: Die Wahrscheinlichkeit, weniger als © = 0% Rendite zu erzielen,
darf maximal 0.1 betragen, also P(R<0) <0.1.
Bei normalverteilten Renditen, also R ~ N(u, o), kann diese Vorgabe oder Restriktion
des Investors, nach Standardisierung der Renditezufallsvariable R durch die Unglei-
chung

L =T -2,0

mit z,, : Fraktilswert der N(0,1)-Verteilung zu o

ausgedruckt und in die klassische Portfoliodarstellung durch eine Gerade einge-
zeichnet werden (vgl. Abb. 3).

l;t H=1-2,0
L=1,-2,0

H=T-2%0 W=T,-Z,0

P, _
P, T<T,<T,
0,< O, <Ol
T \I\
o
(0} e
Portfolio shortf. LPM0-12 0700
Abb. 3: TSP Abb. 4: TSP-Vektor

Das Risikomal} der TSP scheint im Gegensatz zur Volatilitat der klassischen Ansatze
ein fur Investoren leicht verstandliches, kommunizierbares und die Investorangste
besser charakterisierendes Mal zu sein.

Sein Nachteil besteht darin, dal3 die Verteilung der Renditen unterhalb der Target-
Rendite beliebig gUnstig bzw. ungunstig verlaufen kann. Deshalb wird die Verwen-
dung des TSP kritisiert.?

Dieser Mangel des RiskomalRes TSP kann durch die Erweiterung zu einem

TSP-Vektor [ 1, o] mit P(R<t) < ok
und T < Tk © o < 04, K, kK =1, ..., m, i#l

quasi behoben werden?’. Entsprechend der Risikosensibilitat bzw. —neigung des In-
vestors kann die Verteilung der Renditezufallsvariable R unterhalb der hochsten Tar-
get-Rendite (vgl. 13 in Abb. 4) durch die Wahl der Gbrigen Komponenten des Vektors
adaquat eingeschrankt werden. Alle Portfolios, die den Bedingungen des TSP-
Vektors genugen, seien [ 1, o ] - zulassig. Nur aus dieser Menge werden die effizien-
ten Portfolios ausgewahlt.

%6 vgl. z.B. Harlow, W. V., (1991)

T Es ware konsequent, fiir den kleinsten Target o = 0 zu fordern. Dies ist im folgenden Mean-TSP-
Vektor-Modell mdglich. Theoretisch existiert aber bei Annahme N(u, 6)-verteilter Renditen kein zulas-
siges Portfolio, das dieser Bedingung geniigt.



Bei Annahme normalverteilter Renditen, wie in Abb. 4, ware nur der Bereich oberhalb
aller Geraden [ 1, o ] — zulassig. Das Portfolio P, besitzt unter allen zulassigen den
hochsten Renditeerwartungswert und P, ist das zulassige Portfolio mit der geringsten
Renditevarianz.

5. Lineare Portfoliooptimierung

Wahrend die klassische Portfoliooptimierung aus den historischen Kursdaten einzel-
ner Aktien statistische Parameter (Mean, Variance, Covariance) schatzt und nur die-
se in den Optimierungsprozel} einbezieht, bilden die linearen Modelle der Portfolio-
optimierung ihre Gleichungen, Ungleichungen bzw. Zielfunktion direkt anhand der
Renditedaten einzelner Aktien.

Aus den in der Tab. 1 dargestellten Risiko- und Renditekriterien sind folgende Krite-
rien fur die linearen Portfoliooptimierung %eeignet, da sie durch lineare Funktionen
aus den Renditedaten r; gebildet werden: 8

T
Mean: u=1T t; It

i
Abs.Dev.: AD =1/T X |n- |

(far ry < y: semi-AD)
T1T

Gini-Koeff.?%:G = 1/T2 X 3 | —ry|

t=1t'>t

Minimale Rendite: mtin{rt, t=1, ..., T}

Lower Partial Moments: (kontinuierliche Definition: vgl. (4))

LPM' =1/T3Y (t-r)

<t

mit =

0: target shortfall probability
1:  target shortfall mean

Upper Partial Moments:

UPM' = 1/T X (1 - 1)
>t
mit

I=0: target upside probability

/=1: target upside mean

Das Verhaltnis der Rendite einer Investition und des dabei entstandenen Risikos
dient als MaR fiir die Performance® einer Investition:

%8 Es wird der Ubersichtlichkeit wegen nicht zwischen dem erwartungstreuen Schatzer (z.B. dem arith.
Mittel) und dem wahren Parameter (z.B. 1) der Verteilung differenziert!

29 vgl. Shalit, H., Yitzhaki, S., (1984)

% Eine ausfihrliche Ubersicht zur Performancemessung zeigt Wittrock, C. (1998); Bruns, Ch., Meyer-
Bullerdiek, F.,(2000), S. 429-492



Performance = Rendite / Risiko.

Im Gegensatz zu den bekannten Performancemalien, die i.d.R. expost zu einem effi-
zienten Portfolio berechnet werden, bietet die lineare Portfoliooptimierung die Mog-
lichkeit, direkt das PerformancemaR®'  / AD zu optimieren?.

Die Modelle zur linearen Portfoliooptimierung kdnnen je nach Ziel- und Restriktions-

kriterium in folgende Klassen eingeteilt werden (vgl. Tab. 2):

I.) Modelle, die versuchen, einen moglichst hohen Renditeerwartungswert zu erzie-
len. Das Risiko, wenn es einbezogen wird, beschrankt die Alternativen (vgl. Mo-
delle der Renditemaximierung).

II.) Modelle, die Risikominimierung vornehmen, mit oder ohne Vorgabe einer Min-
destrendite.

[1l.) Modelle, die parametrisch Rendite und Risiko in der Zielfunktion verknupfen (vgl.
parametrische Modelle und Performance-Modelle). In zweistufigen Modellen wird
z.B. das Risikokriterium in der ersten Stufe minimiert und in der zweiten Stufe als
Restriktion behandelt um die Skewness zu maximieren.

