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Executive Summary

Zur Portfolio-Optimierung mit Hedge Funds existieren in der aktuellen Finanz-
forschung eine Vielzahl von Modellen und Anséatzen, die deren, im Vergleich zu tradi-
tionellen Anlageklassen weit komplexeren, Risikocharakteristika zu bertcksichtigen
versuchen. In der vorliegenden Arbeit werden verschiedene, bestehende Modelle
und deren Vor- und Nachteile geschildert und miteinander verglichen. Dazu werden
zuerst die Hedge Fund-Eigenheiten herausgearbeitet. Die anschliessende Schilde-
rung der moment-, verteilungs- und Black-Litterman-basierten Modelle ergibt, dass
zahlreiche Anséatze existieren, die die Hedge Fund-Charakteristika besser berlck-
sichtigen als die traditionellen Portfolio-Optimierungsmodelle. Allerdings konnten
auch verschiedene Schwéachen der einzelnen Modelle aufgezeigt werden. Die spar-
lich vorhandenen und oft verzerrten Daten Uber Hedge Funds bereiten allen Model-
len Probleme, welche sich nicht voll entscharfen lassen. Es konnten allerdings einige
Ansatze gezeigt werden, die geeignet sind, um die Datenproblematik zu mildern.
Eigene Optimierungen zur multiplen Ziele-Methode ergaben, dass dieses Modell die
héheren Momente, eines der Zusatzrisiken bei Anlagen in Hedge Funds,
berlicksichtigt und so dem Investor deren kontrolliertes Eingehen erleichtert. Als
Problem stellte sich heraus, wie die Investorpraferenzen bezuglich dieser héheren
Momente auf systematische Weise festgelegt werden kdnnen. Es konnte allerdings
ein Ansatz gefunden werden, der die Praferenzfestlegung auf Marktpreisen abstitzt
und so keine Annahmen zu individuellen Vorziigen und Abneigungen bezlglich
einzelner Momente bendtigt.

Die eigenen Optimierungen haben ausserdem gezeigt, dass der Effekt, den Ko-
Abhéangigkeiten aufs Portfolio haben, betrachtlich sein kébnnen und daher die Ko-
Momente in einem Portfolio-Optimierungsmodell mit Hedge Funds bericksichtigt
werden sollten.

Der Vergleich der Modelle hat ergeben, dass alle momentbasierten Modelle die
Problematik der Festlegung der Investorpraferenzen haben. Eine Problematik, die
bei den verteilungsbasierten Modellen nicht besteht, da sie als einzige Annahme
bendtigen, dass hdhere (gewichtete) Gewinnwahrscheinlichkeiten gegentiber tieferen
bevorzugt werden und hohe (gewichtete) Verlustwahrscheinlichkeiten méglichst ver-
mieden werden wollen. Der Vergleich der Modelle ergab zudem, dass viele Modelle
wertvolle Innovationen beziglich einzelnen Schritten des Portfolio-Optimierungs-
prozesses machen und daher vielfach eine Kombination verschiedener Modelle Sinn
macht, um den Optimierungsprozess zu optimieren.
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Einleitung

Die Hedge Funds wiesen im Verlauf der letzten Jahre ein eindrickliches Wachstum
auf. Sowohl ihre Zahl, als auch das von Hedge Funds verwaltete Vermégen sind
stark gestiegen, nicht zuletzt dank institutionellen Investoren, die die Hedge Funds
als Anlageklasse entdeckt haben. Aber auch die zunehmend popularer gewordenen
Fund of Hedge Funds, die auch kleineren Investoren einen Zugang zu Hedge Funds
ermdglichen, haben hierbei ihren Einfluss gehabt.

Cvitanic, Lazrak, Martellini und Zapatero (2002) sehen den Erfolg der Hedge Fund-
Industrie einerseits im zusatzlichen Diversifikationseffekt, den ein Miteinbeziehen der
Hedge Funds in ein Portfolio zu bewirken scheint, andererseits in ihrem Erwirtschaf-
ten einer Uberrendite im Vergleich zum eingegangenen Risiko, sprich der Alpha-
generierung, die Hedge Funds oft nachgesagt wird. Ersteres erklaren sich Cvitanic et
al. mit den Mdglichkeiten Leerverkdufe zu tatigen und in andere nicht-traditionelle
Anlageklassen zu investieren, die Hedge Funds im Gegensatz zu traditionellen Anla-
gefunds offen stehen. Fir Letzteres zdhlen sie Ackermann, McEnally und
Ravenscraft (1999) und etliche weitere auf, die zumindest in gewissen Segmenten
der Hedge Fund-Industrie Evidenz fur eine Alphagenerierung fanden.

Das starke Wachstum der Hedge Fund-Industrie und deren scheinbare Erwirtschaf-
tung einer Uberrendite hat auch das akademische Interesse geweckt, so dass die
Zahl der Artikel Uber Hedge Funds beinahe noch starker gewachsen ist als die Zahl
der Hedge Funds. Die genaueren Untersuchungen der Hedge Fund-Renditen,
brachten neben der Feststellung ihrer Alphagenerierung und ihrem Diversifikations-
effekt auch Schattenseiten dieser neuen Anlageklasse zutage.

Amin und Kat (2003), Anson(2002) und weitere zeigen, dass die Hedge Fund-
Renditen sich weit komplexer verhalten, als die Aktien- und Obligationenrenditen.
Wie Davies, Kat und Lu (2006), Heidorn, Kaiser und Muschiol (2007), Popova et al.
(2007) und weitere feststellen, ist daher eine traditionelle Optimierung nach
Markowitz (1952) ungeeignet, um die Risiken der Hedge Funds angemessen zu
bertcksichtigen. Rein aus der Tatsache, dass eine Mittelwert-Standardabweichungs-
Optimierung fast ausschliesslich in Hedge Funds investiert, schliessen auch Cvitanic
et al, dass diese traditionellen Modelle fir Hedge Funds ungentigend sind.

Weitere Probleme zur Vorhersage der Hedge Fund-Performance ergeben sich dar-
aus, dass die Hedge Fund-Industrie kaum reguliert ist, Uber eine vergleichsweise
kurze Historie verfligt und in den letzten Jahren ein dynamisches Wachstum aufwies.
Zur systematischen Einbindung der Hedge Funds in ein Portfolio wurden verschie-
denste Modelle entwickelt, die die speziellen Eigenschaften der Hedge Funds
bertcksichtigen sollen. Als Ansatze finden sich Modelle, die die Hedge Fund-Eigen-
heiten durch die héheren Momente Schiefe und Kurtosis, durch eine genaue Spezifi-
zierung von deren Renditeverteilung oder durch das Ausgehen von einem Marktprior
nach Black und Litterman (1992) charakterisieren (der Marktprior gibt die reinen
Erwartungen des Marktes wieder).

Ziel dieser Arbeit ist es die verschiedenen Portfoliooptimierungsmodelle, die sich zur
Berucksichtigung der Hedge Fund in einem Portfolio eignen, zu beschreiben und
dabei ihre Starken und Schwachen herauszuarbeiten. Die hier vorgestellten Modelle
wurden nicht alle spezifisch zur Hedge Fund-Beurteilung konstruiert, sondern teils
zum Einbezug von Alternative Investments oder nicht-normalverteilten, illiquiden
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Anlagen im Allgemeinen. Modelle zu Alternativen Investments kénnen allerdings
problemlos auch auf Hege Funds angewandt werden, da einerseits Hedge Funds
ebenfalls zu den Alternative Investments gerechnet werden und andererseits weitere
Alternative Investments, wie Private Equity, Real Estate oder Rohstofffunds,
ebenfalls eine erhdhte llliquiditat und/oder nicht-normalverteilte Renditen aufweisen.
Im Folgenden werden zuerst die Eigenheiten der Hedge Funds genauer erlautert.
Anschliessend folgt ein Beschrieb einiger, viel versprechender Modelle. Da diese
Modelle oftmals auf bereits bestehenden, klassischen Modellen der Portfoliotheorie
aufbauen, indem sie diese an die Hedge Fund-Eigenheiten anpassen, werden die
betreffenden Grundmodelle ebenfalls kurz vorgestellt. So bauen im Prinzip alle
momentbasierten Modelle auf der |dee des Markowitzmodells auf, die Rendite zum
Verhéltnis einer Risikokennzahl zu stellen. Ebenfalls ein traditionelles Portfolio-
optimierungsmodell, das zur Hedge Fund-Beurteilung angepasst wird, ist die Black-
Litterman-Methode.

Neben den Black-Litterman- und den momentbasierten Modellen konnte ich vertei-
lungsbasierte Modelle als weitere Kategorie ausmachen. Die hier gemachte Katego-
risierung darf allerdings nicht als sich gegenseitig ausschliessend verstanden wer-
den, da beispielsweise verteilungsbasierte Modelle natirlich auch die hdheren
Momente zur Beschreibung der Verteilung bendtigen und die Verteilung teils Uber
Marktprioren wie bei Black und Litterman herleiten.

Zur multiplen Ziele-Methode, einem der momentbasierten Modelle, werden eigene
Optimierungen vollzogen, die zeigen sollen, wie gross der optimale Anteil an Hedge
Funds in einem Portfolio mit Aktien und Obligationen als weiteren Anlageklassen
sein soll. Die eigene Optimierung demonstriert das Funktionieren der multiplen Ziele-
Optimierung auf anschauliche Weise. Dies ist hilfreich, da die genaue Wirkungsweise
der multiplen Ziele-Methode schwierig nur auf den, dem Modell zugrunde liegenden,
Operationen zu erfassen ist,.

In einem letzten Schritt werden die verschiedenen Modelle miteinander verglichen
und dabei ihre Vor- und Nachteile vorgeflhrt.

Hedge Funds: Charakteristika

Gemass Purcell und Crowley (1998) kénnen die Strategien der Hedge Funds
gréssere und vor allem weit komplexere Risiken haben als traditionelle Anlagen. Weil
traditionelle Portfoliooptimierer diese spezifischen Charakteristika nicht voll erfassen,
fihren sie zu zu hohen Allokationen zu Hedge Funds. Die Hedge Funds spezifischen
Charakteristika lassen sich grob in zwei Kategorien unterteilen. Einerseits haben
Hedge Funds Risikoprofile, die sich von andern Anlageklassen stark unterscheiden,
andererseits ergeben sich verschiedene Probleme bei der Bereitstellung von Daten
bezlglich der historischen Performance der Hedge Funds. Um die Erfordernisse
eines Portfoliooptimierers, der auch die Charakteristika der Hedge Funds adaquat
behandelt, zu kennen, ist es unumgéanglich etwas auf die Eigenheiten dieser
Anlageklassen einzugehen. Viele Eigenheiten ergeben sich bereits aus der Definition
der Hedge Funds. Darum wird im Folgenden zuerst eine Definition der Hedge Funds
gegeben, bevor auf deren Daten- und Risikoproblematik eingegangen wird.



Definition Hedge Fund

Eine eher intuitive Definition der Hedge Funds machen Fung und Hsieh (2006): Ein
Hedge Funds kommt zu Stande, weil ein Individuum denkt, es kénne mit seiner
Anlagestrategie Uberdurchschnittliche Renditen generieren, wozu es aber mehr
Kapital bendétigt als in seinem Besitz ist. Kapital kann nun durch Aufnahme von
Fremdkapital beschafft werden. Meist wird dieses aber nicht in genliigendem Masse
zur Verflgung gestellt, so dass zusatzliches Kapital auf Eigentumsbasis, sprich
durch den Verkauf von Fondsanteilen, beschafft werden muss. Geschieht dies auch
nur unter Freunden und Verwandten, so kann im Prinzip bereits von einem Hedge
Fund gesprochen werden.

Formaler wird ein Hedge Fund nach Purcell und Crowley (1998) definiert als eine
privat organisierte Kapitalvereinigung, die vornehmlich in 6éffentlich gehandelte Wert-
schriften und deren Derivate investiert und haufig mit Einsatz von Fremdkapital
(Leverage) arbeitet. Hedge Funds sind kaum reguliert. Gemass Purcell und Crowley
bezahlen sie ihre regulatorische Freiheit, indem es ihnen untersagt ist, Investoren
Uber 6ffentliche Angebote zu suchen. Sie erhalten daflir geméass Purcell und Crowley
beinahe unbeschrankte Freiheiten bei der Wahl ihrer Investments, sei dies in Bezug
auf die Anlageklasse oder die geographische Region. So kdnnen sie Leverage,
Derivate und Leerverkdufe zur Realisation ihrer Anlagestrategie verwenden. Die
Hedge Funds werden haufig nach ihren Strategien in verschiedene Kategorien wie
Event Driven, Market Neutral, Convertible Arbitrage, Short Seller oder Global Macro
Funds unterteilt. In dieser Arbeit wird nicht weiter auf die Unterschiede der
verschiedenen Strategien eingegangen, sondern die Hedge Fund-Industrie jeweils
als Einheit betrachtet und von einem Index ausgegangen, wo alle wichtigen
Strategien enthalten sind. Weitere Informationen zu den einzelnen Strategien finden
sich in der zahlreichen Hedge Fund-Literatur oder beispielsweise bei HFR (2008).
Organisiert sind Hedge Funds als Kommanditgesellschaft oder Gesellschaft mit be-
schrankter Haftung (limited partnership und limited liability company). Aus steuerli-
chen und regulatorischen Grinden sind sie oftmals Offshore domiziliert. Haufig
dienen als Offshore-Domizile die Cayman Islands, die Bahamas oder die
Niederlandischen Antillen.

Verglichen mit traditionellen Anlagefonds verlangen Hedge Funds gemass Purcell
und Crowley aggressive Gebuhren, die fur gewodhnlich bei jahrlich 1% bis 2% des
verwalteten Vermdgens sowie bei 20% der kumulativen Renditen liegen. Als
Investoren kommen auf Grund der hohen Mindesteinlagen, die meist eine Million
Ubersteigen, vor allem die High Net Worth Individuals, institutionelle Investoren oder
Funds of Hedge Funds in Frage.

Bacmann und Gawron (2004) flhren die Attraktivitdt der Hedge Funds auf deren
gute, historische Performance bei niedriger Volatilitat und geringer Korrelation mit
traditionellen Anlageklassen zurtick.

Hedge Funds: Datenproblematik

Da Hedge Funds kaum reguliert sind und auf rein privater Basis gefiihrt werden, wird
die Erfassung der Performance der gesamten Hedge Fund-Industrie verunmdglicht.
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Gemass Fung und Hsieh (2000) kénnen Investoren und Akademiker Informationen
zur Hedge Fund-Industrie nur Uber Datenbankanbieter beziehen, die ihrerseits auf
kooperative Hedge Fund Manager angewiesen sind, welche die Daten Uber ihre
Hedge Funds auf freiwilliger Basis zur Verfigung stellen. Dies wird vornehmlich aus
Eigeninteresse, namentlich zur Anziehung neuer Investoren, getan. Dadurch weisen
die Datenbanken die so genannte Survivorship-, die Selection- und die Backfill-
Verzerrung auf. Weitere Probleme entstehen aus der llliquiditdt der Anlagen der
Hedge Funds und der Tatsache, dass die Hedge Funds eine relativ neue Erschei-
nung an den Finanzmarkten sind. Die llliquiditéat entsteht, weil Hedge Fund Invest-
ments flr gewdhnlich im besten Fall monatlich aufgelést werden kénnen, was aller-
dings auch nur bei rechtzeitiger Anklindigung des Rickzugs mdglich ist. So
vergehen zwischen Desinvestitionsentscheid und Auszahlung der Kapitaleinlage
normalerweise zwischen zwei Monaten und einem Jahr. Auch die
Performancemeldungen erfolgen flr gewdhnlich in Monats- bis Halbjahresintervallen.
Zusammen mit der kurzen Geschichte der Hedge Funds bedeutet das, dass nur eine
sehr eingeschrankte Menge von Hedge Fund-Daten vorhanden sind.

Hedge Funds-Indices

Die Tatsache, dass die gesamte Hedge Fund-Industrie durch ihren tiefen Regulie-
rungsgrad nicht erfasst werden kann, bringt auch fir die Index-Gestaltung und Inter-
pretation Schwierigkeiten. So fihrt die Freiwilligkeit der Datenmeldung zu bereits
erwdhnten und spater genauer erlduterten Verzerrungen. Ein weiteres Problem ent-
steht dadurch, dass die Hedge Funds ihre Performance geméass Fung und Hsieh
(2006) oftmals nur einer einzelnen Datenbank melden, was zu einer grossen Hetero-
genitat verschiedener Indizes flhrt.

Abbildung 1" Deckungsgrade verschiedener Hedge Fund-Datenbanken

CISDM

Source: CISDM, Eureka Hedge, HFR, MSCI, TASS

Survivorship-Verzerrung

Die Survivorship-Verzerrung entsteht, weil die Datenbanken, welche die Hedge Fund
Indizes bereitstellen, nur aus Hedge Funds bestehen, die zum betrachteten Zeitpunkt

' Fung und Hsieh(2006), pp. 6



noch existieren. Alle Hedge Funds, die nicht Gberleben, fallen aus diesen Daten-
banken. Nun ist anzunehmen, dass die nicht Gberlebenden Hedge Funds besonders
schlechte Renditen erwirtschaftet haben, womit die Performance eines Hedge Fund-
Indexes, der die nicht Uberlebenden Hedge Funds ausschliesst, ungerechtfertigt
hoch ist. Allerdings ist nicht zwingend, dass ein Hedge Funds, der plétzlich aufhort zu
rapportieren, schliessen musste. Es ist auch denkbar, dass er dies tut, weil kein
weiteres Kapital mehr angezogen werden will und damit kein Interesse mehr besteht
die Renditen weiterhin zu melden. Dies geschieht meist mit der Uberlegung, dass die
Strategie der Alpha-Generierung mit mehr Kapital zu Lasten der Rendite gehen
wirde, da die betreffende Strategie mit dem vorhandenen Kapital bereits optimal
ausgefihrt werden kann. Gemass Ackermann (1999) féllt letzteres stark genug ins
Gewicht, um die Survivorship-Verzerrung aufzuheben. Evidenz dagegen findet Liang
(2000), die eine Survivorship-Verzerrung von mehr als zwei Prozent feststellt.
Konsistent damit finden Fung und Hsieh (2000) Evidenz fiir eine Survivorship-Verzer-
rung von drei Prozent. Amman und Moerth (2006) finden gar eine Survivorship-Ver-
zerrung von Uber drei Prozent. Allerdings stellen sie fest, dass bei kapitalgewichteten
Indizes die Survivorship-Verzerrung unter ein Prozent fallt. Das erklaren sie dadurch,
dass kleinere Hedge Funds eine kleinere Uberlebenswahrscheinlichkeit haben und
deren haufigere Schliessung die gleichgewichteten Indizes starker beeinflusst.

Backfill-Verzerrung

Zur Backfill-Verzerrung kommt es, weil Anbieter beim Einbezug eines neuen Hedge
Funds oft auch dessen Renditen vor der Aufnahme des Hedge Funds in die Daten-
bank mit einbeziehen. Die Hedge Funds kommen demzufolge mit einer plétzlichen
Geschichte in die Datenbank, weshalb die Backfill- auch Instant-History-Verzerrung
genannt wird. Es liegt auf der Hand, dass von Seiten der Hedge Funds vor allem
nach einem Zeitabschnitt mit guter Performance der Eintrag in eine Datenbank ange-
strebt und damit eine Verzerrung nach oben erzeugt wird. Je nach verwendeter
Datenbank schatzten Fung und Hsieh (2000) die Backfill-Verzerrung auf 1.4 bis 3.6
Prozent pro Jahr.

Selection-Verzerrung

Die Selection-Verzerrung kommt geméass Fung und Hsieh (2000) zu Stande, weil
Hedge Funds ihre Daten den Datenbankanbietern nur zur Verfligung stellen, wenn
sie eine Uberzeugende Performance aufweisen. Wie bei der Survivorship-
Verzerrung ist gemass Fung und Hsieh auch hier das Umgekehrte denkbar, was die
Magnitude der Selection-Verzerrung reduziert. Fung und Hsieh (2000) gehen
dennoch davon aus, dass die Hedge Fund Performance der Industrie geringer ist als
diejenige, die in den Datenbanken ersichtlich ist.

Korrektur der Verzerrungen durch die Verwendung von Fund of Hedge Funds

Fung und Hsieh (2000) zeigen, dass die Survivorship-, die Backfill- und die
Selection-Verzerrung durch Verwendung eines Fund of Hedge Fund Indices stark
reduziert werden kdnnen. Die Survivorship-Verzerrung wird dabei nach Fung und
Hsieh reduziert, weil die Track-Records von Funds of Hedge Funds auch die
Performance der Funds enthalten, die aufgehdért haben an Datenbanken zu
rapportieren, sei das nun weil sie schliessen mussten oder wegen einer
Uberdurchschnittlich guten Performance. Die Survivorship-Verzerrung, die durch die
Schliessung von Funds of Hedge Funds entsteht, sehen Fung und Hsieh als
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unwichtig an, weil die Hedge Fund-Industrie Gberlebt hat und die Konkurs
gegangenen Funds of Hedge Funds demzufolge schlechte Indikatoren flir die
Performance der Hedge Fund-Industrie gewesen waren. Mit der gleichen
Argumentation wie bei der Survivorship- sehen Fung und Hsieh auch das Problem
der Selection-Verzerrung gelést. Die Backfill-Verzerrung entféllt ganzlich, da die
Performance einzelner Hedge Funds erst ab dem Tag des Investments in den
jeweiligen Hedge Funds, in den Fund of Hedge Funds-Renditen ersichtlich werden.
Die Selection-Verzerrung besteht geméass Fung und Hsieh ebenfalls nicht, da die
Funds of Hedge Funds durch ihr breites Diversifizieren keiner Kapazitatsgrenze
unterliegen und somit immer Interesse an weiterem Kapital und damit an der
Performancerapportierung haben.

Autokorrelation

Davies, Kat und Lu (2006) beschreiben die Problematik der Autokorrelation wie folgt:
Hedge Funds investieren haufig in illiquide und nicht 6ffentlich gehandelte Wert-
schriften, deren Preis schwierig festzulegen ist. Um trotzdem einen monatlichen Wert
anzugeben, missen sie auf alte Preise oder die Transaktionskosten ahnlicher, aber
liquiderer Anlagen zurlckgreifen. Bei dieser Anndherung kommt es aber leicht zu
einer Glattung der monatlichen Renditen, was man an der Autokorrelation erkennen
kann. Das flhrt dazu, dass die wahre Standardabweichung unterschatzt wird.
Getmansky und Makarov (2003) haben die llliquiditat der Hedge Funds als plausi-
belste Ursache flr deren Autokorrelation mit einem dkonometrischen Modell nach-
gewiesen.

kurze Historie

Die Hedge Funds sind ein junges Phanomen der Finanzindustrie, haben aber in den
letzten Jahren gemass Ammann und Moerth (2006) ein beeindruckendes Wachstum
gezeigt und zwar hinsichtlich der Anzahl Funds und des Betrages an verwalteten
Anlagen. Zwar wurde der erste Hedge Funds geméss Purcell und Crowley (1998)
bereits 1949 von Alfred Winslow Jones gegriindet und dessen Erfolg veranlasste bis
1968 weitere Hedge Funds-Griindungen. Als dann nach einem langen Bullenmarkt,
der viele der Hedge Funds zu aggressivem Leveraging und hohem Markt-Exposure
verleitete, 1969 ein Marktabschwung kam, verschwanden viele davon wieder und die
Hedge Funds wurden erst Mitte der 80er wieder popularer.

Seither hatten sie jedoch, wie Abbildung 2 der von Hedge Funds verwalteten Anla-
gen seit 1990, eindricklich zeigt, ein dramatisches Wachstum zu verzeichnen. Die
Ausschlage sind in Millionen Dollar angegeben und zeigen ein Stagnieren seit
Beginn der Finanzkrise.
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Abbildung 2°
Estimated Growth of Assets / Net Asset Flow
Hedge Fund Industry 1990 — Q2 2008
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Die erst jlingst aufgetretene Bedeutung der Hedge Funds als Anlageklasse bringt
allerdings auch einige Nachteile mit sich. Die Zeitreihen sind gemass Davies, Kat
und Lu (2006) nicht lang genug fur eine fundierte statistische Analyse. Die langste
Zeitreihe zu Hedge Funds bietet der CS/Tremont Hedge Fund Index, der bis -1994
zurlckreicht. Damit sind in den Zeitreihen nur wenige Schocks enthalten, anhand
derer das Verhalten der Hedge Funds bei extremen Ereignissen beobachtet werden
konnte.

Das zweite Problem beim Ruickschluss der historischen Performance der Hedge
Funds auf deren zukinftige Renditen ist ihr starkes Wachstum. Gemass Inker, Mayo
und Otterloo (2008) sind die Quellen der (Uberdurchschnittlichen) Hedge Funds-
Renditen der sichere Zinssatz als Entschadigung der Opportunitatskosten des
Kapitals, das eingegangene Marktrisiko gemessen am Beta des Hedge Fund und 4.9
Prozent Alpha, das allerdings durch die llliquiditdt der Anlagen und die obig
genannten Verzerrungen relativiert wird.

Nun haben aber Inker, Mayo und Otterloo beobachtet, dass das Alpha sich seit den
Anfangen der Branche verkleinert hat und gar zu verschwinden scheint. Amman und
Moerth (2006) begrinden dies damit, dass die gréssere Anzahl Hedge Funds die
Marktineffizienzen, welche die Alphagenerierung ermdglichen, schneller beseitigen
und zu einer zunehmenden Effizienz der Markte, aber damit auch zu geringeren
Alpha-Méglichkeiten fur die Hedge Funds fiihren. Es entsteht dadurch eine grosse
Unsicherheit Gber die Fahigkeit und das Ausmass, in dem Hedge Funds weiterhin
Uberrenditen erwirtschaften kénnen.

Gleichzeitig wurde eine Zunahme der Korrelation mit traditionellen Asset-Klassen
beobachtet. Méglicherweise ist dies eine Folge der schwindenden Méglichkeiten zur
Alphagenerierung, da bei Fortbestand der Renditeverpflichtungen diese vermehrt
durch Eingehen von Marktrisiko erwirtschaftet werden mussten. Allerdings werden

2 HFR Global Hedge Fund Industry Report, 2008 Q2, pp.13
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eventuell durch die Ereignisse des Herbstes 2008, die auch in der Hedge Fund-
Industrie eine Konsolidierung auslésten, wieder Kapazitaten fir die Uberlebenden
Hedge Funds frei.

Wie Péziers und White (2008) treffend feststellen, wird die Voraussage der Perfor-
mance von alternativen Investments, darunter auch die von Hedge Funds, immer
subjektiv bleiben, weil die historischen Informationen nur limitiert vorhanden sind und
in diesen sich schnell entwickelnden Segmenten nur zu oft eine kaum vorhersehbare
Dynamik herrscht.

Hedge Funds: Risiken

Problematik héherer Momente

Amin und Kat (2003), Anson (2002), Kat und Miffre (2006), Jondeau und Rockinger
(2005) und weitere zeigen, dass die Renditeverteilung der Hedge Fund sowohl signi-
fikante Schiefe und Kurtosis als auch signifikante Ko-Schiefe und Ko-Kurtosis unter-
einander und/oder mit Aktien haben. So ist der allgemeine Konsens mittlerweile,
dass zur Hedge Funds-Beurteilung die reine Standardabweichung als Risikomass
unzureichend ist.

Ein Problem stellt nun gemass Davies, Kat und Lu (2006) dar, dass hdéhere
Momente durch seltene Ausreisser stark beeinflusst werden, was an sich mehr
Datenpunkte zu den einzelnen Hedge Funds (-Indices) erfordern wirde, als tatsach-
lich verfligbar sind. Die meisten hier folgenden Modelle berticksichtigen Schiefe und
Kurtosis auf irgendeine Weise. Darum sind deren Resultate mit einer gewissen
Vorsicht zu geniessen, weil die Messung dieser héheren Momente wegen der knapp
vorhandenen Daten mit einer gewissen Unsicherheit behaftet ist.

Zu Stande kommt das erhdhte Risiko beziiglich Schiefe und Kurtosis geméss
Bacmann und Gawron (2004) durch die komplexen Handelsstrategien und die
daraus resultierenden, optionsahnlichen Payoff-Strukturen, die von Hedge Funds
angewandt werden.

Marktrisiko

Gemass Purcell und Crowley (1998) besteht bei Hedge Funds das Marktrisiko weiter,
weil die meisten Hedge Funds sich nicht véllig neutral vom Markt positionieren,
sondern eine Net-Long Position einnehmen, um vom langfristigen Wachstum der
Weltmarkte profitieren zu kénnen. Insbesondere in Zeiten langer Bullenméarkte
kénnen geméss Purcell und Crowley viele Manager nicht widerstehen, gar auf einer
gehebelten Basis, auf den Markt zu setzen. Als weiteren Grund des Marktrisikos
erwahnen Purcell und Crowley, dass gewisse von Hedge Funds verfolgte Titel zu
exotisch sind, um eine Hedgingmdglichkeit dazu zu finden (wobei sich die Frage
stellt, ob man in diesem Fall statt von Markt- nicht besser von spezifischem Titelrisiko
sprechen wirde).

operationelles Risiko

Die operationellen Risiken treten in der wenig regulierten Hedge Fund-Landschaft
vermehrt auf. Darunter fallen geméass Busse und Nothaft (2007) die Fahigkeit zur
Durchfihrung von Transaktionen, womit das Vorhandensein der dazu nétigen Autori-
sierungen gemeint ist. Als weitere operationelle Risiken schildern Busse und Nothaft,
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die korrekte Verwaltung von Fondsanteilen, die korrekte Rechnungslegung und die
korrekte Performancemessung, was sich insbesondere bei komplexen Anlage-
strategien und illiquiden Finanzinstrumenten als ausserst schwierig gestalten kann.
Dies sind geméss Busse und Nothaft alles Faktoren, die schnell zum Scheitern eines
Hedge Funds flhren kénnen, was vor allem kleine Hedge Funds mit kurzem Track-
Record und beschréankten (Personal-) Ressourcen betrifft.

Ein weiteres fir Hedge Funds typisches Risiko ist sicherlich ihre starke Abhangigkeit
von der Fahigkeit des Managements, das meist nur aus wenigen Personen oder gar
einem einzelnen Fondsmanager besteht. Dieser Aspekt gewinnt durch die Tatsache
an Bedeutung, dass oft komplexe und schwierig durchschaubare Handelsstrategien
verfolgt werden. Busse und Nothaft (2007) erwahnen hier auch das Risiko, dass der
Informationsgrad der Manager aus irgendwelchen Grinden nicht mehr ausreicht, um
die Risiken ihres Hedge Funds kontrolliert verwalten zu kénnen.

Auch das Fonds- oder Emittentenrisiko wéare hier zu nennen, womit Busse und
Nothaft das Risiko der Veruntreuung, des Betrugs oder Fehlentscheidungen
bezeichnen. Sicherlich ist das Betrugsrisiko in der Hedge Funds-Industrie erheblich
grésser als anderswo, denn gemass Busse und Nothaft, gehen sieben der zwoélf
grésseren Hedge Fund-Konkursen der letzten Jahre darauf zurlick. Ein prominentes
Betrugsbeispiel ist das Schneeballsystem von Madoff, das nach The Economist
(2008) aufgrund der fehlenden und fehlerhaften Regulation Gber Jahre fortbestehen
konnte und aufgrund oftmals mangelhaft durchgefiihrter Due Diligence immer neue
Investoren fand.

Quasi aus der Natur der Hedge Funds ergibt sich, dass sie sehr zur Intransparenz
neigen, was fir den Anleger ein weiteres Risiko darstellt, da er nach Busse und
Nothaft oft die genaue Strategie und die, dem Funds unterliegenden, Titel nicht
kennt. Damit einher geht das Risiko eines Versagens des Risikomanagement-
systems des Hedge Funds, was nach Busse und Nothaft durch unzutreffende
Annahmen, aussergewohnliche Marktsituationen oder Veranderungen der
Zusammenhange zwischen den Markten und Finanzinstrumenten geschehen kann.
Zudem besteht wegen den oftmals illiquiden Anlagen der Hedge Funds ein erhéhtes
Liquiditatsrisiko. Zu Liquiditatsengpassen kann es gemass Busse und Nothaft vor
allem bei grossen Rickziigen aus dem Fund und bei der Nachschusspflicht bei
Terminkontrakten kommen. Ersteres wird oftmals durch das Einfiihren von Gates
gemildert, die den maximalen Auszahlungsbetrag pro Periode, meist als Anteil am
Net Asset Value, festlegen. Ebenfalls eine erhdhte Gefahr eines
Liquiditatsengpasses bei Hedge Funds besteht, weil teilweise mit erheblichem
Leverage gearbeitet wird. Dies kann fatale Folgen haben, falls die Kreditpolitik
verscharft wird, wahrend die Markte gegen den Hedge Fund laufen.

Purcell und Crowley (1998) sehen bei der Hedge Funds-Industrie zusatzlich ein
erhdhtes Herdenrisiko, da die Hedge Funds-Gemeinschaft eng verknilpft ist und
daher oft die gleichen Investmentchancen wahrzunehmen versucht und ebenso
nahezu simultan aus einem Geschaft wieder aussteigen will.

Diese operationellen Risiken kénnen nur schwierig in ein Portfoliooptimierungsmodell
mit einbezogen werden und missen im Rahmen einer umfangreichen Due Diligence
vor dem Investmententscheid und einer permanenten Uberwachung danach unter
Kontrolle gehalten werden.
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Momentbasierte Modelle

Das urspriingliche Markowitz-Modell

Markowitz (1952) legt dar, dass ein Portfoliomodell nicht nur die Renditemaximierung
zum Ziel haben sollte, sondern auch das Risiko berticksichtigen muss. Als Mass flrs
Risiko benutzt er die Varianz. Wie er zeigt, lasst sie sich allein durch Diversifikation
reduzieren, bei geeigneter Titelwahl gar ohne Einbussen der zu erwartenden Rendi-
ten. Das optimale Portfolio findet sich dadurch, dass flur die gewilnschte Rendite
diejenige Titelkombination gewahlt wird, bei der die Varianz minimiert wird. Fuhrt
man diesen Schritt flr alle erreichbaren Renditen aus, erhalt man die Efficient
Frontier, auf der der Investor je nach Risikoneigung sein Portfolio wahlen kann.
Geméss Markowitz ist der genannte Prozess dienlich, um bei gegebenen Perfor-
mancevoraussagen ein optimales Portfolio zu erhalten. Die Voraussagen kénnen auf
historischen Daten zur Schatzung von Mittelwert und Varianz beruhen. Doch nach
Markowitz gibt es dazu bessere Methoden, die die Wahrscheinlichkeitstheorie zur
Herleitung der Performanceaussagen benutzen.

Der Markowitz-Ansatz ist ein Portfoliooptimierer, der aus realistischen Performance-
voraussagen das optimale Portfolio errechnet und daher zuverldssige Renditeer-
wartungen benétigt. Die Nachteile dieses Modells sind die grossen Schwankungen
der optimalen Gewichte, die bereits bei kleinen Anderungen der Input-Daten auftre-
ten, die extremen Gewichte, die Titeln oder Anlageklassen mit auch nur geringfligig
Uberlegenen Inputdaten zugeordnet werden und die Vernachldssigung hdéherer
Momente von Verteilungen.

Optimierungen mit modifizierten Sharpe Ratios nach Gueyié und Amvella

Gueyié und Amvella (2006) fihren die Portfoliooptimierung mit verschiedenen modi-
fizierten Sharpe Ratios (mSR) aus, die es durch eine optimale Allokation zu maximie-
ren gilt. Die mSR misst den Renditetiberschuss gegeniber der sicheren Anlage pro
Einheit eingegangenem Risiko.