Die Investitionsentscheidungen, in denen andere Zielkriterien (z.B. ethische, soziale,
emotionale) im Vordergrund sind, beziehen Rendite und Risiko wenn tberhaupt, so
nur als Restriktion ein (vgl. linke untere Ecke in Tab. 2).

Die Menge aller effizienten Portfolios (vgl. Abb. 1) wird ermittelt, indem der Restrikti-
onsparameter (z.B. vorgegebene erwartete Rendite p oder die TSP o) variiert wird.>?

Die linearen Optimierungsmodelle besitzen nicht generell Vorteile gegenuber der
klassischen Portfoliooptimierung. Jedoch zeigen die unterschiedlichen Modelle hau-
fig Starken, z.B. bei schief verteilten Renditen, denen Schwachen, wie die erhéhte
Rechenzeit, gegenuberstehen. Um die Starken der Modelle sinnvoll zu nutzen, sollte
der Schatzfehler* im Vergleich zur klassischen parameterorientierten Optimierung
so gering wie moglich sein. Dazu kann die Datenbasis der linearen Modelle vergro-
Rert werden, indem nicht nur eine Jahresrendite je Aktie und Jahr verwendet wird,
sondern z.B. auf der Basis jedes Handelstages ein Jahresrenditewert ermittelt wird>>.

Hinsichtlich der Verteilungsannahmen sind die linearen Modelle flexibler als die der
klassische Portfoliooptimierung, die von normalverteilten Renditen ausgeht. So sind
z.B. die effizienten Portfolios im Falle des Mean-Gini-Portfolio Modelles auch effizient
im Sinne der stochastischen Dominanz, falls Renditeverteilungen vorliegen, deren

" Anstelle des Renditeerwartungswertes u kann auch die Uber den risikolosen Zins hinausgehende
Rendite oder Risikopramie eingesetzt werden.

%2 Dabei nimmt man fiir die Perfomance den Wert x an und stellt x = 1/ AD — max um in die Funkti-
on x AD - u — min. Der angenommene Performancewert x wird nach jedem Optimierungsschritt wie
folgt angepaldt: Falls der Zielfunktionswert der zu minimierenden Funktion positiv ist, wird x verkleinert,
ist er negativ, so wird x vergréRert. Die Optimierung und Anpassung von x wird solange wiederholt, bis
der Zielfunktionswert Null resultiert, d.h. die maximale Performance mit x = p/ AD ermittelt wurde.
Auch bei den klassischen Performancemalfien (Sharpe-Ratio und Treynor-Ratio) kann iterativ das
Portfolio mit der maximalen Performance ermittelt werden!

% Zum Mean-TSP-Vektor-Portfolio existiert diese einfache Méglichkeit nicht, da mehrere TSPs das
Risiko beschreiben und damit hinsichtlich mehrerer Parameter variiert werden muRte!

* vgl. Simaan, Y., (1997)

* Diese quasi ,gleitenden Renditen“ konnten auch als 360-Tage-Momentums bezeichnet werden. Sie
entsprechen den ,Renditeerfahrungen” der Investoren, die das ganze Jahr und nicht nur am 31.12.
bzw. 1.1 eines Jahres investieren.
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Verteilungsfunktionen sich héchstens einmal schneiden. Dies sind z.B. die Normal-,
Lognormal-, Exponential- oder Gammaverteilung®®.

Die Verteilungsannahme der klassischen Portfoliooptimierung widerspricht haufig
Erfahrungen aus der Praxis.*

Renditemaximierung: | Renditemaximierung: Parametrische Optimierungsmodelle:
ut | Max-Mean - P. ut | Mean - TSP - Portfolio w4"| Mean - Shortfall-Mean - Portfolio
Th. Bayes_Rege| T,00 L. G. Telser (1955) “’<‘[‘L J. S. Ang (1 975)
§ wd | Mean - TSP-Vektor - Portfolio
q:;, 7,0, K- Engesser, L. Schubert (1997) Performance-Modelle:
%4) S Target - Shortfall-Probability - P. Mp\\w Mean / Absolute-Deviation - Portfolio
N o | S. Kataoka (1963)
0
g H>:37| Mean - Zero-Shortfall-Prob. - P. Zweistufige Optimierungsmodelle:
% 1,0] M- R Young (1998) n Mean - Absolute-Deviation -
o . Skewness - Portfolio
&) M. Meaq+UpS|de-mean - Target - P. ADV H. Konno. Konno, H. Shirakawa,
7 | M. Riss (1996) SkewA| H. Yamazaki (1993), H. Konno (2000
7 Risikominimierung:
é u Mean - Absolute-Deviation - Portfolio
s H. Konno, H. Yamazaki (1991),
& = | zB. naiver Freund z.B. Bekannte, Kollegen als Investoren ADY| ¢ p. Feinstein, N. M. Thapa (1993)
-_"é é als Investor
c T Target - Shortfall-Probability - P.
e s o| A. D. Roy (1952)
u Mean - Gini - Portfolio
GV| H. Shalit, S. Yitzhaki (1984)
Min-Absolute-Deviation - Portfolio
H. Konno, H. Yamazaki (1991),
o ADV| C. D. Feinstein, N. M. Thapa (1993)
c - .
S | 2.8 Investition in z.B. gutmiitiger Freund als Investor < MaxiMin-Return - Portfolio
Eamilie minr| M. R.Young (1998)
ohne Risiko-Restriktion Risiko als Zielkriterium

Ubersicht02.dsf 0401

Tab. 2: Lineare Modelle der Portfoliooptimierung38

Die mit linearen Modellen erfal3ten Risikomalistabe auf der Basis des Target-
Shortfall-Risks entsprechen z.T. mehr dem intuitiven Risikoverstdndnis von Investo-

ren:

»1he general impression obtained from these studies is that most individuals in investment
contexts do indeed exhibit a target return — which can be above, at or below the point of no

% vgl. z.B. Yitzhaki, S., Shalit, H., (1984). Effizienzaussagen von Modellen auf der Basis von Risikokri-
terien wie die absolute deviation oder lower semi-absolute deviation findet man bei Ogryczak, W.,
Ruszczynski, A., (1999) und Gotoh, J., Konno, H., (2000).