R, —Rf,

Max mSR = —————
Risikomass

Im Gegensatz zur traditionellen Sharpe Ratio wird eine Einheit Risiko nicht durch die
Volatilitdt, sondern durch verschiedene erweiterte Risikomasse bemessen. Gueyié
und Amvella verwenden dazu: Den Normal Value at Risk (NormVaR), die Target-
Semideviation (TSD), den Cornish-Fisher-VaR (CFVaR) und den gewichteten-histori-
schen-VaR (ghVaR). Der Value at Risk (VaR) gibt an welcher Verlust zu gegebener
Wahrscheinlichkeit nicht GOberschritten wird. Der NormVaR vermutet hierzu die
Normalverteilung und vernachlassigt damit die Hedge Fund typischen fetten Enden.
Die TSD berechnet die Wurzel der durchschnittlichen quadrierten Negativ-
Abweichung von einer Zielrendite und gewichtet so das negative, fette Ende einer
Hedge Fund-Verteilung, lasst allerdings das Aufwartspotential ausser Acht.
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Min 6, = Zl(r—T)2

r<T 11
wobei :
n = Anzahl Unterschreitungen von T
T = Minimal akzeptierte Rendite

r = erzielte Rendite

Der CFVaR ist ein Risikomass das nicht nur die Varianz als Risiko betrachtet,
sondern auch das dritte und vierte Moment. Dies geschieht Gber eine letztlich willklr-
liche Gewichtung der héheren Momente in angepassten Quantil zcr.

Min CFVaR =p-z.0

wobei :
Zop = z+l(z2 —1)s+i(z3 —3z)K—i(z3 -52)S°
2 24 36

z = Quantil der Normalverteilung zu Wahrscheinlichkeit p (hier 99%)
S = Schiefe

K = Uberschusskurtosis

u = Mittelwert

¢ =Standardabweichung

Der ghVaR gibt weniger weit zuriickliegenden Daten mehr Gewicht, als solchen, die
weit in der Vergangenheit liegen. Das ist im Hinblick auf die, im Wachstum befind-
liche und daher grossen Veranderungen Uber die Zeit unterworfene Hedge Fund-
Industrie sicherlich eine wertvolle Methode. Wiinschenswert wére allerdings eine
Erweiterung des ghVaR, die auch die héheren Momente berlicksichtigt.

Der Ansatz die Portfoliooptimierung Uber eine Maximierung der Sharpe Ratio mit
einem, an die Hedge Fund Problematik angepassten, Risikomass durchzuftihren ist
sicherlich weiter zu verfolgen. Die héheren Momente finden hier allerdings nur im
CFVaR und in der TSD Berticksichtigung. Allerdings scheint keines der verwendeten
Risikomasse die Hedge Fund-Probleme voll zu erfassen, da die Hedge Fund-Quote
meist die maximal erlaubte Héhe erreichte. Nur in der Optimierung nach den Jahren
1998 und 1999, die fur die Hedge Fund-Industrie geméass Gueyié und Amvella
besonders schwierig waren, wurde nicht der maximal erlaubte Anteil in Hedge Funds
investiert.

Der Nachteil der TSD ist, dass sie eventuell vorhandenes Aufwartspotential
vernachlassigt. Ansonsten hat sie den Vorteil, dass sie keine Annahmen zu den
Momentpraferenzen bendtigt. Dass der CFVaR diesbezliglich Annahmen zu treffen
hat, ist sicherlich seine Schwéache, da die angenommenen Gewichtungen der
Varianz, Schiefe und Kurtosis kaum Allgemeingdltigkeit haben. Trotzdem bringt der
CFVaR ein Fortschritt, da mit ihm immerhin die h6heren Momente, im Gegensatz zur
traditionellen Sharpe Ratio, beachtet werden.
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Die multiple Ziele-Methode von Davies, Kat und Lu

Beschrieb der Methode

Davies, Kat und Lu (2006) schlagen zur Berticksichtigung der héheren Momente ein
Verfahren vor, bei dem die Optimierung in mehreren Schritten erfolgt. In einem
ersten Schritt werden Portfolios gefunden, die fir einzelne Momente optimal sind.
Man findet also jeweils ein optimales Portfolio flr eine maximale Rendite, eine maxi-
male Schiefe und eine minimale Kurtosis. Die Varianz wird konstant gleich eins
gehalten und ist fir jede Optimierung gleich. Folgende Zielfunktionen fiihren diese
Optimierung aus:

Max Z, = E(X"R) +x, 1
Max Z, = E[X" R ~ER))I|
Min Z, = E[X" (R ~ ER))']

Nebenbedingungen: X' VX =1; X>0; x,, =1-1"X

wobei :

X = Vektor der Gewichteder Assets1bisn

R = Vektor der Renditen

V =Kovarianzmatrix

Z1= Rendite = 1. Moment = E(X"R)
Varianz=2.Moment=X"VX

Zs=Schiefe = 3. Moment =E[X" (ﬁ -ER))T
Z+=Kurtosis=4. Moment=E[X" (R = E(R))]"
xn +1 = Gewichtder sicheren Anlage

r =risikofreier Zinssatz

Als Nebenbedingungen werden ausser, dass die Varianz konstant gleich eins
gehalten wird, Leerverkdufe verboten und angenommen, dass der Investor sein
gesamtes Kapital in die zur Verfligung stehenden riskanten und den risikofreien Titel
investiert. In einem zweiten Schritt wird, ausgehend von den flir die einzelnen
Momente optimalen Portfolios, ein Portfolio errechnet, das die ersten vier Momente
bertcksichtigt. Hierzu muss logischerweise von den, flr die einzelnen Momente
optimalen Portfolios, abgewichen werden, um auch andere Momente zu berlck-
sichtigen. Die Abweichungen sollen so gering wie mdglich sein. Zur, den Préferenzen
der Investoren entsprechenden, Gewichtung der Abweichungen verwenden Davies
et al. folgende Zielfunktion, die es zu minimieren gilt:
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Minimiere Z=(1+d,)* +(1+d,)" + (1+d,)"
Nebenbedingungen:

Z, =E(X"R)+x_,r+d,

Z. =E[X"R - ER)F |+d,

-7, = —E[[XT R -ER)T ]+ d,

d,,d,,d, =0
X'VX=1; X>0; X, =1-1"X
wobeli:

Z. =optimaler Wertdes i — ten Momentsbei Optimierung nur nachi - tem Moment

d, = jeweilige Abweichungvom zugehorigen Z;
o = Investorpiiferenzfiir Rendite
B = Investorpiiferenzfiir Schiefe

v = Investorpiiferenz fiir Kurtosis

Je nach Héhe der Investorpraferenzen a, § und y fallen die Abweichungen vom opti-
malen Rendite-, Schiefe- und Kurtosis-Portfolio ins Gewicht. Gemass Davies et al.
kann der Investor durch die Bestimmung von a, B und y auf transparente Weise
seine Praferenzen fir die hheren Momente ausdricken. Dies ertbrigt das Erstellen
einer Nutzenfunktion zur Berucksichtigung der hheren Momente.

Ein grosser Vorteil dieser Methode ist nach Davies et al., dass man durch die Opti-
mierung in zwei Schritten im zweidimensionalen Raum bleibt. Wiirde man die ersten
vier Momente in einem Schritt beriicksichtigen wollen, misste man eine vierdimensi-
onale Optimierung durchflihren. Diese wird dadurch erschwert, dass zwischen den
verschiedenen Momenten komplexe Abhéangigkeiten bestehen und man so die
Trade-offs zwischen den Momenten nur schwierig erkennen kann. Spéater werden
Modelle vorgestellt, die auch die Ko-Abhangigkeiten modellieren.

Inputdaten

Die beobachteten Zeitreihen der Hedge Funds werden etwas verandert, um die
Survivorship-Verzerrung und die Autokorrelationsproblematik zu entscharfen. Die
Survivorship-Verzerrung wird dadurch korrigiert, dass auch die Daten, derjenigen
Hedge Funds berlcksichtigt werden, die nicht bis zum Ende der betrachteten Zeit-
reihe Uberlebt haben. Jeder Hedge Fund, der wahrend dem Betrachtungszeitraum
schliessen musste, wird dann flr die verbleibende Zeit durch einen zufalligen Hedge
Fund gleicher Strategie, Grosse und Alter ersetzt. Dieses Vorgehen bendtigt die An-
nahme, dass bei der Schliessung eines Hedge Funds ohne Transaktionskosten zum
zugelosten Fund gewechselt werden kann.

Die Autokorrelation entglatten Davies et al. mit folgendem Ansatz: Der geglattete
Wert der Rendite r*; kann durch den gewichteten Durchschnitt der entglatteten
Rendite r; und der geglatteten Rendite r*i.; ausgedrickt werden.

r*=ar+(1-o)r¥.;

Bekannt sind allerdings nur die geglatteten Renditen. Auflésen nach r; ergibt die ent-
glatteten Renditen:

r=a " (= (1 — o))
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Alpha wird wie folgt durch den Autokorrelationskoeffizienten erster Ordnung p 2 be-
stimmt:

l-0= Pt1,e2 — o=1- Pi1,e2
wobei: py p= E[(r*tl—u)(r*tz—u)]/cz*

Die entglatteten Renditen haben die Eigenschaften, dass sie einen bis auf Run-
dungsdifferenzen unveranderten Mittelwert, eine h6here Standardabweichung als die
geglatteten Renditen und keine Autokorrelation der ersten Ordnung aufweisen.

Es wird hier darauf verzichtet die Autokorrelationen héherer Ordnungen zu bertck-
sichtigen, da gemass Davies et al. der Aktienmarkt eine Autokorrelation von Null
aufweist und der erste Autokorrelationskoeffizient daher fir Hedge Funds gentgen
sollte. Autokorrelationen héherer Ordnung wiirden auch die Korrelation des heutigen
Datenpunktes mit denjenigen vor zwei, drei etc. gemeldeten Datenpunkt berlicksich-
tigen.

Eigene Optimierung nach der multiple Ziele-Methode

Inputdaten

Die folgenden Optimierungen gehen anders als diejenige von Davies et al. nicht auf
die optimale Mischung verschiedener Hedge Funds-Strategien in einem Fund of
Hedge Fund (FoHF) ein, sondern auf den optimalen Anteil an Hedge Fund in einem
traditionellen Portfolio. Entsprechend werden hier die traditionellen Anlageklassen
Aktien und Obligationen zusammen mit Hedge Funds in den obigen Portfolio-
optimierer eingespiesen. Da hier lediglich der Mix zwischen den verschiedenen
Anlageklassen interessiert und nicht die Zusammensetzung innerhalb der einzelnen
Anlageklassen, wird fur jede Anlageklasse ein méglichst breit gefasster, in US-Dollar
denomminierter Index verwendet.

Zur Modellierung der Aktienperformance dient der Morgan Stanley Capital Internatio-
nal (MSCI) World Index, zu der der Obligationenperformance der World Government
Bond Index (WGBI) von Citigroup und fur die der Hedge Fund Performance der
CS/Tremont Multi-Strategy Fund Index (CS/TR MS). Der Grund fir die Verwendung
eines Multi-Strategy Fund Indexes wird in einem spéateren Kapitel diskutiert. Ein
Multi-Strategy Fund investiert anders als ein einfacher Hedge Fund in mehrere
Strategien. Im Unterschied zu einem FoHF, der ebenfalls in verschiedene Strategien
investiert, tritt ein Multi-Strategy Fund nicht als Investor in andern Hedge Funds auf,
sondern ist ein einziger Hedge Fund, der verschiedene Strategien anwendet.

Das hat den Vorteil, dass er ohne regulatorische Einschrankungen zwischen den
Strategien wechseln kann, da keine Anteile gehandelt werden missen. Da in der
Hedge Fund-Industrie die Kindigungsfristen fir gewdhnlich ein bis sechs Monate
betragen, entsteht dadurch ein betrachtlicher Vorteil in Bezug auf die Flexibilitat der
Investments, was eine taktische Asset Allokation ermdglicht. So kann ein Multi-
Strategy Fund innerhalb weniger Tage je nach Markigegebenheiten sein Kapital
zwischen den verschiedenen Strategien umschichten.

Die Autokorrelation der Hedge Funds wird hier analog zum Ansatz von Davies et al.
bereinigt. Der Einfluss von Performanceverzerrungen in den Datenbanken wird
zuerst unberlcksichtigt gelassen. In einem letzten Schritt wird sie durch einen
pauschalen Abzug bertcksichtigt, eine von Cvitanic et al. (2002) vorgeschlagene
Methode zur Berlcksichtigung der Verzerrungen in Hedge Fund-Datenbanken. Da
es ein kapitalgewichteter Index ist, bei dem die Survivorship-Verzerrung nach
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Amman und Moerth (2006) massiv geringer ist, sollten die Verzerrungen mit einem
Abschlag von 3% per annum adaquat berticksichtigt sein.

Die betrachtete Zeitreihe startet im Januar 1996 und endet im Juli 2008. Darin ent-
halten ist damit die Russlandkrise von 1998, welche die Hedge Fund-Industrie
schwer getroffen hat. Allen voran scheiterte der Hedge Fund Gigant Long Term
Capital Management (LTCM), der sich gemass The Economist (1998) mit russischen
Staatsanleihen und aggressivem Leverage in einen Liquiditdtsengpass spekuliert
hatte. Ebenfalls enthalten ist das Platzen der Dotcom-Bubble, die darauf folgende
Erholung sowie der Beginn der Finanzkrise im Sommer 2007.

Die ersten vier Momente dieser Anlageklassen sehen, basierend auf stetiger Verzin-
sung und annualisierten Daten ausgedriickt in prozentualen Renditen, wie folgt aus:

CS/TR MS MSCI World WGBI
Mittelwert 9.14 4.98 5.71
Standardabweichung 17.31 49.62 22.58
Schiefe -1.18 -0.82 0.21
Uberschusskurtosis 4.29 1.09 -0.11

Der CS/TR MS weist die fir Hedge Funds an sich typischen Kennzahlen aus mit
sehr hohem Rendite-Standardabweichungsverhéltnis, daflir aber tiefer Schiefe und
hoher Kurtosis. Ansonsten ist zu bemerken, dass die Aktien im Betrachtungszeitraum
eine unterdurchschnittliche Rendite bei GUberaus hoher Varianz haben.

Die Korrelationsmatrix gestaltet sich wie folgt und macht die schwache Korrelation
der Hedge Funds mit den Aktien und Obligationen sichtbar:

Korrelationsmatrix

HF MSCI WGBI

HF 1.00 0.29 0.01
MSCI 0.29 1.00 -0.04
WGBI 0.01 -0.04 1.00
Nebenbedingungen

Wie bei Davies et al. werden alle folgenden Optimierungen unter der Nebenbe-
dingung vollzogen, dass Leerverkaufe untersagt sind.

Das Verbot von Leerverkaufen muss allerdings keinesfalls die Qualitat der Optimie-
rung vermindern, denn wie Jagannathan und Ma (2003) demonstrieren, kann eine
Grésser-Null-Beschrankung durchaus niitzlich sein. Eingeschréankte Portfolios ent-
sprechen gemass Jagannathan und Ma namlich denjenigen, bei deren restriktions-
freier Optimierung die Schatzfehler in der Kovarianzmatrix korrigiert wurden, was
sich damit begriinden lasst, dass hohe Kovarianzen auch héhere Schatzfehler
aufweisen. Einen weiteren Vorteil finden Jagannathan und Ma darin, dass
eingeschrankte Portfolios weniger extreme Werte aufweisen, was einer erhdhten
Diversifikation gleichkommt und insbesondere bei nicht-normalverteilten Renditen
von Vorteil ist. Zudem ist bei Hedge Funds ein Leerverkauf schlicht unmdglich.

Investorpréferenzen

Davies et al. leiten die Praferenzparameter von Alpha, Beta und Gamma nicht von
einer Nutzenfunktion her, sondern lassen dem Investor die Freiheit diese intuitiv fest-
zusetzen. Als Entscheidungshilfe verwenden, sie eine Gegenlberstellung jedes
Wertes der Investorpraferenz flr ein Moment, mit dem Einfluss auf das jeweilige
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Moment bei dessen Veranderung. Der Einfluss auf das jeweilige Moment wird an der
Abweichung vom 2-Momente-Optimum gemessen.

Abbildung 3: Verhalten bei Variation der Praferenzparameter
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Alle drei betrachteten Momente reagieren anfanglich stark auf eine Veranderung des
zugehdrigen Préaferenzparameters. Um das 2-Momente-Optimum zu erreichen,
braucht es bei allen, im Vergleich zu den konstant gehaltenen Werten, eine um ein
Vielfaches héhere Gewichtung. Klar ersichtlich ist, dass Schiefe und Kurtosis mar-
kant schneller auf Veranderungen ihres Praferenzparameters reagieren. (Da hier die
Differenz zweier Kurtosen betrachtet wird, ist bedeutungslos ob von der Kurtosis
oder der Uberschusskurtosis ausgegangen wird.) Das hangt damit zusammen, dass
zur Renditeberechnung die sichere Anlage mit einbezogen wird, wahrend zur
Berechnung der Schiefe und Kurtosis nur auf die riskanten Anlagen abgestellt wird.
Das fuhrt dazu, dass sich die Rendite im Vergleich zu Schiefe und Kurtosis viel
stabiler verhalt. Damit wird klar, dass die Praferenzparameter fir Schiefe und
Kurtosis sinnvollerweise unter den, fir den Renditeparameter angenommenen
Werten, liegen sollten. Im Wort sinnvoll kommt die Subjektivitat, mit der die
Festlegung der Praferenzen behaftet ist, zum Ausdruck. ,Sinnvolle® Werte liegen
wohl unterhalb von zehn, da eine Veranderung der Praferenzparameter dartber nur
noch eine marginale Wirkung hat, weil die Portfolios dabei bereits sehr nahe am
jeweiligen Momente-Optimum-Portfolio sind. Zwischen Null und Zehn hingegen
beeinflussen Veranderungen der Praferenzparameter die zugehdrigen Momente
noch stark. Deshalb wird dieser Abschnitt etwas genauer betrachtet:
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Abbildung 4: Verhalten bei Variation der Praferenzparameter
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Hier wird besonders deutlich, dass sich die Rendite am tragsten verhalt und der ent-
sprechende Praferenzparameter damit héhere Werte flr eine angemessene Berlck-
sichtigung erfordert. Die Kurtosis passt sich etwas schneller an Verédnderungen ihres
Praferenzparameters an als die Schiefe. Dies erlaubt deren Werte, konsistent mit
gangigen Nutzentheorien, tiefer als diejenigen der Schiefe festzulegen. Analog zu
Davies et al. wird nun jeweils ein hoher, mittlerer und niederer Wert fir die Pra-
ferenzparameter festgelegt, um anschliessend verschiedene Optimierungen durch-
zufthren.

hoch mittel tief
Alpha 10 5 25
Beta 5 2.5 1
Gamma |4 2 1

Eine hohe Schiefepraferenz bedeutet, dass der betreffende Investor eine hohe
Schiefe haben und damit haufig Gewinne sehen méchte, auch wenn diese nur klein
sind. Eine tiefe Schiefepraferenz hingegen deutet auf einen Investor fir den kleine
Gewinne nicht besonders wichtig sind, falls die langerfristige Rendite stimmt. lhn st6-
ren gar einzelne, geringe Verluste nicht, falls diese in der langeren Frist ausgeglichen
werden. Eine tiefe Kurtosispraferenz bedeutet, dass der Investor bereit ist fir eine
héhere Rendite auch ein erhdhtes Risiko massiver Verluste zu tragen. Eine hohe
Kurtosispraferenz drickt den Wunsch nach einer tiefen Kurtosis und damit nach
mdglichst seltenen, extremen Ereignissen aus.

Portfoliooptimierungen mit unterschiedlichen Préferenzparametern

Fur verschiedene Kombinationen von hohen, mittleren und tiefen Werten fir die In-
vestorpraferenzen, ergeben sich folgende Portfolios:
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Abbildung 5: optimale Portfolios
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5/2.5/0 | 10/11 | 25/5/1 | 25/1/4 | 5/1/4 5/51 10/5/1 |10/2.5/1 | 10/1/2 | 2.5/5/4
O WGBI 0.52 0.36 0.67 0.26 0.27 0.6 0.51 0.41 0.32 0.37

O MSCI 0.02 0.07 0 0.17 0.16 0 0.03 0.06 0.1 0.14
ECS/TRMS| 046 0.57 0.33 0.56 0.57 0.4 0.46 0.53 0.57 0.49

Eine grosse Gewichtung erfahren die Multi-Strategy-Funds in fast allen Portfolios.
Nur durch eine Erhéhung der Schiefe-Praferenz wird die Allokation zu ihnen redu-
ziert. Das Portfolio ganz links zeigt eine Optimierung bei der die Kurtosis unbeachtet
gelassen wird und fir Schiefe und Rendite jeweils mittlere Werte gewahlt werden.
Stutzig macht vor allem, dass Portfolio 10/5/1 weniger Hedge Fund-Anteil hat als
Portfolio 2.5/5/4, denn fir gewdhnlich sieht man die Rendite eher als Starke und die
Kurtosis als Schwache der Hedge Funds an, was auch die Momente der hier
zugrunde liegenden Datensatze suggerieren. Die starkere Gewichtung von Hedge
Funds im Portfolio, das eine héhere Kurtosis starker bestraft, erklart sich bei der
Betrachtung folgender Portfolios.

Abbildung 6: Portfolios bei ausgewogener Gewichtung und 2-D-Optimas

100%

80% -

60% -

40% -~

20% -

0% -

10/5/4 | 5/2.5/2 | 2.5/11 5/0/0 | 0/2.5/0 0/0/2
O WGBI 0.37 0.36 0.33 0.24 1 0.24
O MSCI 0.12 0.12 0.13 0 0 0.19
mCS/TRMS| 0.51 0.52 0.54 0.76 0 0.57

Die Saulengruppe rechts zeigt die Zwei-Momente-Optima. Erstaunlich hier ist vor
allem, der hohe Anteil an Hedge Funds im Minimum-Kurtosis-Portfolio, da der Multi-
Strategy-Fund-Index deutlich die héchste Kurtosis hat. Das muss damit zusammen-
hangen, dass sie, im betrachteten Zeitraum, einen starken Diversifikationseffekt bei
extremen Ereignissen erzeugen und demzufolge eine stark negative Ko-Kurtosis mit
den andern Anlageklassen zu haben scheinen.

Uberdeutlich werden hingegen die Uberlegenheit der Obligationen bezlglich Schiefe
sowie die tiefen Renditen bei hoher Varianz der Aktien in der betrachteten Zeitreihe.
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Aktien werden daher lediglich dank ihres Diversifikationseffekts bei der Kurtosis ein-
gesetzt, wie aus dem Optimum-Kurtosis-Portfolio geschlossen werden kann. Die Op-
timierung, wo die Praferenzparameter fir Schiefe und Kurtosis gleich Null gesetzt
werden kommt einer Markowitzoptimierung gleich, da bloss unter Bezugnahme auf
Varianz und Rendite optimiert wird, und macht mit der Zuordnung von knapp 80%
der riskanten Anlagen an den CS/TR MS klar, wie problematisch die Vernachléssi-
gung der héheren Momente im Zusammenhang mit Hedge Funds ist.

Die ersten drei Saulen dieses Diagramms zeigen die optimalen Gewichte, wenn flr
alle Praferenzparameter jeweils hohe, mittlere und niedrige Werte gewahlt werden.
Dass dabei keine grésseren Verschiebungen der Portfoliogewichte stattfinden, zeigt,
dass die Veranderungen der Relationen zwischen den tiefen, mittleren und hohen
Werten richtig gewahlt wurden.

Analysiert man, bei welchem Moment wie stark vom 2-Momente-Optimum abgewi-
chen wird, ergibt sich folgendes Bild:

Abbildung 7: Abweichungsanalyse
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Die Abweichung der jeweiligen Momente ist hier in Prozent der Summe der Abwei-
chung vom jeweiligen 2-Momente-Optimum aller Momente dargestellt. Es wird deut-
lich, dass bei der Erhéhung der Praferenz fir ein bestimmtes Moment sich auch des-
sen Abweichung vom zugehérigen 2-Momente-Optimum verkleinert. Das zeigt, dass
die Zielfunktion die gewlnschte Wirkung hat. Zu bemangeln wére hier, dass die Ab-
weichung vom Renditeoptimum, selbst bei ausgewogenen Praferenzen, wie ganz
rechts dargestellt, vergleichsweise gering ist. Das muss allerdings nicht zwingend mit
zu hohen Werten fUr die Renditepraferenzparameter zu tun haben, sondern kann
auch damit zusammenhé&ngen, dass die maximale Abweichung der Renditen massiv
kleiner ist, als die maximale Abweichung der Schiefe und Kurtosis (siehe Abbildung
3). Die maximale Abweichung vom 2-Momente-Optimum erhalt man, falls der zuge-
horige Praferenzparameter gleich Null gesetzt wird, was Indifferenz bezlglich dieses
Moments ausdrickt.

Aus den obigen Optimierungen resultieren die folgenden Momente:
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Abbildung 8: Momente
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Die Rendite bleibt beinahe konstant, weil ein hoher Anteil des Portfolios (ca. 90%)
den sicheren Anlagen zugewiesen werden muss, um das Varianzkriterium einzuhal-
ten. Das wirkt auf die Rendite stark glattend. Bei der Optimierung nach Davies et al.
hat der Anteil an sicheren Anlagen keinen Einfluss auf die Schiefe und Kurtosis des
optimalen Porfolios, weshalb diese bei verschiedenen Praferenzparametern starker
schwanken. Auch die Kurtosis scheint keinen grossen Schwankungen zu unterlie-
gen. Hier liegt der Grund allerdings darin, dass bereits bei der Berilicksichtigung der
Schiefe, was einer erhdhten Gewichtung der Obligationen gleichkommt, die Kurtosis
drastisch reduziert wird. Fir eine weitere Reduktion muss der Kurtosispraferenz-
parameter einen hohen Wert annehmen. Zusatzlich wird die Schwankung dadurch
reduziert, dass sich die Kurtosiswerte schon bei geringer Gewichtung dem Minimum-
Kurtosis-Porfolio stark annahern. Weitere Reduktionen werden dann aufgrund der
Degressivitat des Verhaltens der Momente bei Erh6hung der zugehérigen Praferenz-
parameter erschwert.

unterschiedliche Varianzen

Davies et al. haben die Varianz strikt gleich eins gesetzt und damit die Annahme ge-
troffen, dass ein Tangentialportfolio existiert, das immer gehalten wird und unter-
schiedliche Varianzen nur durch die Variation des Anteils sicherer Anlagen erreicht
werden, was eine Betrachtung der optimalen Portfolios bei verschiedenen Varianzen
bestatigt. (Siehe Appendix A)

Die héhere Varianz wird tatsachlich nur durch eine Erhéhung des Anteils riskanter
Anlagen erreicht und die unveranderte Mischung innerhalb der riskanten Anlagen
deutet auf die Existenz eines Tangentialportfolios hin. Damit geht durch das Festle-
gen der Varianz auf Eins keine Information verloren, da verschiedene Varianzen nur
durch die Variation des Anteils sicherer Anlagen und nicht durch unterschiedliche
Gewichtungen der risikobehafteten Anlagen erreicht werden.

Optimierung nach einem Verzerrungs-Abzug

Berucksichtigt man die Verzerrungen in den Hedge Fund-Datenbanken durch einen
Pauschalabschlag von drei Prozent ergibt sich, wie zu erwarten war, in den optima-
len Portfolios eine etwas tiefere Gewichtung der Hedge Funds. Ebenfalls den Erwar-
tungen entspricht, dass der Unterschied zur Optimierung ohne Abzug je starker aus-
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fallt, desto starker die Rendite gewichtet wird, da ein pauschaler Abzug nur die Ren-
ditekennzahl der Hedge Funds verschlechtert und die andern Momente nicht veran-
dert. Die niedrigeren Hedge Funds-Quoten werden durch héhere Anteile bei den Ob-
ligationen und teilweise bei den Aktien ersetzt (siehe Appendix A).

Dass die Aktien nach dem Verzerrungsabzug fiir Hedge Funds teils eine tiefere Ge-
wichtung als zuvor erhalten, muss mit den Diversifikationseffekten mit den Hedge
Funds zusammenhéangen, die ohne die Hedge Funds wirkungslos werden, so dass
die Aktien den Diversifikationsvorteil gegeniber den Obligationen verlieren.
Allerdings bleibt die starke Gewichtung, die Hedge Funds gegeben wird, auch nach
dem Verzerrungsabzug bestehen.

Abbildung 9: Vergleich HF-Anteil mit/ohne Verzerrungsabzug
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Backtesting

Beim folgenden Backtesting werden zuerst Portfolios flr verschiedene Investorpra-
ferenzen berechnet. Hierzu wird eine multiple Ziele Optimierung basierend auf den
Daten von Januar 1996 bis Dezember 2005 gemacht.

Abbildung 10: optimale Portfolios (Jan 96 bis Dez 05)
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80%

60% -

40%

20%

0% - .
5/25/0 | 10/1/1 | 25/51 | 25/1/4 | 51/4 | 5/5/1 | 10/5/1 |10/2.5/1| 10/1/2 | 2.5/5/4 | 5/0/0 | 0/2.5/0 | 0/02.
o WGBI 0.59 0.22 0.93 0.53 0.52 0.68 0.56 0.28 0.22 0.41 0.01 1.00 0.22
O MSCI 0.00 0.13 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.13 0.15 0.13 0.00 0.00 0.19
BCS/TRMS| 0.41 0.66 0.07 0.47 0.48 0.32 0.44 0.60 0.63 0.46 0.99 0.00 0.58

Die resultierenden Portfolios weisen grundsétzlich eine hohe Ahnlichkeit mit den zu-
vor erhaltenen Portfolios auf.

In einem zweiten Schritt wird angenommen, dass Ende Dezember 2005 gemass den
jeweils errechneten Portfoliogewichten investiert wird. Basierend auf den Daten von
Januar 2006 bis Juli 2008 werden dann Mittelwert, Schiefe und Kurtosis dieser Port-
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folios berechnet. Mit bloss 31 Datenpunkten ist die Aussagekraft bezlglich der héhe-
ren Momente sicherlich etwas reduziert, was deren Verhalten, das den Vorhersagen
teils grob widerspricht, erklaren mag. So hat das Minimum-Kurtosis-Portfolio eine
héhere Kurtosis und eine héhere Schiefe als das Maximum-Schiefe-Portfolio. Das
fihrt beispielsweise dazu, dass das Portfolio, wo Schiefe hoch und die andern
Momente tief gewichtet sind, eine tiefere Schiefe aufweist als das Portfolio, wo
Schiefe und Kurtosis hoch und nur die Rendite tief gewichtet sind.

Abbildung 11: Portfoliomomente (Jan 06 bis Jul 08)
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Betrachtet man die kumulierte Rendite der verschiedenen Portfolios ergibt sich fol-
gendes Bild:

kumulierte Rendite | kumulierte Rendite
Investorpraferenz (31 Monate) p.a.

5/1/4 5.54% 2.14%
2.5/1/4 5.53% 2.14%
10/5/1 5.52% 2.14%
5/2.5/0 5.51% 2.13%
5/5/1 5.45% 211%
2.5/5/4 5.44% 2.11%
10/2.5/1 5.43% 2.10%
10/1/1 5.40% 2.09%
10/1/2 5.37% 2.08%
5/0/0* 5.31% 2.06%
2.5/5/1 5.29% 2.05%
0/0/2 5.29% 2.05%
0/2.5/0 5.25% 2.03%

*Markowitz-Portfolio

Die Renditen liegen dicht beieinander, weil jeweils Uber 90% des Kapitals den siche-
ren Anlagen zugeordnet werden muss, um die Varianznormierung auf Eins einzu-
halten.

Alle Portfolios, ausser das Optimum-Schiefe-, das Optimum-Kurtosis- und das Port-
folio, das nur die Schiefe stark und die andern Momente schwach berticksichtigt, er-
wirtschafteten eine bessere Rendite als das Markowitz-Portfolio. Damit fihrt die Be-
trachtung der héheren Momente bei der Portfoliooptimierung mit Hedge Funds mit
der multiplen Ziele-Methode hier zu besseren Resultaten als eine reine Markowitz-
Optimierung.
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Zwischen der Renditepraferenz und der, Uber den Betrachtungszeitraum erwirt-
schafteten Rendite, ist jedoch kein Zusammenhang erkenntlich. Eine Erklarung daftr
bietet der Vergleich, der aus den historischen Daten geschatzten, mit den tatsachlich
realisierten, annualisierten Monatsrenditen.

Realisation | Schatzung
Hedge Funds 6.66 9.79
Aktien 4.27 5.16
Obligationen 8.30 5.03

Daraus wird sofort klar, dass der, die Rendite stark gewichtende, Investor ein voll-
kommen anderes Portfolio hatte verfolgen muissen, als die Schatzung angedeutet
hatte.

Warum ein Multi-Strategy Fund Index?

Ein Multi-Strategy Index wird verwendet, weil die Optimierungen nach der multiplen
Ziele-Methode, sowohl mit Hedge Fund Indices, die die gesamte Industrie abzu-
decken versuchen, als auch mit FoHF Indices, bei nur zwei weiteren Anlageklassen
nicht funktionieren. Die Funktionsstérung aussert sich darin, dass bei der Erhéhung
eines Praferenzparameters dessen zugehdriges Moment sich nicht stetig verbessert,
sondern erst ab einem bestimmten Wert plétzlich bertcksichtigt wird. Ab dem Punkt
der Bertcksichtigung des Moments ,springt“ das optimale Portfolio sofort zum ent-
sprechenden 2-Momente Optimum oder in dessen unmittelbare Nahe. Dieses Ver-
halten liess sich bei Verdnderungen aller Rendite- und einiger Schiefe- und
Kurtosispraferenzparametern beobachten. Bei letzteren ist aufgrund der GUberaus
starken Dominanz der Schiefe- und Kurtosisabweichungen die Wahl einer hohen
Renditepraferenz nétig, um Uberhaupt vom Optimum-Schiefe- und Optimum-
Kurtosis-Portfolio abzuweichen.

Dieses sprunghafte Verhalten hat die Konsequenz, dass die einzelnen Momente
nicht mehr nach Praferenzen gewichtet werden kénnen, sondern lediglich entschie-
den werden kann, ob ein Momente nun berlcksichtigt werden soll oder nicht. Wer
nun denkt, immerhin wird bei Berlcksichtigung aller Momente eine ausgewogen
verteilte Gewichtung der verschiedenen Risiken erreicht, liegt falsch. Denn tatséch-
lich zu beobachten ist eine klare Dominanz desjenigen Moments, dessen Abwei-
chung vom Portfolio, das es nicht bericksichtigt, zum Portfolio, das bei voller Be-
ricksichtigung optimal ist, am grdssten ist. Im Appendix B wird die Funktionsstérung
der multiplen Ziele-Methode bei nur zwei weiteren Anlageklassen an einigen Indices
demonstriert.

Interessanterweise kann die Problematik der ,springenden“ Portfoliogewichte durch
die Verwendung eines Multi-Strategy-Fund-Indices entscharft werden, wie die bereits
gemachten und weitere, im Anhang durchgefihrten, Praferenzparameteranalysen
zeigen.

Eine Erklarung daflrr, dass Multi-Strategy-Fund-Indices diese Problematik korrigiert,
ist, dass sie bei den héheren Momenten, insbesondere bei der Kurtosis, eine stér-
kere Dekorrelation aufweisen, als die allgemeinen Indices. Die starkere Dekorrelation
bei der Kurtosis ist daran erkennbar, dass im Minimum-Kurtosis-Portfolio ein erstaun-
lich hoher Anteil den Hedge Funds zugeordnet wird. Erstaunlich umso mehr, als dass
die Kurtosis der Hedge Funds far sich allein, diejenige der andern Anlageklassen
deutlich Ubertrifft. Trotzdem scheinen die Multi-Strategy-Hedge Funds bei extremen
Ereignissen stark genug diversifizierend zu wirken, um auch im Minimum-Kurtosis-
Portfolio, ein hohes Gewicht zu erhalten.