3 vgl. Konno, H., Gotoh, J., (2000), S. 289; Empirische Studie zur Tokyo Stock Exchange von Kariya,
T., Tsukuda, Y., Maru, J., (1989).

%8 In der Tab. 2 wurden die jeweiligen Zielkriterien unterstrichen gedruckt und zudem in den sie be-
schreibenden Symbolen mit einem Pfeil versehen. Entsprechend der Struktur der Matrix ist in den
Symbolen im oberen Dreieck das ,Rendite-Kriterium*“ und im unteren Dreieck das ,Risiko-Kriterium*
angedeutet.
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gai3r£1a and no loss — at which there is a pronounced change in the shape of their utility-functions,

Stetige lineare Modelle kdnnen in relativ kurzer Zeit gelést werden. Der Simplex-
Algorithmus kann zwar (von theoretischer Seite aus betrachtet) keine polynominale
Rechenzeit garantieren, was sich in praktischen Anwendungen i.d.R. nicht auswirkt.
Praktisch wie theoretisch wesentlich schneller arbeitet der sog. Karmarkar-
Algorithmus:

,Karmarkar's method has recently been utilized by the Military Airlift Command to determine
how often to fly various routes, and which aircraft to use. The resulting Linear Program contai-
ned 150 000 variables and 12 000 constraints and was solved in one hour of computer time
using Karmarkar's method. Using the simplex method, a Linear Program with similar structure
containing 36 000 variables and 10 000 constraints required four hours of computer time.“*°

Diese gunstigen Rechenzeiten gelten nicht fur diskrete lineare Modelle. Bei diskreten
Modellen werden Branch&Bound-Algorithmen zur Lésungsermittlung eingesetzt, de-
ren Rechenzeiten unkalkulierbar hoch ausfallen konnen. Diese entstehen bei der

Modellierung diverser Restriktionen (z.B. TSP-Restriktion oder einer treshold-
Restriktion).

Lineare Modelle kdnnen unproblematisch eine groRere Anzahl von Zusatzrestriktio-
nen berucksichtigen. Neben den Risiko- bzw. Rendite-betreffenden Nebenbedingun-
gen (vgl. z.B. (3)) lassen sich fir das Portfoliomanagement sinnvolle Zusatz-
Restriktionen modellieren:

A) Transaktionskosten in Rendite-maximierenden Zielfunktionen®’
Transaktionskosten kdnnen bei einer zu gro3en Anzahl von Aktien im Portfolio
zu erheblichen Kosten fuhren, die in der Investitionsentscheidung wie im fol-
genden Modell einbezogen werden kdnnen:

Maximiere
n
;(M. XiB D - FiSi—ViXi B)

unter der zusatzlichen Bedingung (Erganzungen der Nebenbedingungen!)

-

n
(XiB+Fi8i+ViXiB)S B (stattZ1xi= )
I:

xi<o,(i=1,..,n)
mit

n: Anzahl Aktien

Xi: Gewicht der Aktie i (i=1, ..., n) im Portfolio

B: Gesamt-Investitionsbudget

Wi Renditeerwartungswert der Aktie i (i=1, ..., n)

i binare (0-1)-Variable (i=1, ..., n)
Fixe Transaktionskosten der Aktie i (i=1, ..., n)
Variable Transaktionskosten der Aktie i (i=1, ..., n)
Geplante Dauer der Anlage

o™

% Fishburn, P. C., (1977), S. 122
““Wayne, L. W., (1995), S. 182
*Tvgl. Young, M. R., (1998), S. 679
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B) Wechselweiser Ausschluf® bzw. gemeinsame Aufnahme von 2 Aktien
Falls die Aktie i nicht mit der Aktie j im selben Portfolio sein soll, so kann dies
durch die Restriktionen
Xi < O
Xj < 8j
o + SJ' =1
erreicht werden.
Falls Aktie i und Aktie j nur gemeinsam in einem Portfolio enthalten sein sol-
len, so muR & + §; = 2 sein.

C) Treshold-Restriktionen
Die Schwellen-Restriktionen vermeiden ,zu kleine“ Aktiengewichte, die evitl.
hohe Transaktionskosten bewirken wirden. Definiert man diese Schwelle mit
s, so lauten die Treshold-Restriktionen fur i=1, ..., n
X; < 9§
Xi =S

D) Investitionsbeschrankung fir eine Aktie
Die folgende Restriktion ermaoglicht die flexible Berucksichtigung diverser
Fonds-Vorschriften, wie z.B. der maximale Anteil einer einzelnen Aktie:

x; B < B;
mit
B: Gesamt-Investitionsbudget
Bi: Maximaler Investitionsbetrag in Aktie i (i=1, ..., n)

E) Risikorestriktionen
Lineare Modelle ermdglichen den zusatzlichen Einbezug von anderen Risiko-
Restriktionen. So kénnte z.B. der Ansatz des Mean-AD—Portfolios*? erweitert
werden um eine TSP—Restriktion*’.

F) Rangordnung
Falls z.B. hinsichtlich 0kologischer Motive oder anderer Informationen die fol-
gende Rangordung x4 < x < ... £ x, fur die Portfoliogewichte existiert, so kon-
nen diese durch
Xi < Xt (fUri =1, ..., n-1)
bei der Portfolioselektion beriicksichtigt werden**.

6.) Das Mean-TSP-Vektor-Portfolio

Wie bereits erwahnt, entspricht die TSP mehr dem intuitiven Risikoverstandnis von

Investoren als das klassische Volatilitatsmal3. Dieses Risikomal} ist ferner geeignet,
auch bei schiefen Verteilungen effiziente Portfolios zu ermitteln. Um die nutzentheo-
retischen Schwachen zu reduzieren, wurde die TSP zu einem TSP-Vektor erweitert.

*2ygl. Feinstein, C. D., Thapa, M. N., (1993), bzw. Konno, H., Yamazaki, H., (1991)

3 Das resultierende Modell kann als ein Mean—AD+TSP-Vektor-Portfolio bezeichnet werden (vgl.
Engesser, K., Schubert, L., (1997)).