Durch den positiven Effekt der Diversifizierung bei der Kurtosis entstehen, im Gegen-
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satz zu den, alle Strategien berticksichtigenden, Indices, keine relativen Minima der
Zielfunktion, deren Z-Werte sich bei andernden Praferenzparametern ,kreuzen®, wo-
durch die Portfoliogewichte sich abrupt &ndern. Dadurch lassen sich flir die Praferen-
zen zu den einzelnen Momenten auch wirklich verschiedene Niveaus annehmen und
die Parameterfestlegung beschrankt sich nicht darauf nur zu entscheiden, ob ein
Moment nun bericksichtigt werden soll oder nicht.

Der héhere Diversifizierungseffekt der Multi-Strategy-Funds bei der Kurtosis lasst
sich mit deren héheren Flexibilitat erklaren. Agarwal und Kale (2007) erwédhnen die
Méglichkeit der Multi-Strategy-Funds leichter zwischen einzelnen Strategien wech-
seln zu kénnen. Dadurch kann das Marktexposure des Portfolios rasch angepasst
werden. So kann bei einem Bullenmarkt vermehrt auf Strategien gesetzt werden, die
von einer positiven Marktentwicklung profitieren, wahrend bei Barenméarkten den
marktneutralen Strategien mehr Gewicht gegeben werden kann.

Diese Mdglichkeit zur Tactical Asset Allocation geht bei den breit gefassten Indices
verloren, da viele Hedge Fund auf einzelne Strategien spezialisiert sind und daher
auch bei unglnstigen Bedingungen fir die jeweilige Strategie darauf verblieben wer-
den muss. Sei dies nun aufgrund des Fondsreglements, in dem man sich der Verfol-
gung einer bestimmten Strategie verpflichtet hat, oder schlicht aus Mangel an Mana-
gementfahigkeit und —Erfahrung eine andere Strategie verfolgen zu kénnen. FoHF-
Portfolios kénnen verschiedene Funds-Strategien beinhalten, deren Zusammenset-
zung ist allerdings meist Uber die Zeit relativ konstant. Eine Tactical Asset Allocation
ist fur einen FoHF allerdings sowieso nicht méglich, da sowohl zum Aufbau als auch
zur Auflésung einer Position im allerbesten Fall mit einer minimalen Dauer von ein
bis drei Monaten gerechnet werden muss.

Fazit

Wie der Vergleich mit dem Markowitz-Portfolio zeigt, werden mit dem multiplen Ziele
Ansatz die héheren Momente klar bericksichtigt. Damit taugt die Methode zur Be-
ricksichtigung der Risiken, die aus der fir Hedge Funds typischen Verteilung resul-
tieren. So reagieren die Portfoliogewichte deutlich auf verschiedene Kombinationen
der Praferenzparameter, was die Rendite-, Schiefe und Kurtosiswerte bei verschie-
denen Sets von Praferenzparametern gezeigt haben.

Eine Schwache der Methode ist sicherlich, dass sie Resultate liefert, die in keiner
Weise mit der Kapitalisierung des Marktes zusammenhangen. In den hier vollzoge-
nen Optimierungen ist das die grobe Vernachlassigung der Anlageklasse der Aktien.
Grund dafir ist die Beschrankung der Basis zur Voraussage der zukiinftigen Rendi-
ten auf die historische Betrachtung eines gewissen Zeitabschnitts, was kaum zur Be-
ricksichtigung aller fir die kinftigen Renditen relevanten Faktoren fihrt.

Ein weiteres Problem stellt die Festlegung der Praferenzparameter dar. Davies et al.
streichen zwar heraus, dass einem dabei alle Freiheiten gegeben sind, doch es bleibt
zu bezweifeln, dass irgendein Investor seine Praferenzen auf intuitive Art festlegen
kann. Dies wird insbesondere dadurch erschwert, als dass sich die Parameter, die
man festlegen darf, im Exponenten der Risikofunktion befinden. Ein weiteres Hinder-
nis, das mittels Intuition Gbersprungen werden sollte, stellt die Tatsache dar, dass zur
Berechnung der Portfoliorendite die sichere Anlage miteinbezogen wird, deren risi-
komildernder Effekt bei der Portolioschiefe und —kurtosis aber vernachlassigt wird.
Das Problem ist nun, dass der Anteil am sicheren Wertpapier nur beschrankt redu-
ziert werden kann, da die Varianz auf eins normiert ist. Bei den hier betrachteten
Datensatzen bedingt die Varianznormierung eine Allokation von Uber 90% zur siche-
ren Anlage, was die Portfoliorendite naturlich stark beeinflusst und die Wirkung von
Veranderungen zugunsten der Rendite bei den riskanten Anlagen stark verkleinert.
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Es bleibt der iterative Weg, um sich akzeptablen Werten anzunahern. Dabei besteht
die Gefahr, dass die Werte in die Richtung ,gezogen“ werden, die Portfolios ergibt,
die man bereits ex ante als ideal erachtet hat. Damit ware die Objektivitat bei der
Anlageentscheidung, die durch das Portfoliooptimierungsmodell gewahrleistet wer-
den sollte, stark gefahrdet.

Dass die Gewichtung der Rendite bei den Hedge Fund- und FoHF-Indices nicht
schrittweise erhdht, sondern lediglich an- oder abgeschaltet werden kann, zeigt ein
weiteres Problem, das bei diesem Modell, zumindest im drei Anlageklassen-Fall, ent-
stehen kann.

Nichtsdestotrotz kann das Modell wertvolle Informationen bei der Optimierung mit
Nicht-Normalen-Verteilungen geben. Beispielsweise konnte es den positiven Effekt
herausstreichen, den Hedge Funds zur Reduktion der Kurtosis bei den hier ver-
wendeten Datensatzen hatten Dies ohne die Ko-Kurtosis zwischen den Anlage-
klassen explizit schatzen zu missen. Ausserdem kann es, da das Modell auf Ver-
anderungen der Praferenzparameter sehr gut reagiert, Ansatzpunkte liefern, welche
Portfolios zur Vermeidung des Risikos eines bestimmten Moments gewahlt werden
sollten. Da die Festlegung der Praferenzparameter nicht nach einem systematischen
Prozess ablauft, sollten allerdings mehrere Sets  von Praferenzparametern
betrachtet werden, bevor schliesslich die definitiven Portfoliogewichte festgelegt
werden.

Ausser von Davies et al. wird der multiple Ziele Ansatz von Anson, Ho und Silber-
stein (2007) und Heidorn, Kaiser und Muschiol (2007) angewendet. Anson et al. ka-
men ebenfalls zum Schluss, dass mit diesem Ansatz, was fir Hedge Funds ent-
scheidend ist, Schiefe und Kurtosis explizit berlcksichtigt werden. Auch Heidorn et
al. kommen zum Schluss, dass bei der Allokation zu Hedge Funds auf Schiefe und
Kurtosis Rulcksicht genommen werden muss. Sie anerkennen aber, dass mit dem
multiplen Ziele Ansatz, die Portfoliogewichte abhangig von den gewahlten Investor-
praferenzen stark schwanken, was deren genaue Analyse zwingend notwendig
macht.

Portfoliooptimierung mit multiviariater Sk-t-Verteilung

Die Methode zur Asset Allokation bei nicht Normalitadt von Jondeau und Rockinger
(2005) berticksichtigt die Nicht-Normalen Renditeverteilungen und die Dynamik der
verschiedenen Momente Uber die Zeit. Die Nicht-Normalen Renditeverteilungen wer-
den durch eine multivariate skewed Student-t-Verteilung (Sk-t) berticksichtigt. Die t-
Verteilung berlcksichtigt die fetten Enden der Verteilungen. Um auch die
Asymmetrie der Verteilungen zu berlcksichtigen wird die Sk-t-Verteilung verwendet.
Dank der Erweiterung zur multivariaten Sk-t-Verteilung von Jondeau und Rockinger
kénnen die gemeinsamen Abhangigkeiten bei den ersten vier Momenten dargestellt
werden. Nach Jondeau und Rockinger sind die vorteilhaften Eigenschaften der
multivariaten Sk-t-Verteilung, dass sie eine direkte Erweiterung der Normal- und der t
Verteilung ist und dass die dazugehérigen Parameter eine natlrliche Interpretation
haben.

Zusétzlich wird das dynamische Verhalten der Momente in die Optimierung mit ein-
bezogen. Gemass Jondeau und Rockinger (2002) wird das dynamische Verhalten
der Momente dadurch erhalten, dass Parameter als Funktionen vergangener
Renditen definiert werden. Damit werden Effekte wie das Volatility Clustering und
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Uber die Zeit variierende Korrelation, die insbesondere bei extremen Ereignissen zu
beobachten ist, berlicksichtigt

Die Optimierung wird mit der Maximierung einer Nutzenfunktion vollzogen. Die Ge-
wichtung der hdéheren Momente wird in der Nutzenfunktion durch eine Taylor-
Approximation bestimmt. Da die Art der Abhangigkeiten zwischen den verschiedenen
Investitionsmdglichkeiten aus der Sk-t-Verteilung klar werden, kann analytisch eine
Lésung gefunden werden, denn durch die Modellierung der Renditen durch eine
multivariate Sk-t-Verteilung, kénnen ausser der Kovarianzmatrix, auch eine Ko-
Schiefe- und eine Ko-Kurtosis-Matrix abgeleitet werden. Damit missen Schiefe und
Kurtosis nicht mehr, wie beispielsweise beim multiplen Ziele-Ansatz, tber die aus
den gesuchten Gewichten abgeleitete Linearkombination der ganzen Zeitreihe be-
rechnet werden, sondern kénnen analog zur Varianz direkt tber die entsprechende
Ko-Abhangigkeitsmatrix gefunden werden.

Jondeau und Rockinger verwenden als Beispiel flr nicht-normale Renditeserien
asiatische Emerging Markets wie Hong Kong, Sidkorea, Taiwan oder Thailand. Sie
fihren auch einen Vergleich durch, der die Kosten der Annahme der Normalvertei-
lung zeigen soll und kommen zum Schluss, dass diese Vereinfachung zu einem er-
heblichen Nutzenverlust flhrt.

Dadurch, dass Schiefe und Kurtosis und deren Ko-Abhangigkeiten mit der Sk-t-
Verteilung berlcksichtigt werden, ist dieses Modell zur Beurteilung von Hedge Fund-
Verteilungen gut geeignet. Dass zusatzlich das dynamische Verhalten der Anlage-
moglichkeiten bertcksichtigt wird, ist ein weiterer Vorteil dieses Modells. Es stellen
sich lediglich die Fragen, ob genligend Daten zur zuverlassigen Schatzung der néti-
gen Parameter vorhanden sind und wie treffend die Nutzenfunktion, insbesondere
bezlglich der héheren Momente, festgelegt werden kann.

Risikomasse von Berényi

Vorgehen zur Bepreisung der Momente

Berényi (2001) hat zum Ziel Risikomasse zu konstruieren, die Nichtnormalitat be-
rcksichtigen und auch bei illiquiden Markten berechenbar bleiben. Er basiert seine
Risikomasse auf einem Multifaktor-Modell, dessen Faktoren die ersten vier Momente
sind. Der Umfang der Entschadigung fur die Inkaufnahme einzelner Risikofaktoren
kann gemass Berényi Uber ein Gleichgewichtsmodell, beobachtbare Marktent-
I6hnung der unterschiedlichen Risikofaktoren oder Annahmen zu den Investorpra-
ferenzen geschehen. Berényi mdchte es vermeiden hierzu zusatzliche Annahmen zu
treffen. Auch das Ausgehen von einem Gleichgewichtsmodell erachtet Berényi als
schwierig bei illiquiden Markten. Dies trifft auch auf die Hedge Fund-Industrie zu, die
einerseits illiquid ist, zusatzlich aber auch ein ausserst schwierig abzugrenzendes
Universum bildet, was das finden eines Gleichgewichts enorm erschwert.

Darum stellt Berényi auf die beobachtbare Marktenschadigungen zur Messung der
Kosten héherer Momente ab. Die Bepreisung der einzelnen Momente hat ausserdem
den Vorteil, dass sie von liquidieren Markten Ubernommen werden kann, wenn die
Hypothese hélt, dass die Grenzraten der Substitution zwischen den einzelnen Mo-
menten auf verschiedenen Markten identisch sind. Diese Hypothese begriindet Be-
rényi mit dem No-Good-Deal-Prinzip. Ein Good-Deal ist, wenn zwei Investment-
gelegenheiten bei identischer Renditeverteilung nach statistischen Kriterien ver-
schiedene Preise haben, da in diesem Fall der teurere Titel leer verkauft und mit dem
Ertrag der ginstigere Titel gekauft werden kénnte. Dadurch erhdlt man einen sofor-
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tigen Gewinn und ein Risikoprofil, dessen Risiken sich statistisch gesehen aus-
gleichen und daher langfristig weder Gewinn noch Verlust erwirtschaften. Da solche
Good-Deals sofort realisiert werden, werden die Preise der beiden Investment-
gelegenheiten mit identischen Renditeverteilungen sich rasch angleichen. Daraus
ergibt sich, dass der Preis einer Einheit eines Risikofaktors auf allen Markten iden-
tisch sein muss.

2
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Berényi verwendet als Replikationsmarkt den Derivathandel, da sich daraus
praktisch jede beliebige Verteilung kreieren lasst und dessen Liquiditat hoch ist, so
dass die Preise fur die entsprechenden Momente auch wirklich die aktuell verlangte
Entschadigung widerspiegeln. Um jede beliebige 4-Momente-Risikostruktur
beurteilen zu kénnen, wird fir das zweite, dritte und vierte Moment ein Portfolio
gesucht, wo das jeweilige Moment der einzige Risikofaktor darstellt. Gemass Berényi
ist jedoch ein reines Kurtosis-Portfolio nur sehr schwer realisierbar. Dieses wird
daher synthetisch mit dem reinen Varianz-, dem reinen Schiefe- und dem
Marktportfolio errechnet. Das Marktportfolio zeigt die Risiken, die im ganzen Markt
bestehen. So erhédlt man die Benchmarkrendite, die flr eine Einheit Varianz, Schiefe
und Kurtosis auf dem Replikationsmarkt bezahlt wird. Zur Berechnung der
Benchmarkrendite eines beliebigen Titels oder Portfolios i kénnen nun dessen
Momente o, s; und ki mit den Preisen p fiir jedes Moment multipliziert und
anschliessend zusammengezahlt werden. Diese Benchmarkrendite gibt die
Entschadigung fir das eingegangene Risiko an, die auf dem Replikationsmarkt fir
dieses Risiko bezahlt werden wirde.

Zur theoretische Fundierung, dass die Risikoentschadigung auf dem Eingehen von
Varianz, Schiefe und Kurtosis basiert, leitetet Berényi folgendes Multi-Momente
Capital Asset Pricing Modell (CAPM) her. Es gibt die Gleichgewichtsbedingungen flir
die einzelnen Titel des optimalen Investorportfolios
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Beta, Gamma und Theta geben das systematische Risiko wider, das auch in einem
optimal diversifizierten Portfolio nicht weiter reduziert werden kann, ohne auf Rendite
verzichten zu mussen. Das systematische Risiko ist demnach diejenige Varianz oder
Schiefe beziehungsweise Kurtosis, die vom Markt entschadigt wird. Die Berechnung
der Marktentschadigung flr die eingegangenen Risiken beruht auf den systemati-
schen Risiken. Das heisst, dass nur Risiken, die nicht durch Diversifikation ver-
kleinert werden kénnen entschadigt werden und damit die Ko-Momente zwischen
den Titeln in der Bepreisung beriicksichtigt werden.

Die erzielte Uberrendite des individuellen Portfolios gegentiber der sicheren Anlage
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kommt durch das Eingehen von systematischer Varianz, Schiefe und Kurtosis als
Risiken zustande, wobei die Gewichte bezlglich den einzelnen Momenten durch die
jeweiligen Investorpraferenzen bestimmt werden. Diese werden durch die Ableitung
der Nutzenfunktion nach den betreffenden Momenten festgelegt. Berényi legt bei
seinen Risikomassen die Investorpraferenzen durch die Entschadigung des Marktes
fur die jeweiligen Momente fest, die, wie zuvor beschrieben, auf dem Replikations-
markt beobachtet werden kénnen.

Unter Annahme des Tobin’'schen Seperation Theorems, dem zufolge von allen
Akteuren nur ein optimales Risikoportfolio gehalten wird, das dann je nach Risiko-
aversion mit der sicheren Anlage gemischt wird, gilt obige Gleichung nicht nur auf
Portfolio-, sondern auch auf Marktebene (die tiefgestellten p’s in obiger Formel
kénnen in diesem Fall durch M’s ersetzt werden).