* Eine Méglichkeit, Rangordnungen bei der klassischen Portfoliooptimierung ohne Zusatzrestriktionen
zu bericksichtigen zeigt Schubert, L., (1994)
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Das folgende diskrete lineare Optimierungsmodell45 maximiert den Renditeerwar-
tungswert unter Einhaltung dieser TSP-Restriktionen (vgl. Tab. 2):

Maximiere

i§1 Xi Wi ()

unter den Bedingungen (1) und

;Xiritﬁ(']-&k)M'i‘Tk, (t=1,..,T, k=1,...,m) (6a)

;XiritZ’tk"‘E—StkM, (t=1,..,T, k=1,...,m) (6b)
T

1/Tt216tk < ok, (k=1,...,m) (6¢)

mit
n: Anzahl Aktien
m: Anzahl Targets
T: Anzahl Renditezeitraume
Xi: Gewicht der Aktie i (i=1, ..., n) im Portfolio
LLi: Renditeerwartungswert der Aktie i (i=1, ..., n)
rit: historische Rendite der Aktie i (i=1, ..., n) im Zeitintervall t (t=1, ..., T)
Otk: binare Variable (t=1, ..., T) (k=1, ..., m)
€ sehr kleine Zahl
M: sehr grol3e Zahl
Ol TSP k (k=1, ..., m)mit oy <o < ... < O
Tk: Targetk (k=1, ..., m)mit 11 <12 < ... <1y

Die m Bedingungen des TSP-Vektors stellen die Restriktionen (6a) — (6¢) dar. Ent-
scheidend dabei ist die binare Variable &y die durch (6a) und (6b) genau dann auf 1
gesetzt wird, falls der k-te Target durch die resultierende Portfoliorendite im Zeitinter-
vall t unterschritten wird. Ansonsten nimmt &x den Wert 0 an, wie anhand der Re-
striktionen und folgender Tab. 3 gezeigt werden kann:

Falls: 2 XiMi< Tk 2 XM= T 2 Xifit™> Ty
wird in (63): O =0voy=1 O =0 v oy =1 0 =0
wird in (6b): S = 1 Su = 1 8y = 0*°
(63) A (6b) Stk =1 6tk =1 6tk =0

Tab. 3: Priftabelle zu den binéren Variablen

Die relative Unterschreitungshaufigkeit je Target k = 1, ..., m darf maximal die TSP o
sein (vgl. Restriktion (6c¢)).

6.1 Nutzentheorie:

*® vgl. Engesser, K., Schubert L., (1997)
Falls € < (X xiry) - T gewahlt wurde.
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Werden TSPs als Risikomal} eingesetzt, so geht man von einem Investor aus, der
sich ausschlief3lich am Renditeerwartungswert und an den Targets orientiert. Die Un-
terschreitung des Targets k hat eine individuelle Reduktion gk (k = 1, ..., m) des Nut-
zens des Investors zur Folge. Da die Starke der Unterschreitung eines einzelnen
Targets fur seine Nutzenfunktion ohne Auswirkung ist, resultiert - im Falle von 2
TSPs - die folgende Nutzenfunktion:

[ r fir o>R2>1y
ur)= 3 r-g fir ©T>R2>1
r-gi-9z fir >R 2>-

Abb. 5 zeigt die Nutzenfunktion u(r ). Diese besitzt bei den Targets t1 und 1
Sprungstellen der Grolden g4 bzw. go. Diese Unstetigkeit bedeutet, dal® der entspre-
chende Investor nicht bereit oder nicht fahig ist, an diesen Stellen Sicherheitsaqui-
valente anzugeben.*’

u(r) A

Tl
-9
Tym Oy = Oy T

f 1 > r } : >

T T - T T T, LT, T

g " Uiiyto.cstoa0o 6 75 B Tl liytev.dsf 0300
Abb. 5: Nutzenfunktion des Abb. 6: Krimmungsverhalten der Nutzenfunktion

Mean — TSP-Vektor - Entscheider

Der Erwartungswert der Nutzenfunktion u(R) ist fur die diskrete Rendite-Verteilung R

E(u(R)) X npi + X (mi—g)p + X (i—g1—02)pi

T1<[; To<Ii<T4 r[<To

X oonp X onpi -X Pt X rnpio- X 91pi - X Q2P

T1<[; To<Ii<Tq To<Ii<Tq <ty [<t, r[<Tp
= )y npi - > 91pi - X Q92D
-co<[<oo <t i<ty
= u - 0104 - 0202.

" D.h. der Investor ist nicht in der Lage bzw. Willens, zu 2 Investitionsmdglichkeiten mit stochasti-
schen Renditen knapp oberhalb und unterhalb eines targets T, Wahrscheinlichkeiten fur die Mischung
der beiden Anlagen anzugeben. Die Wahrscheinlichkeiten sollen dabei so gewahlt werden, dal} der
Nutzen der Mischung dem einer bestimmten sicheren Rendite aquivalent ist. (vgl. auch Salinger E., S.
62ff oder Schneeweil H., S. 99ff)
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Allgemein fur m Targets ergibt sich als Nutzenerwartungswert der Renditeerwar-
tungswert, der sich um die (individuell gewichteten) Wahrscheinlichkeiten der jeweili-
gen Target-Unterschreitungen reduziert:

E(u(R)) = u - k; Ok Ok

Unterstellt man einen risikoaversen Investor, so wirde dieser m targets tx und m
Grofden gk so wahlen, dal® die Nutzenfunktion einen approximativ konkaven Verlauf
hatte. Das KriJmmungsverhaIten48 dieser approximativ konkaven Nutzenfunktion wird
durch die Wahl der targets und seiner individuellen Nutzenabschlage g4 bzw. g
durch den Investor bestimmt. In der Abb. 6 wurden 6 Targets und die Nutzenab-
schlage so gewahlt, dal} eine risikoaverse Nutzenfunktion approximiert wird. Im Ge-
gensatz zu den klassischen Modellen, bei denen das Risikoverhalten (risikoscheu)
modellimplizit ist, wird beim Mean-TSP-Vektor-Modell erst durch die Angabe der
TSPs durch den Investor das Risikoverhalten (z.B. risikoscheu oder risikofreudig)
festgelegt.