Risikomasse

Berényi konstruiert nun verschiedene Risikomasse mit deren Maximierung das
optimale Portfolio gefunden werden kann. Die einfachste davon ist, die Uberschuss-
rendite zu maximieren, wobei die Uberschussrendite als Mehrrendite gegenlber der
Benchmark mit dem gleichen statistischen Risikoprofil definiert wird.

max E(rp)-Tom

Daraus resultiert ein Portfolio, das die Uberschussrendite ohne Riicksicht aufs Risiko
maximiert, so dass unter Umstéanden zwar eine traumhafte Mehrrendite erwirtschaftet
wird, was allerdings bei einem vom Investor unerwiinscht hohen Risiko geschehen
kann. Darum verwendet Berényi als zweites Risikomass die Uberschussrendite pro
eingegangenem Risiko. Die Risikohéhe wird direkt an der Benchmark-Rendite
gemessen, die je héher sie ist, desto mehr Risikolbernahme bedeutet. Damit wird
auch das Risiko beriicksichtigt, das eingegangen werden muss, um eine hdhere
Uberschussrendite zu erreichen.
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Als drittes Risikomass beschreibt Berényi eine angepasste Sharpe Ratio. Er nimmt
als Risikomass sein Varianzaquivalent und als Benchmarkrendite schlagt er entwe-
der die sichere Anlage oder die durchs Replikationsportfolio errechnete Benchmark
vor, favorisiert aber letzteres, weil es Informationen zur Performance relativ zu ver-
gleichbaren Investments liefert.
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Das Varianzaquivalent gewichtet Varianz, Schiefe und Kurtosis mit den Parametern
7, k und &. Die obige Form hat nach Berényi den Vorteil, dass dabei gezeigt wird, wie
stark die Varianz verandert werden muss, um eine zusatzliche Einheit Schiefe oder
Kurtosis ceteris paribus zu kompensieren. Diese Parameter werden der Entschadi-
gung durch den Replikationsmarkt einer systematischen Einheit des betreffenden
Moments gleichgesetzt (um erkenntlich zu machen, dass nur systematisches Risiko
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fir die Hohe der Entschadigung relevant ist, wird jeweils o®(ry) statt einfach o® ver-
wendet).
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Die a,SR kann interpretiert werden, als Performance im Vergleich zum Replikations-
markt. Ist sie negativ, bringt der bemessene Markt keine Verbesserung und je starker
die Ratio im positiven Bereich ist, desto deutlicher wird der Replikationsmarkt ge-
schlagen. Diese Ratio kann zu beliebigem Risiko bestimmt werden. Berényis aSRs
haben den Vorteil gegeniber seinem zweiten Risikomass, wo die Risikohéhe direkt
an der Hohe der Benchmarkrendite abgelesen wird, dass sie zeigen, durch die In-
kaufnahme welcher Momente die Uberrendite zustande kommt. Ausserdem erlaubt
die aSR die Gewichte fir die einzelnen Momente unabhangig vom Markt
festzulegen, so dass auch sich vom Markt unterscheidende Momentpraferenzen
berlicksichtigt werden koénnen. Bei den ersten beiden Risikomassen wird
angenommen, dass der Investor die gleichen Momentpraferenzen wie der Markt hat.
Die Risikomasse vermdgen zu Uberzeugen, weil sie einen systematischen Ansatz
haben, um die verschiedenen Momente in der Portfoliooptimierung zu gewichten.
Ihnen unterliegen die Annahmen, dass die eigenen Investorpraferenzen denjenigen
des Marktes entsprechen, dass die Bepreisung der systematischen Risiken von
Replikationsmérkten stimmig abgelesen werden kénnen und dass die hdéheren
Momente der verschiedenen Anlagemdglichkeiten richtig bestimmt werden kénnen.
Falls die vorhandenen Daten die genannten Annahmen rechtfertigen, ist dieses
Modell bestens geeignet, um eine Portfolio-Optimierung mit Hedge Funds zu vollzie-
hen, da das Problem der Praferenzbestimmung auf elegante Weise geldst wird,
indem die héheren Momente auf eine systematische Weise bericksichtigt werden.

Verteilungsbasierte Optimierungsmodelle

Portfoliooptimierung mit der Omega-Ratio von Keating und Shadwick

Definition Omega Ratio

Die Omega Ratio ist ein Mass, das gemass Keating und Shadwick (2002a) alle, in
der Zeitreihe enthaltenen, Informationen mit einbezieht. Dazu bildet sie nach Keating
und Shadwick, die nach Wahrscheinlichkeiten gewichtete Ratio von Gewinnen zu
Verlusten, wobei Gewinne oder Verluste durch {ber- beziehungsweise
unterschreiten der Zielrendite definiert sind. Diese Ratio lasst sich gut Gber die
kumulative Verteilungsfunktion bestimmen:
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j (1-F(x))dx
Q) =t—

j F(x)dx

[a, b] =beschriebaes Intervall
F(x)=kumulativeVerteilungfunktionder Renditen
r =Zielrendie

Grafisch lasst sich die Omega Ratio ebenfalls leicht darstellen. Sie entspricht der
schwarzen geteilt durch die rote Flache in untenstehender Abbildung, wobei die
Flachen durch die Zielrendite r=70 getrennt werden.

Abbildung 123 Omega-Ratio an kumulativer Verteilungsfunktion
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Die Omega Ratio hat den Vorteil, dass sie, wie Keating und Shadwick zeigen, auch
alle hdheren Momente berlicksichtigt. So werden sogar die speziellen Eigenschaften
von Verteilungen berlcksichtigt, deren Nicht-Normalitat erst bei den Momenten acht
bis zehn sichtbar werden. Ausserdem wird bericksichtigt, dass die Varianz ein
symmetrisches Risikomass ist, das heisst, dass hdhere Verlustmdglichkeiten mit
héheren Gewinnmdglichkeiten einhergehen. So kann geméass Keating und Shadwick
ein Investor einen Titel mit gleichem Mittelwert aber héherer Varianz bevorzugen,
falls er eine Rendite favorisiert die etwas Uber dem Mittelwert liegt.

Portfoliooptimierung

Die Entscheidungsregel bei der Omega-Ratio ist, dass zu gegebenem Renditelevel
ein héheres Omega einem tieferen vorgezogen wird. Dies ist ausserst plausibel,
denn damit wird nach einem mdglichst hohen, nach Wahrscheinlichkeiten gewich-
teten, Gewinn-pro-Verlust-Verhaltnis gestrebt. Die Portfoliooptimierung wird durch
die Maximierung der Omega-Ratio vollzogen. Keating und Shadwick betonen, dass
hierbei keine Annahmen zu den Investorpraferenzen bezlglich einzelner Momenten

% Keating und Shadwick (2002). A Universal Performance Measure, pp. 11
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oder deren Nutzenfunktionen gemacht werden missen.

Die individuelle Risikoaversion kann durch die Wahl der Zielrendite festgelegt wer-
den, wobei eine héhere Zielrendite Ausdruck von sinkender Risikoaversion ist. Kann
man die Risikoaversion nicht mit einer Zielrendite ausdriicken, kann die Omega-
Ratio auch als Funktion der Zielrendite aufgezeichnet werden. Dabei entstehen flr
die verschiedenen Anlagemdglichkeiten fallende Kurven, die sich unter Umstanden
mehrmals schneiden. Zur Portfoliozusammensetzung muss nun lediglich ein Bereich
zwischen zwei Schnittpunkten, der der gewlnschten Risikohaltung entspricht,
gewahlt werden und nach der dort h6heren Omegaratio entschieden werden.
Gemass Keating und Shadwick (2002b) sollte man sowieso, um ein volles Bild der
relativen Performance zweier Assets zu erhalten, die Omega-Ratio Uber einen
grésseren Bereich von Renditen betrachten. Bei Betrachtung eines Bereichs von
Omega-Ratios ergibt sich nach Keating und Shadwick (2002b) ein weiteres Risiko-
indiz namlich die Steilheit der Omegakurve, wobei gilt je steiler desto weniger riskant.
Das erklart sich dadurch, dass bei steileren Omegakurven extreme Ereignisse, so-
wohl im positiven als auch im negativen weniger Gewicht haben und damit weniger
wahrscheinlich sind, wodurch die Verteilung sicherer wird.

Favre-Bulle und Pache (2003) konstruierten mittels der Omega Ratio eine Efficient
Frontier, indem sie die nach Wahrscheinlichkeiten gewichteten Verluste gegeniber
den nach Wahrscheinlichkeiten gewichteten Gewinnen relativ zu einer Zielrendite
plotteten. Togher und Barsbay (2007) erweiterten diesen Ansatz, indem sie die Kur-
ven der Omega Ratios mehrerer Portfolios bei sich stetig verdndernder Zielrendite
aufzeichneten.

Die Omega-Ratio liefert einen Ansatz wie man zwischen verschiedenen Verteilungen
die vorteilhafteste auswahlt. Sie bietet allerdings keinen Ansatz, wie die Ko-
Abhangigkeiten von verschiedenen Anlagen gezeigt werden kénnen, sondern nur ein
Mittel wie man gegebene Verteilungen miteinander vergleichen kann. Findet man
eine Mdglichkeit, die Abh&ngigkeiten in einem Portfolio zu modellieren, ist die Opti-
mierung mit der Omega-Ratio auch flir Hedge Funds eine gute Lésung, da damit all
ihre Verteilungseigenschaften bertcksichtigt werden.

Monte Carlo

Morton, Popova, Popova und Yau (2007) anerkennen, dass zur Portfoliobildung mit
Hedge Funds, keine exakte Lésung gefunden werden kann, falls man deren Nicht-
Normale Verteilung berticksichtigt. Sie verwenden stattdessen eine nédherungsweise
Lésung, die die Renditen der Hedge Funds mit Monte-Carlo Simulationen modelliert.
Monte-Carlo-Simulationen generieren eine beliebige Zahl von Zufallsszenarien
basierend auf einer zu definierenden Verteilung.

In einem ersten Schritt wird dabei eine Obergrenze der méglichen Rendite gefunden,
indem man Zufallsszenarien generiert und darauf basierend die optimalen Gewichte
errechnet. In einem zweiten Schritt errechnet man die Untergrenze, indem man die
Rendite bei neu generierten Szenarien mit den vorher gefundenen Gewichten be-
rechnet. Bei einer grossen Zahl von Szenarien konvergieren die Ober- und die Un-
tergrenze. Damit sind realistische Zukunftsvoraussagen flr die angenommene Ver-
teilung gefunden.

Die Verteilungsannahmen fir die Hedge Funds werden beruhend auf historischen
Daten getroffen. Um die Autokorrelation und die Survivorship-Verzerrung der Hedge
Funds zu korrigieren, werden Standardabweichung und Mittelwert im Zuge eines
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,gesunden Pessimismus®, wie Morton et al. sich ausdriicken, angepasst. Schiefe und
Kurtosis werden auf den historischen Werten belassen. Zum Erhalt einer Verteilung
mit den gewlnschten Eigenschaften genlgt die Mischung verschiedener Normal-
verteilungen.

Die Portfoliooptimierung, die mit den Zufallsszenarien gemacht wird, geht bei Morton
et al. folgendermassen: Es wird die Wahrscheinlichkeit maximiert eine gewisse
Benchmark ry zu Ubertreffen. Zur Messung des Risikos soll gleichzeitig der Expected
Shortfall bei Unterschreitung eines Wertes r, minimiert werden. Die Verwendung des
Expected Shortfall als Risikomass bertcksichtigt die Nicht-Normalitéat der betreffen-
den Markte. Anders als der Value at Risk, der lediglich die Grenze des Verlustes an-
gibt, die zu gewisser Wahrscheinlichkeit nicht unterschritten wird, fokussiert der Ex-
pected Shortfall genau auf die zu erwartenden Verluste bei Unterschreiten dieser
Grenze. Er gibt den Erwartungswert dieser Verluste wieder und berlicksichtigt damit
die fetten Enden von Verteilungen. Die Gewichtung der beiden Ziele erfolgt durch
den Risikoaversionskoeffizienten A:

max P(o"X>r)-AEx[r—0"X]*

Durch Variation von A kann hieraus eine Efficient Frontier berechnet werden, auf der
dann je nach Grad der Risikoaversion das optimale Portfolio gewéahlt werden kann.
Dadurch dass die Verlust- und die Gewinnwahrscheinlichkeit unterschiedliche
Benchmarks haben, entsteht die interessante Mdglichkeit beziiglich den, zwischen
den Benchmarks liegenden Punkten, Indifferenz auszudricken, da der betreffende
Bereich der Verteilung in der Optimierung keinerlei Berlcksichtigung mehr findet, da
die zugehdérigen Renditen weder als Verlust noch als Gewinn gewertet werden.
Méchte man die ganze Verteilung in der Optimierung berlcksichtigen missen far r1
und r2 die gleichen Werte angenommen werden.

Damit prasentieren Morton et al. wie die Omegaratio eine Optimierungsméglichkeit,
die auch das Aufwartspotential einer Verteilung berlcksichtigt. Die Nachteile dieses
Modells sind die Schwierigkeit der Verteilungsspezifizierung und die Vernach-
lassigung der Modellierung der Ko-Momente zwischen den einzelnen Anlagen.

Black-Litterman basierte Modelle

Der klassische Black-Litterman Ansatz

Der Black-Litterman Ansatz kombiniert gemass Black und Litterman (1992) mit Mar-
kowitz’ Mittelwert-Standardabweichungs-Optimierung und Sharpe und Lintners
CAPM zwei etablierte Portfoliooptimierungstheorien. Das CAPM fliesst dadurch ins
Black-Litterman-Modell ein, dass man die Marktallokation als verninftige Allokation
betrachtet und daher bei der Optimierung von ihr ausgeht. Allerdings wird dem In-
vestor gewahrt eine eigene, von den Markterwartungen abweichende, Sicht zu ha-
ben. So kann ein Investor mit einem Informationsvorsprung den Markt schlagen.
Mittels dieser Investorerwartungen werden die Markterwartungen so angepasst, dass
schliesslich Renditevoraussagen errechnet werden, die mit der Investorsicht tberein-
stimmen, aber so nahe wie méglich an denjenigen des Marktes liegen. Mit diesen
erwarteten Renditen wird dann eine Portfoliooptimierung durchgefihrt. Black-Litter-
man verwendete dabei Markowitz’ Mittelwert-Standardabweichungs-Methode.
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Dadurch, dass man mit den Erwartungen des Marktes von einem neutralen
Referenzpunkt ausgeht, werden die Gewichte des optimalen Portfolios nach Drobetz
(2001) stabiler und weniger extrem als mit der traditionellen Mittelwert-Standard—
abweichungs-Methode von Markowitz basierend auf historischen Daten.

Der klassische Black-Litterman-Ansatz ist nicht speziell auf die Bedirfnisse einer
Optimierung mit Hedge Funds zugeschnitten. Es gibt aber verschiedene Erweiterun-
gen dieses Ansatzes zur Erfassung der spezifischen Hedge Fund-Risiken. Darum
beschreibe ich zuerst die klassische Black-Litterman-Methode genauer.

Markterwartungen

Bei der Black-Litterman Methode wird von neutralen, vom Markt erwarteten Renditen
ausgegangen. Gemass Black and Litterman (1992) missen sie zu einer RAumung
des Marktes fuhren, falls alle Investoren die gleichen Erwartungen haben. Damit bil-
det, falls das CAPM hélt, die Kapitalisierung des Marktes ein optimales Portfolio zu
den Renditeerwartungen des Marktes. Folglich kann man die Renditeerwartungen
des Marktes 1 aus den Marktgewichten w_bestimmen. Man erhélt die erwarteten
Marktrenditen mittels einer umgekehrten Optimierung. Umgekehrt weil nicht, wie
dblich, die optimalen Gewichte aus den Renditevoraussagen errechnet werden,
sondern die Renditevoraussagen aus den optimalen, weil bei geraumtem Markt be-
stehenden, Gewichten. Die Herleitung dazu findet sich im Appendix C.

ZT=Zw

Zusatzlich zu den Marktgewichten w missen die Risikoaversion A der Marktteilneh-
mer und die Kovarianzmatrix % festgelegt werden. Letztere kann nach Pézier (2007)
mittels historischen Renditen oder aktuellen Optionspreisen bestimmt werden. Der
Koeffizient der Risikoaversion ist gemass Pézier und White (2008) je nach Investor
verschieden, was allerdings nicht von grosser Bedeutung ist, denn die Proportionen
der riskanten Assets im optimalen Portfolio werden mit anderem Lambda nicht ver-
andert, da alle Renditen gleichermassen mit ihm multipliziert werden. Sinnvollerweise
wird nach Pézier und White (2008) ein Lambda zwischen zwei und sechs gewahlt,
um Renditeerwartungen zu erhalten, die mit den langfristigen Aktien- und Bond-
Indices korrespondieren.

Investorsicht

Die Black-Litterman-Methode erlaubt, ausgehend von diesem Marktportfolio, eine
individuelle Investorerwartung in die Optimierung mit einzubeziehen. Dabei werden
die Renditeerwartungen des Marktes mit denen des einzelnen Investors kombiniert
und man erhélt Renditeerwartungen, die der individuellen Investorsicht gerecht wer-
den. Mittels einer Portfoliooptimierung, basierend auf diesen Renditeerwartungen,
kébnnen die dazu idealen Gewichte der verschiedenen Anlagemdéglichkeiten er-
rechnet werden.

Die Investorerwartungen kénnen auf verschiedene Weise ausgedrickt werden. Man
kann absolute Renditeerwartungen flir einzelne Assets annehmen, muss aber nicht
wie bei der klassischen Markowitz-Optimierung fiir jeden Asset des Universums eine
Renditeschatzung machen, sondern kann die Einschatzung gewisser Assets dem
Markt Uberlassen. Gemass Black und Litterman haben Investoren jedoch weit haufi-
ger als eine absolute, eine relative Sicht der zukinftigen Renditen. So machen sie
eine Aussage Uber die Performance von Assets gegenlber den Markterwartungen
oder andern Assets. Eine Investorsicht kdnnte beispielsweise sein, dass Aktie A
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10% mehr Rendite erwirtschaftet als Aktie B. oder dass Sektor C 5% mehr Rendite
generieren wird als der Markt voraussagt.

Kombination Investor- und Markterwartungen

Zur Kombination der Erwartungen erlaubt die Black-Litterman auszudricken, wie
stark man der eigenen Sicht vertraut, was ermdglicht die Renditeerwartungen des
Investors und die des Marktes zu ,mischen”. Diese Mischung fihrt zu Renditevor-
aussagen (BL-Renditen), auf Grund derer schlussendlich die Portfoliooptimierung
vollzogen wird. Hat der Investor eine absolute Sicht der Renditen, so ist dieser Schritt
eine simple Interpolation. Vertraut man der eigenen Sicht zu 100 Prozent vollzieht
man eine klassische Markowitz-Optimierung bei der die Markterwartungen génzlich
unberlicksichtigt bleiben. Hat man weniger Vertrauen in die eigene Sicht bildet man
einen, je nach Glauben an die eigene Sicht, gewichteten Durchschnitt zwischen den
Markt- und den individuellen Erwartungen. Hat man keinerlei Vertrauen in die eigene
Sicht erhédlt man die Erwartungen des Marktes und sollte das Marktportfolio halten.
Bei relativen Investorerwartungen resultieren die BL-Renditen jedoch nicht aus einer
einfachen Interpolation, sondern aus der Minimierung der Uberrenditen Uber den
Markterwartungen. Hierbei wird von Black und Litterman angenommen, dass Marki-
und Investorsicht unsicher sind und am besten mit Zufallsverteilungen ausgedrlckt
werden. Die Unsicherheit Uber die Investorsicht lasst sich durch einen Fehlerterm
einbauen der zu ihr hinzuaddiert wird. Der Fehlerterm ist gemé&ss Black und Litter-
man um Null normalverteilt und hat eine diagonale Kovarianzmatrix. Das beruht auf
der Annahme, dass die Schéatzfehler der einzelnen Assets untereinander unkorreliert
sind. Mittels den einzelnen Diagonaleintragen kann der Investor seine Unsicherheit
gegenilber den einzelnen Assets ausdriicken (Position 1,1 Unsicherheit Investorsicht
Asset 1, Position 2,2 Unsicherheit Investorsicht Asset 2,..., Position n,n Unsicherheit
Investorsicht Asset n). Die BL-Renditen kénnen durch eine Kombination dieser Ver-
teilungen gefunden werden.