Am Mean-TSP Auswahlprinzip werden neben der fehlenden Stetigkeit auch die damit
verbundenen unplausiblen Konsequenzen kritisiert, da zu jedem p und o (o1)
Wahrscheinlichkeitsverteilungen angegeben werden konnen, die beliebig hohe mog-
liche Verluste zulassen.*® Durch die Verwendung eines TSP-Vektors hat dieser Man-
gel — wie bereits erwahnt - an Bedeutung verloren.

Abschliel3end bleibt anzumerken, dal® das oben dargestellte gemischt ganzzahlige
lineare Optimierungsmodell zu Mean—TSP-Vektor—Portfolios in der Zielfunktion nicht
parametrisch die TSPs einbezieht, sondern nur aus den Portfolios die effizienten er-
mittelt, die die TSP-Vektor Restriktionen erfiillen®.

6.2 Mean-TSP—Portfolios im u-c-Raum

Um den Verlauf der Mean-TSP-effizienten Portfolios im p-c-Raum zu untersuchen,
wurden anhand von empirischen Daten Berechnungen durchgefuhrt. Die Ergebnisse
zeigten den Verlauf der Mean-TSP-effizienten Linie und gaben Hinweise auf die Re-
chenzeiten®', den Umfang von Mean-TSP-Portfolios und die Kontinuitat der Ent-
wicklung von Aktiengewichten auf der effizienten Linie.

Als Datenbasis wurden die 86 grofditen japanischen Aktien ausgewahlt, die im Zeit-
raum vom 5. September 1988 bis zum 1. November 1999 durchgehend an der Borse
in Tokyo notiert waren (vgl. Anhang Tab. 7). Zu diesem Zeitraum wurden auf der Ba-
sis von den 135 dividenden- und kapitalbereinigten Kursen zu jedem Monat gleitend
Jahresrenditen berechnet. Die Anzahl T der dadurch zur Verfligung stehenden Jah-
resrenditen betragt 123.

8 vgl. Pratt J.: Risk Aversion in the Small and in the Large, Econometrica, 32 (1964), p. 122 — 136.
*9vgl. z.B. Schneeweis H., S. 100

% Diese Modelle werden chance-constrained Modelle genannt (vgl. Charnes, A., Cooper, W. W.,
(1960) und Haegert, L., (1970)). Gelegentlich wird diese Form auch als ,gemischtes Extremierungs-
und Satisfizierungskonzept” bezeichnet (vgl. Bitz M., S. 108).

*" Die Berechnungen wurden mit einem PC (Pentium Il 500 MHz / 256 MRAM) mit dem linearen ge-
mischt ganzzahligen Optimizer CPLEX 6.5.1 und z.T. mit CPLEX 7.0 durchgeflhrt.
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Anhand der Renditen dieser 86 Aktien wurden Mean—TSP effiziente Portfolios be-
stimmt. Als Target wurde der Wert -5 gewahlt. Um die effiziente Linie im p-c-Raum
abzutasten, wurde die TSP schrittweise um 0.01 variiert, bis einerseits das grofite
Alpha gefunden wurde, zu dem der zulassige Bereich des linearen Modelles leer ist
bzw. bis andererseits nur noch die Aktie mit dem hochsten Renditeerwartungswert im
Portfolio ist.

Der Minimale-Varianz-Punkt (MVP) wurde in Abb. 7 lediglich zur Orientierung einge-
zeichnet.

Zum Target von 1 = -5, konnten Portfolios zu oo = 0.11 bis o = 0.23 befunden werden
(vgl. Abb. 7). Die Wahrscheinlichkeit, hochstens —5% Rendite zu erzielen ist minimal
ca. 11%. Das Portfolio mit dem héchsten Renditerwartungswert, bestehend aus einer
Aktie, besitzt ein o von 23%. Dieses Portfolio liegt auf der durch Quadratpunkte an-
gedeuteten Mean-Varianz-effizienten Linie.

Mean-TSP-Portfolios (Japan), Target=-5

30
Alpha=023 o @
] [ )
S
%'
204 "
#& £ Apha=0.11
107 Portfolios
® Mean-TSP
eff. Linie
% MVP ® Mean-Var.
[} "
= 0 T : eff. Linie
10 20 30 20

Standarddeviation

File: DiaTarget5x.sct

Abb. 7: Mean-TSP-Portfolios

Die durchschnittliche Erhdhung der Standardabweichung ist bei den Mean-TSP-
Portfolios ca. 6% (vgl. Abb. 7). Bei Mean-Absolute-Deviation—Portfolios wird die Er-
héhung der Standardabweichung im Vergleich zu den effizienten Mean—Variance—
Portfolios auf uber 10 % geschatzt:

»According to numerical experiments using the 5 years 'monthly data of the stocks included in
the Nikkei 225 Index, portfolios generated by Mean-Variance model and the Mean—Absolute-
Deviation model are very much the same in terms of their organizations, ex-ante and ex-post
performances. Also the standard (absolute) deviation of the Mean—Absolute-Deviation (Mean—
Variance) portfolio is at most 10% greater than that of the Mean—Variance (Mean-Absolute-
Deviation) portfolio. We conclude from this that the Mean—Absolute-Deviation model can serve
as an alternative to the Mean—Variance model.“*?

*2 Konno, H. u.a. (1993), S. 211
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Die Erfassung der TSP Uber diskrete Zeitschritte verhindert auch bei marginalen
Veranderungen der TSP das Entstehen eines stetigen Verlaufs der Linie der effizi-
enten Mean—TSP-Portfolios. Die Anzahl der ins Modell einflieRenden Renditezeit-
raume T bewirkt das Ausmal dieser Unstetigkeit. Bei der vorliegenden Anzahl von T
= 123 kann die Wahrscheinlichkeit nur bis zu einer Genauigkeit von 1/123 = 0.00813
erfal3t werden.

Um die Abhangigkeit des Verlaufes der Linie der TSP-Portfolios von der Anzahl der
einbezogenen Renditezeitraume zu untersuchen, wurde T von 123 auf T=266 fur den
Target -5 erhdht, ohne dabei den Betrachtungszeitraum der Renditeentwicklungen
zu verandern. Im Falle von T=123 wurde monatlich und im Falle von T=266 wurde
alle 14-Tage eine Jahresrendite berechnet.®® Dabei stellte sich heraus, daR die bei-
den ,holprigen® Stellen im Verlauf der Portfoliolinie (trotz niedriger Rendite vergrol3ert
sich die Standardabweichung) auch mit der erhéhten Datenmenge (T=266) erhalten
blieben. Dies deutet darauf hin, dal’ nicht die Datenmenge bzw. -dichte, sondern in
erster Linie die Art der Verteilung der empirischen Renditewerte Ursache fur diese
~Holprigkeit® im Verlauf der Punkte der TSP-Portfolios sind.

Die Rechenzeit (in Sek.) zur Bestimmung der Mean—TSP effizienten Portfolios er-
hdhte sich bei einem Datenumfang von T=266 drastisch (vgl. Tab. 4), ohne erkenn-
bare Effekte auf z.B. die kontinuierliche Entwicklung der Aktiengewichte Uber die effi-
zienten Portfolios hinweg.

T=123 Targets -5.00/-5.00/-5.00/-5.00(-5.00{-5.00]-5.00(-5.00(-5.00(-5.00(-5.00(-5.00(-5.00(-5.00
Alphas 0.23] 0.22] 0.21] 0.20{ 0.19{ 0.18[ 0.17( 0.16( 0.15( 0.14| 0.13| 0.12] 0.11] 0.10 unzul&ssig
CPU-Zeit (CPLEX7.0) 1 1 711 11 12 17| 22| 22| 26 41 62| 20| 50

T=266 Target -5.00/-5.00]-5.00/-5.00]-5.00-5.00-5.00(-5.00(-5.00(-5.00(-5.00(-5.00|-5.00| -5.00
Alphas 0.25| 0.24| 0.23] 0.22| 0.21{ 0.20| 0.19] 0.18( 0.17] 0.16| 0.15[ 0.14| 0.13| 0.12 unzuléssig
CPU-Zeit (CPLEX7.0) 1 4 7| 92| 527(1121]|1866|3040(1300|3877|1325 955|2517|18828

Tab. 4: Rechenzeiten bei T=123 und T=266

Die Auswirkung der Bundelung von mehreren TSPs zu einem TSP-Vektor auf die
resultierenden Portfolios ist in Abb. 8 dargestellt. Die effizienten Portfolios zu den
einzelnen TSPs sind durch Dreiecke gekennzeichnet, das TSP-Vektor-Portfolio
durch einen dicken Punkt. Die Elemente des Vektors [, ok] (k=1, ..., 4) sind: [0,
0.25], [-5, 0.20], [-10, 0.10], und [-20, 0.02]. Die Portfoliogruppe in der rechten oberen
Ecke wurde ohne Beschrankung einzelner Aktienanteile berechnet, die in der linken
unteren Ecke entstanden unter der Bedingung, dal} der in eine einzelne Aktie inve-
stierte Anteil auf maximal 10% des Budgets limitiert ist>*.

In beiden Fallen ist das Mean—TSP-Vektor-Portfolio nicht (wie bei normalverteilten
Renditen und einer stetigen Erfassung der Wahrscheinlichkeit) identisch mit einem
der Portfolios, die nur eine TSP bertcksichtigen (vgl. Abb. 8 und P, in Abb. 4). Offen-
sichtlich bewirkt die Verwendung eines TSP-Vektors auch eine Reduktion der Vari-
anz.

%% Der Versuch, die Anzahl der Renditezeitraume auf T=532 zu erhhen scheiterte, da die Portfoliobe-
rechnung bei 1 = -5 und dem o = 0.19 abgebrochen werden mufdte. Nach ca. 55 CPU-Stunden war
kein Optimum ermittelt worden; die bis dahin gefundene Lésung war maximal 1.34% vom Optimum
entfernt.

* Die Auswirkung der Limitierung mittels p=10% auf die Streuung ist anhand der Abb. 6 nicht voll-
standig ersichtlich, da die Mean-Varianz-Portfolios aus weniger als 10 Aktien gebildet wurden. Wiirden
die Mean-Varianz-Portfolios auch mittels p=10% limitiert, wiirde sich die effiziente Linie (Quadratpunk-
te) nach rechts verschieben.
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Mean-TSP-Vektor-Portfolios (Japan)

Target/Alpha= (0/0.25), (-5/0.20), (-10/0.10), (-20/0.02)

Hochster Anteil einer einzelnen Aktie: 10% bzw. 100%

26
n A A
24 -
m A
L A Anteil <= 100%
20+
184 . .
[ ] A
[ ] A
161 . A Anteil <= 10%
c - P
:
s 14
18 20 22 24 26 28 30 32

Standarddeviation

Abbildung: DiaTargetVektorx.sct:

Abb. 8: Mean-TSP-Vektor-Portfolios

6.3 Aktienanzahl im Portfolio

Die Verwendung der TSP als Risikokriterium hat zur Folge, dal® die Anzahl der Ak-
tien im Portfolio i.d.R. zwischen 5 - 10 liegt. Diese Eigenschaft wurde auch beim Risi-
kokriterium Skewness festgestellt. Will man diese beschranken bzw. maximieren, so
bendtigt man lediglich ein paar Aktien:

,A number of researchers® show that positve skewness is diversified away by as few as six
or seven securities.“*®

Diese Eigenschaft scheint nicht vom Umfang der Aktienanzahl abzuhangen, aus der
die Aktien ausgewahlt werden sollen.

Erweitert man z.B. die oben beschriebene Datenbasis mit den 86 japanischen Aktien
auf 681 Aktien, so erhalt man zu den in Tab. 5 abgebildeten Targets ein Portfolio mit
8 Aktien.