Im Spezialfall wo sich der Investor seiner Sicht hundertprozentig sicher ist, kénnen
die BL-Renditen geméss Black und Litterman durch eine Minimierung der Uber-
renditen gegentber dem Markt mit den Investorerwartungen als linearer Restriktion
errechnet werden.

Erscheinen die BL-Renditen zu unrealistisch kénnen sie gemass Pézier (2007) durch
eine (weitere) Interpolation den Markt-Renditen angendhert werden. Dies ist aber
nach Pézier der letzte Ausweg, falls die eigene Sicht aus Zeit- oder Disziplinmangel
nicht mehr angepasst werden kann.

Black-Litterman-Methode und Hedge Funds

Die Black-Litterman-Methode erlaubt einen Informationsvorsprung auch nur einzelner
Anlagen oder Anlageklassen in die Portfoliooptimierung mit einzubeziehen. Damit ist
sie sicherlich gut geeignet, um die optimale Hedge Fund-Quote zu bestimmen, da die
Investorsicht gegenlber dieser alternativen Anlageklasse explizit ausgedriickt wer-
den kann. Insbesondere kénnen die individuellen Erwartungen bezlglich der Per-
sistenz der Hedge Fund-Outperformance eingebracht werden, die in den letzten Jah-
ren gegenlber der traditionellen Long-only-Aktienanlage zu beobachten war.

Ein besonderes Problem stellt bei der Verwendung der Black-Litterman-Methode flr
Hedge Funds die Marktgewichtung dar, da die Hedge Fund-Industrie, wie bereits
erwahnt, schwierig abzugrenzen ist. Dieses Problem wird sofort geldst, falls man die
Annahme trifft, dass die Hedge Fund-Quote an der Weltkapitalisierung gleich Null
gesetzt werden sollte. Diese Annahme wird damit begriindet, dass die Hedge Funds
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ihre Investments in andere Anlageklassen tatigen. Diese Wertpapiere erhalten
bereits ein Gewicht in der Kapitalisierung der Aktien-, Obligationen- oder der Deri-
vatmarkte. Wirden nun den Hedge Funds zusétzlich ein Gewicht an der Welt-
kapitalsumme gegeben, wirden die von Hedge Funds gehaltenen Titel doppelt ge-
zahlt, warum es sinnvoller ist das Marktgewicht der Hedge Fund-Industrie gleich Null
zu setzen.

Eine weitere Unzulanglichkeit der Black-Litterman-Methode ist, dass die typischen
Hedge Fund Verteilungen in der Herleitung der BL-Renditen unbertcksichtigt blei-
ben, sofern sie nicht in die Investorsicht, durch eine tiefere Renditeerwartung, ein-
gebaut werden. Die Fat-Tail-Risiken der Hedge Funds finden lediglich indirekt durch
den tiefen Anteil dieser Industrie am Gesamtmarkt Berlicksichtigung, was aber be-
reits zu realistischeren Hedge Fund-Quoten fihrt als bei Markowitz-Optimierungen.
Die mangelnde Bericksichtigung der Hedge Fund typischen Risiken Ilasst sich
sicherlich damit rechtfertigen, dass gemass Pézier (2008) die Performance von alter-
nativen Investments immer sehr subjektiv bleiben wird, da nur limitiert historische
Daten erhaltlich sind. Durch die schnelle Entwicklung neuer alternativer Produkte
wird dieser Effekt gar noch verstarkt, da die nur beschrankt vorhandenen histori-
schen Daten auch schnell an Wert verlieren. Da sehr grosse Unsicherheit Uber die
Kontinuitat der Performance der alternativen Investments besteht, ist es gewiss ver-
nunftig, Erwartungen beziglich deren Entwicklung explizit GUber die persénlichen Er-
wartungen in die Optimierung einzubringen.

Die Black-Litterman-Methode ist sicherlich wertvoll zur Optimierung mit Hedge Fund
insbesondere, wenn man einige Anpassungen zu deren spezifischen Problemen
vornimmt. Im Anschluss werde ich auf zwei Anséatze, die das tun, weiter eingehen.

eigene Optimierung nach Black Litterman

Im Folgenden wird illustrativ eine Optimierung nach Black Litterman durchgefihrt. Es
soll eine optimale Gewichtung der Anlageklassen Aktien, Obligationen und Hedge
Funds gefunden werden. Zur Modellierung der Kovarianzmatrix dient der MSCI
World als Aktienindex, der Citigroup WGBI als Obligationenindex und der
CS/Tremont Hedge Fund Index (weitere Informationen zu den verschiedenen Indices
findet sich im Kapitel eigene Optimierungen zur multiplen Ziele Methode). Die Inves-
torerwartungen werden aus den Vorhersagen von GMO, einer global tatigen Invest-
ment-Management-Unternehmung, gewonnen.

Die Marktkapitalisierung der Aktien wird aus den Daten der World Exchange Federa-
tion (2007) hergeleitet, die der Obligationen aus den Daten der Bank for International
Settlement (2008) und die der Hedge Funds vom HFR Global Hedge Fund Report
(2008). Es wurden jeweils die Werte fir Ende 2007 verwendet.

Weltkapitalisierung in Bill US $ | Anteile
Aktien 65.09 0.45
Obligationen |78.75 0.54
Hedge Fund |1.50 0.01
Total 145.34 1.00

Kovarianzmatrix
Aktien  Obligationen  Hedge Funds

Aktien 2462.44 -40.21 772.37
Obligationen -40.21 509.98 -52.75
Hedge Funds 772.37 -52.75 748.40
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Daraus lassen sich die folgenden Renditeerwartungen des Marktes herleiten. Die
zugehorige Kovarianzmatrix basiert auf prozentualen, annualisierten Renditen. Als
Lambda wurde 0.02 gewahlt (es ist um den Faktor hundert kleiner als vorher ge-

nannt, weil der Kovarianzmatrix prozentuale Renditen zugrunde liegen).

Marktrenditen GMO-Renditen BL-Renditen
Aktien 21.78% 0.20% 10.99%
Obligationen 5.16% 1.90% 3.53%
Hedge Fund 6.50% 5.10% 5.80%
Vertrauen in GMO |0.5

Da hier die vom Investor erwarteten Renditen nicht relativ zum Markt angegeben
werden, sondern als absolute Werte festliegen und die Schwankung der Erwar-
tungen unberlcksichtigt gelassen wird, wird das Finden der BL-Renditen zur ein-
fachen Interpolation zwischen den vom Markt- und den GMO-Renditen. Das Ver-
trauen in GMO wurde im Rahmen dieses illustrativen Beispiels véllig arbitrar festge-
setzt. Die hohen erwarteten Renditen erklaren sich durch die vergleichsweise dus-
serst unvorteilhaften (Ko-)Varianzwerten der Aktien, die derart hohe Renditeerwar-
tungen impliziert, um die starke Gewichtung vom Markt zu rechtfertigen.

Mit den BL-Renditen kann nun mit einer Markowitz-Optimierung, das optimale Port-
folio gefunden werden:

optimales Portfolio
Aktien 0.30
Obligationen 0.51
Hedge Fund 0.18

Least Discrimination Alternative zu Black Litterman

Pézier's (2007) Least-Discrimination-Methode basiert auf der ldee von Black und
Litterman bei der Portfoliooptimierung vom Marktgleichgewicht auszugehen. Anders
als Black-Litterman wird hier nicht versucht den Erwartungswert der Black-Litterman-
Renditen denjenigen des Marktes anzundhern, sondern den Erwartungsnutzen. Da-
durch lasst sich bericksichtigen, dass sich die Risikoaversitat in Bezug auf die er-
wartete Rendite nicht linear verhalt. Pézier verwendet hierzu eine zum Vermdgen
konkav verlaufende Nutzenfunktion, womit héheren Renditen und damit héherem
Risiko ein abnehmender Grenznutzen zugeordnet wird.

Der erhdhte Erwartungsnutzen, der durch den Einbezug der persénlichen Erwar-
tungen zustande kommt, wird dadurch gemessen, wie stark sich das Sicherheits-
aquivalent vergrdssert. Diese Vergrésserung sollte gemass Pézier minimiert werden,
da jede dartber hinausgehende Verbesserung nicht mehr durch die persdnliche
Sicht unterstitzt wirde und daher illusorisch wére. Pézier nennt dies analog zum No-
Arbitrage-Prinzip das No-lllusion Prinzip. Nach Pézier kénnen die Sicherheits-
aquivalente von Fall zu Fall intuitiv durch den Investor bestimmt werden oder er kann
seine Haltung gegentber dem Risiko durch eine Nutzenfunktion festhalten.

Diese etwas veranderte Black-Litterman-Methode wendet Pézier und White (2008)
auf alternative Investments mitunter auch Hedge Funds an. Zur Wahl eines adaqua-
ten Risikomasses flihren Pézier und White Test-Optimierung mit verschiedenen Risi-
komassen durch, die Schiefe und Kurtosis unterschiedlich berlicksichtigen, und sie
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zum Resultat fihrt, dass die einfache Sharpe-Ratio zur Beurteilung der von ihnen
gewahlten Datensatze gentgt. Die getesteten Risikomasse sind die normale Sharpe-
Ratio, eine von Pézier (2004) adjustierte Sharpe-Ratio und die Omega-Ratio mit ver-
schiedenen Hlrden der Zielrendite r (genaueres tUber die Omega-Ratio findet sich im
betreffenden Kapitel):

-1
c
Péziers adjustiere SR = SR(I + (u3/6)SR —([py — 3]/24)SR2 )

p, =Schiefe,p, = Kurtosis

sharperatio=

Pézier und White flihrten Optimierungen mit einer Investorsicht und den verschiede-
nen Risikomassen durch. Danach stellten sie die resultierenden, optimalen Portfolios
in einem Mittelwert-Standardabweichungsdiagramm dar, worauf die Portfolios mit
den verschiedenen Risikomassen dicht beieinander lagen. Das leuchtet sofort ein, da
Veranderungen des dritten und vierten Moments, was durch die erweiterten Risiko-
masse berUcksichtigt werden sollte, in einem solchen Diagramm nicht direkt sichtbar
sind. Die Autoren schlossen jedenfalls daraus, dass daher die Wahl des Risiko-
masses in der betreffenden Datenlage keinen signifikanten Einfluss hat und ver-
wendeten fortan die traditionelle Sharpe-Ratio. Dies erstaunt, denn teilweise ist ein
grosser Einfluss der Wahl des Risikofaktors auf die Portfoliogewichte sichtbar, was
darauf hindeutet, dass die erweiterten Risikomasse doch einen entscheidenden
Einfluss auf die Portfoliobildung haben.

Pézier schlagt als Anpassungen der Black-Litterman-Methode an die nicht-normal-
verteilten Hedge Funds-Renditen verschiedene Risikomasse vor, deren Einfluss er
allerdings als unbedeutend betrachtet. Ausserdem sucht er die Investorerwartungen
tber den Erwartungsnutzen statt den Erwartungswert an die Marktverteilung an-
zundhern. Das bedingt allerdings, dass Annahmen zum individuellen Investornutzen
getroffen werden. Dabei kann der Einfluss der héheren Momente auf den Investor-
nutzen ebenfalls bericksichtigt werden, wobei wiederum das grosse Problem der
Praferenzfestlegung bezlglich der héheren Momente entsteht. Das bréachte aller-
dings den Vorteil, dass die héheren Momente in der Optimierung berticksichtigt wiir-
den.

Die COP-Methode nach Meucci

Die Copula Opinion Pooling (COP) Methode von Meucci (2006a&b) basiert wie die
Black-Litterman-Methode auf der Idee von einem Marktprior auszugehen. Da sie auf
Verteilungen basiert, kbnnte sie allerdings ebenso gut den verteilungsbasierten
Optimierungsmodellen zugeordnet werden.

Der Marktprior wird durch eine multivariate Verteilung® dargestellt. Die Zufalls-
variablen, die diese multivariate Verteilung beschreiben, kénnen die erwarteten Ren-
diteverteilungen der einzelnen Wertschriften des betrachteten Universums be-
schreiben. Sie kénnen aber auch beliebige andere Risikofaktoren sein, Meucci
(2006a) nennt hier die Risikofaktoren eines Arbitragepreistheorie-Modells. Die statis-
tischen Eigenschaften der Zufallsvariablen kénnen durch historische Daten, markt-

* Eine multivariate Verteilung ist die Verteilung, die bei der Verteilungsbeschreibung eines Wertes
resultiert, falls dieser Wert von verschiedenen Zufallsvariablen abhéngt und man mehrere
Zufallsvariablen berlcksichtigt.
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implizierte Werte, Gleichgewichtsargumente etc. hergeleitet werden und kénnen jede
durch eine Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion beschreibbare Form annehmen.
Analog zu Black-Litterman kénnen die Investorerwartungen als Linearkombinationen
der Marktzufallsvariablen beschrieben werden, kénnen aber dazu ebenfalls eine be-
liebige Verteilung annehmen. Um nun einen Kompromiss zwischen der Erwartung
des Marktes und der des Investors zu finden, werden in einem ersten Schritt die Er-
wartungen des Marktes beziglich der Linearkombinationen ausgedrtckt, in welchen
auch der Investor seine Erwartungen beschreibt. Danach werden aus der prioren,
multivariaten Verteilung des Marktes die prioren Marginalverteilungen des Marktes
bezlglich der einzelnen Linearkombinationen erschlossen.®

Da jetzt die Markt- und die Investorverteilung in der gleichen Form dargestellt sind,
kénnen sie mit einer Opinion Pooling-Technik gemischt werden. Meucci wéhlt hierzu
die Variante des gewichteten Durchschnitts. Denn wie Meucci (2006a) erlautert,
existieren zwar viele Mdglichkeiten zum Opinion Pooling, doch auch die komplexeren
Methoden sind kaum effektiver als der intuitiv leicht verstandliche Ansatz der Bildung
eines gewichteten Durchschnitts zwischen der prioren Marginalverteilung des Mark-
tes und der Verteilung der Investorerwartungen. Dabei hangen die Gewichtungen
vom Vertrauen ab, das der Investorerwartung entgegengebracht wird. Aus dem
Opinion Pooling resultieren die so genannten posterioren Marginalverteilungen, die
die Sicht des Investors mit der des Marktes vereinigen. Die prioren Sichten und
daher auch die posteriore Sicht sind in den Linearkombinationen ausgedrickt, die
der Investor zum Beschrieb seiner Erwartungen verwendet hat.

E () =cF +(-c)E, k=1,.,K

wobeli :

F, = posteriore, marginale Verteilung der k - ten Sicht

F= priore k - te Investorsicht
F. =k - te priore, marginale Marktsicht
¢, = Investorvertrauen in seine k - te Sicht

K = Linearkombinationen beziiglich derer Investorsichten ausgedriickt sind

Im letzten Schritt missen nun die gemeinsamen Abhangigkeiten der gefundenen,
posterioren Marginalverteilungen berlcksichtigt werden. Die gemeinsamen
Abhangigkeiten werden durch eine Copula modelliert, die auf der prioren,
multivariaten  Marktverteilung basiert. Sie erlaubt aus den posterioren
Marginalverteilungen auf eine multivariate Verteilung zu schliessen und so die Ko-
Abhangigkeiten zwischen den verschiedenen Zufallsvariablen zu beriicksichtigen.

Da die posterioren Marginalverteilungen die Verteilungen der einzelnen Linear-
kombinationen beschreiben, gibt auch die posteriore, multivariate Verteilung Be-
schreibungen der verschiedenen Linearkombinationen wieder. Damit nicht mehr
ganze Linearkombinationen, sondern Zufallsvariablen beschrieben werden, missen
nun die Umkehroperationen der Linearkombinationen gemacht werden, die der In-
vestor zur Beschreibung seiner Erwartungen benutzt hat. Daraus resultiert die poste-
riore, multivariate Beschreibung der Verteilung der Zufallsvariablen, was Meucci die
posteriore, multivariate Marktverteilung nennt.

Mit der erhaltenen posterioren, multivariaten Marktverteilung, die die Investorerwar-

® Die Marginalverteilung ist die Verteilung, die resultiert, falls bei einer multivariaten Verteilung nur eine
einzelne Zufallsvariable variiert wird, wahrend alle andern Zufallsvariablen bei festen Werten konstant
gehalten werden
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tungen mit einschliesst, kann nun eine beliebige Portfoliooptimierung vollzogen wer-
den. Ein genauerer Beschrieb, wie die posteriore Marktverteilung gefunden wird, fin-
det sich im Appendix D.

Auf der posterioren Marktverteilung basierend kann nun eine Portfolio-Optimierung
gemacht werden. Meucci (2006a) verwendet den Expected Shortfall als Risikomass.
Zur Portfoliooptimierung sollen Gewichte gefunden werden, bei denen der Expected
Shortfall zu gegebenem Konfidenzniveau (hier 95%) und minimal zu erreichender
Zielrendite minimiert wird. Durch die Variation der Zielrendite erhalt man eine Effi-
cient Frontier, auf der wiederum das, zu verfolgende Portfolio, je nach Risikoaversion
gewahlt werden kann.

Der grosse Vorteil dieses Verfahrens ist sicherlich, dass auch nicht normalverteilte
Zufallsvariablen, so beschrieben werden kdnnen, dass ihre Risiken berlcksichtigt
werden. Das Problem bei Hedge Funds ist aber, dass deren kurze Historie es er-
schwert, deren wahre Verteilung zu erfassen. Ebenfalls offen lasst die COP-
Methode, wie die Copula, also die gemeinsame Abhangigkeitsstruktur vom Markt,
gefunden werden kann.