Da meist rechtliche Bedingungen die Aktiengewichte in einem Aktienfonds limitieren,
ist es fur diese Anwendungen notwendig, die Anzahl der Aktien im Portfolio zu erho-
hen. Die Einfuhrung eines Limits fur einzelne Aktien auf einen maximalen Anteil des
Investitionsbudgets von p entspricht zwar teilweise der naiven Diversifikation, er-
zwingt aber ein Portfolio mit mindestens 1/p Aktien. Erfahrungsgemal wird diese An-
zahl 1/p um 5-10 Aktien Uberschritten.

% vgl. Simkowitz, M.A., u.a. (1978), Duvall, R., u.a., (1981), Kane, A.,(1982)
% Nawrocki, D. N., (1991), S. 468
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Beschrankt man im obigen Beispiel mit 681 Aktien den maximalen Anteil einer Aktie
im Portfolio auf p= 5%, so resultiert ein Portfolio, das 26 Aktien umfal3t. Der Rendite-
Mean reduziert sich dadurch von 23.79 auf 16.49%.

Aktie Anteil im Portfolio Solution time = 1769.88 sec.
ONO_PHARMA_190 0.040060

NIDEC_SHIM_326 0.022215 TSP-Vektor:
HOSIDEN_CO_390 0.034507 Target/Alpha: 0/0.25
ROHM_CO_407 0.441869 - 5/0.20
SHIMANO_444 0.150994 -10/0.10
NINTENDO_C_469 0.022338 -20/0.02
SEVEN_ELEV_527 0.279366

YORK_BENIM_529 0.008651 Mean: 23.792925

Tab. 5: Mean—-TSP-Vektor Portfolio zu 681 Aktien

Eine interessante Alternative zur Erweiterung der Aktienanzahl im Portfolio ist die
Integration der TSP-Vektor-Restriktionen in andere lineare Portfolioansatze. Die Er-
weiterung des Mean—AD—-Ansatzes von Konno u.a. (1991) und Feinstein u.a. (1993)
um die TSP Restriktionen ergeben bei normalverteilten Aktienrenditen approximativ
Ergebnisse wie das Mean—Variance—Modell.

6.4 Performance-Test

Fir den Test der Performance wurden aus den Daten zu den 681 groften japani-
schen Aktien, zufallig 54 mal 50 Aktien®” ausgewahlt aus denen jeweils ein Portfolio
selektiert wurde.

Im Gegensatz zu klassischen Performance-Tests wurden alle Portfolios zum selben
Termin (31.0Oktober 1997) berechnet. Die beiden darauf folgenden Jahre
(1.September 1997 bis 1. September 1999) waren in der ersten Halfte durch eine
Baisse und in der zweiten durch eine Hausse gekennzeichnet.

Ziel des Tests war, das Rendite- und Shortfall-Verhalten bei Verwendung von TSPs
bzw. von Varianz als Risikomal in einer Baisse als auch in einer Hausse zu verglei-
chen. Dabei wurde fur die Berechnung der Mean—TSP-Portfolios stets ein oo = 10%
vorgegeben. Als Targetwerte wurden 1 = -10% bis —20% verwendet®®. Zur Rendite
des jeweiligen Mean—TSP effizienten Portfolios wurde ebenso das Mean—Varianz
effiziente Portfolio berechnet. Die Ergebnisse aus den zweimal 54 Portfolio-
optimierungen sind in der Tab. 6 zusammengefalit.

Wie die Tabelle ,Performance” zeigt, scheinen die Mean—-TSP—-Portfolios in der Bais-
se keinen Vorteil im Vergleich zu den Mean—Variance—Portfolios zu besitzen. Zwar
kann die durchschnittlich erzielte Rendite der 54 Mean—TSP—-Portfolios in etwa als
gleich gro® wie die der 54 Mean-Variance—Portfolios bezeichnet werden, betrachtet
man jedoch die Unterschreitung der jeweiligen Targets so sieht man, daf} beim Me-
an—TSP-Modell der Target zweimal ofter unterschritten wurde.

In der Hausse kam es in keinem Falle zu einer Unterschreitung des Targets. Hier
erzielten die Mean—TSP—Portfolios mit 34.82% im Durchschnitt eine hOhere Rendite

*" Die kleine Datenbasis von 50 Aktien mit 100 Renditezeitrdumen (alle 29 Tage wurde gleitend eine
Jahresrendite bestimmt) ermdglichte, da nur eine shortfall-Restriktion verwendet wurde, eine relativ
sichere Ergebnisermittlung innerhalb von 10 Sekunden.

%8 Konnte fiir t = -10% kein zulassiges Portfolio gefunden werden, wurde 1t = -15% verwendet efc..
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als die Mean—Variance—Portfolios mit 32.77%, so dal} sich auch eine leicht hdhere
durchschnittliche Gesamtrendite von 9.63% in den 2 Jahren ergibt.

Mean-TSP—Portfolios Mean-Variance-Portfolios

Anzahl der Unterschreitung
der jeweiligen Targets:

Baisse: 17 15

Hausse: 0 0
gesamt: 17 15
Durchschnittlich erzielte Ren-
dite:

Baisse: -10.85% -10.78%

Hausse: + 34.82% +32.77%
gesamt: + 9.63% + 8.83%

Tab. 6: Performance

Obwohl die Unterschiede bei dem Testumfang von 54 Portfolios je Modell nicht als
signifikant bezeichnet werden konnen, sind sie doch wegen ihrer Plausibilitat erwah-
nenswert. Es scheinen sowohl die TSP-Restriktionen als auch die Minimierung der
Renditevarianz die Beschrankung von Risiken zu ermdglichen (vgl. Baisse). Bei stark
steigenden Kursen dagegen kann sich die Minimierung der Varianz als Nachteil her-
ausstellen, falls die Renditeverteilungen nicht normal- bzw. symmetrisch verteilt sind.

7. Schluf}

Die TSP ist als Kriterium, das erganzend kontrolliert wird, z.B. beim Asset-Liability-
Management von Pensionsfonds bereits in der Praxis im Einsatz. Aufgrund der Re-
chenzeiten bietet sich dartber hinaus die Mdglichkeit, TSP nicht nur zu kontrollieren,
sondern direkt in die Portfoliooptimierung in der Form eines TSP-Vektors zu integrie-
ren. Die Entwicklun% immer schnellerer Rechner als auch die Verbesserung der Op-
timierungssoftware®® wird dazu beitragen, auch gréRere Problemstellungen in Zu-
kunft optimieren zu konnen. Die flexible nutzentheoretische Eigenschaft des TSP-
Vektors, seine Kombinationsmoglichkeit mit anderen linearen Modellen, wie dem
Mean-AD-Modell, die Erfassung des von Investoren intuitiv empfundenen Risikos,
die Mdglichkeit auch bei schiefen Verteilungen effiziente Portfolios zu ermitteln und
die scheinbar gunstigen Performanceeigenschaften zeigen, dal} es sich schon heute
lohnt die langere Rechenzeit in Kauf zu nehmen.

FUr nicht-institutionelle Investoren, die nicht mehr als 10 verschiedene Aktien kaufen
wollen, bietet das Mean-TSP-Vektor-Modell durch die stets geringe Anzahl der Akti-
en im Portfolio einen zusatzlichen Vorteil, den kaum ein anderes Portfoliooptimie-
rungsmodell bieten kann. Daruberhinaus bietet die lineare Struktur der Modelle die
Maglichkeit, durch die Integration unterschiedlicher Zusatzrestriktionen das professi-
onell erstellte Portfolios individuell bzw. kundenorientiert zu gestalten.

Neben der Portfoliooptimierung fand die TSP auch in anderen Bereichen des Risi-
komangements Anwendung. So empfahl die ,,Global Derivatives Study Group“ 1993
Marktrisiken in der Form des Value-at-Risk zu messen. Der Value-at-Risk stellt quasi
den Target dar, der zu einem bestehenden Handelsportfolio oder einer einzelnen
Handelsposition innerhalb einer positionsadaquaten Halteperiode eine festgelegte

% |n Zusammenarbeit mit dem Institut fiir Diskrete Mathematik an der Universitit Darmstadt wird dar-
an gearbeitet, Problemstellungen mit TSP-Restriktionen schneller zu Iésen.
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TSP (von i.d.R. 5% bzw. 1%) besitzt®®. Der Value-at-Risk als TSP RisikomaRstab
wird heute in den Geschaftsberichten vieler Finanzdienstleister ausgewiesen. Er wird
zur Ermittlung der bankaufsichtlichen Eigenkapitalunterlegung entsprechend der
Marktrisiken eingesetzt. Die Verwendung eines TSP-Vektors konnte dieses Risiko-
mal} verbessern und im Rahmen eines Optimierungsmodells61 auch zur Einsparung

von Eigenkapital beitragen.

Anhang
Aktien Aktien
ADVANTEST CORP MURATA MANUFACTURING CO
AJINOMOTO CO NEC CORP
ALL NIPPON AIRWAYS Y50 NIKKO SECURITIES Y50
ASAHI BANK NINTENDO CO

ASAHI BREWERIES

ASAHI CHEMICAL IND CO
ASAHI GLASS CO

BANK TOKYO-MITSUBISHI
BRIDGESTONE CORP
CANON INC

CASIO COMPUTER CO
CITIZEN WATCH CO

DAI NIPPON PRINTING CO
DAI-ICHI KANGYO BANK Y50
DAIWA SECURITIES GROUP
DENSO CORP

FANUC

FUJI BANK

FUJI PHOTO FILM CO
FUJITSU

HITACHI

HONDA MOTOR CO
INDUSTRIAL BANK OF JAPAN
ITO-YOKADO CO

JAPAN AIRCRAFT MFG CO
JUSCO CO

KANSAI ELECTRIC POWER CO
KAO CORP

KAWASAKI STEEL CORP
KIRIN BREWERY CO
KOMATSU

KYOCERA CORP

MARUI CO

MATSUSHITA ELECT IND'L
MATSUSHITA ELECTRIC WORKS
MINOLTA Y50

MITSUBISHI CORP
MITSUBISHI ELECTRIC CORP
MITSUBISHI ESTATE CO
MITSUBISHI HEAVY IND
MITSUBISHI TRUST

MITSUI & CO

MITSUI FUDOSAN CO

NIPPON EXPRESS CO
NIPPON STEEL CORP

NIPPON TELEVISION NETWORK
NISSAN MOTOR CO

NOMURA SECURITIES CO

OJI PAPER CO

ORIX CORP

OSAKA GAS CO

RICOH Y50

ROHM CO

SAKURA BANK

SANKYO CO

SANWA BANK

SANYO ELECTRIC CO

SECOM CO

SEKISUI HOUSE
SEVEN-ELEVEN JAPAN NPV
SHARP CORP

SHIN-ETSU CHEMICAL CO
SHISEIDO CO

SONY CORP

SUMITOMO BANK

SUMITOMO CHEMICAL CO
SUMITOMO CORP

SUMITOMO ELECTRIC IND
TAISHO PHARMACEUTICAL CO
TAKEDA CHEMICAL IND

TDK CORP Y50

TOKAI BANK

TOKIO MARINE & FIRE
TOKYO ELECTRIC POWER CO
TOKYO ELECTRON

TOKYO GAS CO

TOPPAN PRINTING CO
TOSHIBA CORP

TOYOTA MOTOR CORP
YAMANOUCHI PHARM.
YAMATO TRANSPORT CO
YASUDA FIRE & MARINE INS Y50

Tab. 7: Auswahl von 86 japanischen Aktien

% Der Value-at-Risk wird analog zur TSP kritisiert. Deshalb fordert z.B. Johanning, L., (1998a) neben
der TSP auch den Target-Shortfall-Mean zur Charakterisierung des Risikos zu verwenden.

®1 Erste Optimierungsideen zur Einsparung von Eigenkapital bauen auf Kovarianzen auf (vgl. Lui, R.
Y. (1996), S. 30 bzw. Johanning, L., (1998b), S.146)
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