Vergleich der Modelle

Die in dieser Arbeit vorgestellten Modelle werden in diesem Kapitel miteinander ver-
glichen. Die Vergleichskriterien leiten sich von der Frage ab, wie die Modelle die fir
Hedge Fund typischen Eigenschaften in Betracht ziehen.

Die grésste Herausforderung eines Modells, das Hedge Funds, ihren Risiken ent-
sprechend in die Optimierung mit einbeziehen soll, ist die Berilicksichtigung von
deren nicht-normalverteilten Renditen. Ebenfalls interessant ist, wie die Modelle mit
der problematischen Datenlage, sprich den (zu) kurzen, verfligbaren Zeitreihen und
den zahlreichen Verzerrungen in den Datenbanken umgehen. Dieser Schritt ist aller-
dings kein Kriterium flr oder gegen einzelne Modelle, da die Datenbereinigung un-
abhangig von der Porfoliooptimierung verlauft und so auf die Inputdaten eines be-
liebigen Modells angewandt werden kann.

Die Vergleichbarkeit der Modelle relativiert sich allerdings dadurch, dass nicht alle
Modelle auf den gleichen Schritt der Porfoliooptimierung fokussieren. Denn wie be-
reits Markowitz (1952) betont, lauft der Portfoliooptimierungsprozess in zwei Phasen
ab. In einer ersten Phase muss sich der Investor seinen Glauben bezliglich der zu-
kinftigen Performance bilden, aufgrund deren er schliesslich in der zweiten Phase
sein Portfolio konstruiert. Die verschiedenen hier geschilderten Modelle bringen
Innovationen bezliglich beider Phasen, wobei sie jeweils ihren Schwerpunkt auf eine
der beiden Phasen legen. Die Black-Litterman basierten Modelle konzentrieren sich
dabei auf die Phase der Herausbildung einer mdéglichst realistischen Performance-
voraussage, wahrend sich die moment- und verteilungsbasierten Modelle hauptséach-
lich mit der zweiten Phase befassen.

Bericksichtigung der Datenproblematik

Die Datenproblematik der Hedge Funds stellt sich bei allen, auf historischen Daten
basierten, Modellen. Die verschiedenen Modelle verwenden unterschiedliche An-
satze, um diese zu mildern. Die verschiedenen Ansatze zur Berlicksichtigung der
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Verzerrungen in den Daten, lassen sich beliebig mit den verschiedenen Modellen zur
Portfoliooptimierung kombinieren, da der Schritt der Datenbereitstellung, so diese auf
historischen Daten basieren, unabhangig vom Schritt der Portfoliooptimierung ist.
Einige der Modellbeschriebe gehen auch von bereits bereinigten Daten aus.
Aufgrund der problemlosen Austauschbarkeit sollte die Art der Datenbereinigung
nicht als Kriterium flr oder gegen das eine oder andere Modell verwendet werden,
sondern die, als beste erachtete, Methode der Portfoliooptimierung mit den best-
moglich bereinigten Daten gemacht werden.

Zur Korrektur der Survivorship-Verzerrung gibt es die Methode die Davies et al.
(2006) anwendet und die nicht Uberlebenden Funds nach deren Meldeabbruch mit
einem zufallig gewahlten Funds gleicher Grésse und Strategie ersetzt, um so die Zeit
vor Abbruch derer Performancemeldung im Datensatz behalten zu kdnnen. Eine
einfachere Methode hierzu wird von Cvitanic et al. (2002) angewandt, die den
betreffenden Hedge Fund-Index mit einem Pauschalabzug belasten, dessen Hbhe
sie aufgrund empirischer Evidenz fir die Verzerrung festlegen. Gleichermassen
kénnen sie die Backfill- und die Selection-Verzerrung berlcksichtigen. Gemass Fung
und Hsieh (2000) kénnend die genannten Verzerrungen auch schlicht durch die Ver-
wendung von FoHF-Indices stark entscharft werden.

Weiter wichtig ist sicherlich, die bei Hedge Funds zu beobachtende Autokorrelation
zu entglatten, wie das beispielsweise von Davies et al. (2006) gemacht wird.

Auch auf Gleichgewichtsargumenten basierende Modelle wie die Black-Litterman-
Methode haben Schwierigkeiten mit den Hedge Funds. Black Litterman basiert seine
(Ko-)Varianzannahmen ebenfalls auf historischen Daten und unterliegt damit der
Autokorrelationsproblematik. Weit problematischer ist die Bestimmung des Markt-
gewichts der Hedge Fund-Industrie, da diese nicht genau abgegrenzt werden kann.
Diese Problematik I6st sich allerdings sofort, falls man die Hedge Funds gar nicht als
Teil des Kapitalmarkts zahlt und deren Marktgewicht gleich Null setzt.

Beriucksichtigung der Nicht-Normalen Verteilungen

Beim Umgang mit den Nicht-Normalen Verteilungen der Hedge Funds lassen sich
verschiedene Methoden erkennen. Die Eine ist, die Nicht-Normalitéat durch den Ein-
bezug von Schiefe und Kurtosis ins Modell zu bertcksichtigen. Sie wird von einigen
modifizierten Sharpe Ratios, der multiplen Ziele Methode, der Portfoliooptimierung
mit einer multivariaten Sk-t-Verteilung und den Risikomassen von Berényi
verwendet.

Eine zweite Methode ist eine genaue Spezifizierung der Verteilung vorzunehmen,
wodurch alle, in den verfligbaren Daten enthaltenen, statistischen Eigenschaften be-
ricksichtigt werden. Diese Methode wird von der Omega-Ratio, dem Monte Carlo
Ansatz und dem COP-Modell angewandt. Die Festlegung einer Verteilung lasst
einem die Freiheit auch Verteilungen, die nicht durch die ersten vier Momente be-
schrieben werden kénnen, zu beriicksichtigen, wie Keating und Shadwick (2002)
ausfuhrlich am Beispiel der Omega-Ratio darlegen.

Eine weitere Mdglichkeit ist, die Optimierung im Mittelwert-Standardabweichungs-
raum zu vollziehen und die Risiken der héheren Momente durch einen Rendite-
abschlag zu berlcksichtigen. Die Black Litterman- und die Least Discrimination-
Methode verlassen sich bei der Beurteilung der H6he dieses Renditeabschlags beide
auf die korrekte Risikobewertung der Markte und die, nach Vertrauen in die eigenen
Fahigkeiten gewichteten, Erwartungen des jeweiligen Investors. Dies hat zwar den

44



Vorteil, dass die Renditeerwartungen nicht auf historischen Daten beruhen, doch zur
Festlegung der Kovarianzen werden dennoch historische Daten benétigt. Da bietet
die COP-Methode die Moglichkeit die Renditeerwartungen auf gleiche Weise festzu-
legen, allerdings bei den Ko-Abhangigkeiten auch héhere Momente zu berlcksichti-
gen. Bis auf die Variante der Least-Discrimination-Methode nach Pézier, die auf die
Minimierung der Erwartungsnutzen- statt der Erwartungswertvergrésserung durch die
Investorerwartung zielt, ist damit die COP-Methode Uberlegen. Da die Festlegung der
Investorpraferenzen, die bei der Least-Discrimination nétig ist, sich als schwierig her-
ausgestellt hat und die COP-Methode sich in allen andern Belangen als gleichwertig
oder besser herausgestellt hat, ist die COP-Methode unter den Black-Litterman-
basierten Modellen sicherlich zu favorisieren.

Im Folgenden werden zuerst die verteilungsbasierten, die COP-Methode ein-
geschlossen, und die momentbasierten Modelle untereinander verglichen, bevor sie
einander direkt gegenibergestellt werden.

Vergleich der verteilungsbasierten Modelle

Wie die Verteilungen der einzelnen Anlagemaéglichkeiten spezifiziert werden kdnnen,
wird bei keiner Methode genauer beschrieben. Nur Meucci (2006a) gibt einige Hin-
weise wie dies, ausser basierend auf historischen Daten, geschehen kénnte. Er er-
wahnt die Mdglichkeit diese durch marktimplizierte Werte oder Gleichgewichts-
argumente zu gewinnen. Als haufigste Lésung dieses Problems dient jedoch die An-
nahme der Persistenz der, aus den historischen Daten erschlossenen, Verteilung.
Der erhéhte Spielraum, den verteilungsbasierte Modelle bieten, wird nicht Uberall
ausgenutzt. So basieren Morton et al. (2007) in ihrem Monte Carlo-Modell die Ver-
teilungen lediglich auf den ersten vier Momenten. Ein weiteres Problem bei der
Monte Carlo Methode ist sicher die fehlende Modellierung der Ko-Abhangigkeiten
zwischen den verschiedenen Titeln. Das korrigiert der COP-Ansatz, der ebenfalls mit
Monte Carlo Simulationen arbeitet, durch die Modellierung der Ko-Abh&ngigkeiten
mit einer Kopula. Er kann so gesehen auch als Erweiterung des ,einfachen“ Monte
Carlo Modells angesehen werden. Wie die eigenen Optimierungen zur multiplen
Ziele- Methode zeigen, kdnnen die Ko-Abhangigkeiten zu erstaunlichen Ergebnissen
flhren, was zeigt, wie wichtig es ist, auch die Ko-Abhangigkeiten in der Optimierung
zu berUcksichtigen.

Als Risikomass zur Portfoliooptimierung mit der, durch die COP-Methode erhaltenen
Verteilung, verwendet Meucci (2006a) schliesslich den Expected Shortfall. Er betont
dabei allerdings, dass mit der errechneten Verteilung auch andere Methoden benutzt
werden kénnten. Eine gute Mdglichkeit dazu ware sicherlich die Omega-Ratio, die
ganz klar den Vorteil hat sich nicht wie der Expected Shortfall auf die Verlustméglich-
keiten zu beschranken, sondern auch das Gewinnpotential von Verteilungen be-
rcksichtigt.

Auch das Monte Carlo-Modell berlicksichtigt das Gewinn- und Verlustpotential einer
Verteilung bei der Optimierung. Sie hat allerdings das Problem, dass das Gewinn-
potential als Wahrscheinlichkeit gemessen wird, eine Zielrendite zu schlagen, wah-
rend das Verlustpotential als Expected Shortfall bei Unterschreiten einer zweiten
Benchmark angegeben wird. Bei der Festlegung der Risikosensivitat muss nun ein
Gewinn-Wahrscheinlichkeitswert mit einem absoluten Verlustbetrag verglichen wer-
den.

Eine weitere verteilungsbasierte Optimierung verwendet die Target Semi Deviation
als Risikomass der mSR. Sie beriicksichtigt damit jegliche Verteilungsspezifikation,
fokussiert allerdings nur auf mogliche Negativabweichungen und lasst wie der
Expected Shortfall eventuell vorhandenes Gewinnpotential unbeachtet.
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Zur Wiedergabe der Verteilungserwartungen ist die COP-Methode am besten ge-
eignet, da die Erwartungen aus historischen Daten, Gleichgewichtsargumenten oder
im Markt enthaltenen Preisen sowie der Investorsicht, gewonnen werden kénnen und
die Ko-Abhangigkeiten mit ihr berlcksichtigt werden. Um aus diesen Zukunftser-
wartungen aufs optimale Portfolio zu schliessen eignet sich die Omega-Ratio sehr
gut. Hat man ein genaueres Bild der Risikohaltung und kennt seine Benchmark fur
Gewinne und Verluste ist auch die von Morton et al. (2007) beschriebene Optimie-
rungsmaoglichkeit gut geeignet.

Vergleich der momentbasierten Modelle

Bei der Berlcksichtigung der Nicht-Normalen Verteilung Gber die ersten vier
Momente, stellen sich die Probleme, wie die Momente flr die einzelnen Wertschriften
beziehungsweise flir die verschiedenen Anlageklassen bestimmt und wie die Inves-
torpraferenzen zu den verschiedenen Momenten festgelegt werden sollen. Ersteres
Problem wird von allen Modellen Uber die Annahme der Persistenz der historisch
beobachteten Momente geldst.

Bei der Losung des zweiten Problems stellt sich einzig als unbestritten heraus, dass
eine hohe Rendite und Schiefe sowie eine tiefe Varianz und Kurtosis erwiinscht sind.
Die Ansatze, wie die relativen Praferenzen aussehen, unterscheiden sich stark.

Das Modell, das das Ko-Verhalten der héheren Momente (ber eine multivariate Sk-t-
Verteilung ergriindet, bericksichtigt diese schliesslich in einer Nutzenfunktion, wo die
Gewichtungen, die die einzelnen Momente erhalten, mit der Taylor-Approximation
festgelegt werden. Bei der Verwendung des CFVaR als Risikomass der mSR-
Maximierung werden die Gewichte Uber eine Regression hergeleitet. Anders verhalt
es sich bei der multiplen Ziele-Methode, wo die Gewichte von Rendite, Schiefe und
Kurtosis frei nach den jeweiligen Investorpraferenzen festgelegt werden kénnen, was
allerdings, so war es jedenfalls bei mir, erhebliche Probleme bereiten kann.

Die Gewichtungen der h6heren Momente in Berényis Risikomass werden von den
Marktentschadigungen fir die einzelnen Momente abgelesen. Falls sich tats&chlich
Marktpreise fir Schiefe und Kurtosis ablesen lassen, ist diese Methode, da zur Fest-
legung der Praferenzen nicht auf die Intuition abgestellt wird, sicherlich zu favorisie-
ren, solange kein systematischer Ansatz besteht, um die Praferenzen des relevanten
Investors zu bestimmen. Zur systematischen Festlegung der Praferenzen eines ein-
zelnen Investors, beziglich der verschiedenen Momente, ware eine umfassendere
Erforschung des menschlichen Verhaltens bei héhermomentigen Renditever-
teilungen nétig.

Allerdings ist die multiple Ziele-Methode zur Gewinnung eines Eindrucks, wie die
Risiken der hdéheren Momente in einem Portfolio reduziert werden kénnen, gut
geeignet. Sind die Daten fir eine fundiertere Analyse vorhanden ist jedoch eines der
Risikomasse von Berényi vorzuziehen, wo die Preise der héheren Momente von
liquideren Markten abgelesen sind. Es empfiehlt sich allerdings zur Berechnung der
Portfoliomomente die Sk-t-Verteilung nach Jondeau und Rockinger (2005) zu
verwenden, weil damit auch die Ko-Abhangigkeiten im Portfolio berlcksichtigt wer-
den.

Ein weiterer Vorteil des Modells von Jondeau und Rockingers ist die Bertcksichti-
gung des dynamischen Verhaltens der Momente Uber die Zeit.

Vergleich der momentbasierten mit den verteilungsbasierten Modellen

Die Berucksichtigung der Nicht-Normalitét Gber eine genaue Spezifizierung der Ver-
teilung der betrachteten Wertschrift erlaubt eine genauere Analyse der Risiken. Doch
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ist fraglich ob die zur Festlegung dieser Verteilung Gberhaupt gentigend Daten vor-
handen sind, wenn bereits die Schatzung von Schiefe und Kurtosis aufgrund der nur
knapp vorliegenden Daten gemass Davies et al. (2006) heikel ist.

Kann man allerdings eine Verteilung finden, die die Risiken adaquat wiedergibt, hat
das den riesigen Vorteil, dass keine Annahmen zu den Investorpraferenzen getroffen
werden missen, wie das bei den momentbasierten Modellen, bis auf die Risiko-
masse von Berényi, der Fall ist.

Ganz klar ebenfalls ein Vorteil der verteilungsbasierten Modelle ist, wie Keating und
Shadwick (2002) bemerken, dass nicht erst die verschiedenen Momente aus den
Daten geschéatzt werden missen, was immer auch zu Schatzfehlern fihren kann.
Damit werden keine Informationen aus den zugrunde liegenden Daten ausgelassen,
da all deren statistische Eigenschaften in der Verteilungsspezifikation bericksichtigt
werden kénnen. Damit, und weil sich dabei die Problematik der Praferenzfestlegung
zwischen den Momenten nicht stellt, ist, wo es die Datenlage zuldsst, eine vertei-
lungsbasierte Optimierung einer momentbasierten grundsatzlich vorzuziehen. Eine
momentbasierte Optimierung kann gerechtfertigt sein, wenn man Grund zur An-
nahme hat, dass die ersten vier Momente die erkennbaren, statistischen Risiken voll
erfassen und man die Praferenzordnung zwischen den Momenten auf zuverlassige
Weise festlegen kann, sei dies nun auf Basis beobachteter Marktpreise der verschie-
denen Momente oder aufgrund einer genauen Kenntnis der Investorpraferenz.

Vergleich der Resultate

Ein Vergleich der verschiedenen Resultate, die die verschiedenen Autoren als opti-
male Hedge Fund-Quoten errechnet haben, ergibt kaum Sinn, da die verschiedenen
Modelle jeweils unterschiedliche Datenséatze verwendet, unterschiedliche Zeitreihen
betrachtet und unterschiedliche Grade der Risikoaversion vermutet haben. Als
Datensatze wurden auch nicht immer Hedge Funds verwendet oder lediglich ver-
schiedene Hedge Fund-Strategien untereinander, ohne weitere Anlageklassen zu
bertcksichtigen, gegentibergestellt. Wieder andere Optimierungen wurden zusétzlich
mit Rohstoffen, Immobilien und Private Equity durchgefihrt.

Jedenfalls ergaben sich bei den Modellen die Hedge Funds mit den traditionellen
Anlageklassen verglichen, optimale Hedge Fund-Anteile zwischen 4% (Pézier und
White, 2008) und 89% (Heidorn, Kaiser und Muschiol, 2007). Das zeigt, auch wenn
den Optimierungen sehr heterogene Inputdaten zugrunde liegen, dass die Wahl des
Modells einen entscheidenden Einfluss auf das Resultat der Optimierung hat und
damit fundiert begriindet werden sollte.

Fazit

Wie die weit divergierenden optimalen Hedge Fund-Anteile, die die verschiedenen
Modelle errechnet haben, weisen auch die Ausgestaltungen der verschiedenen Mo-
delle eine grosse Heterogenitat auf. Das zeigt die grosse Bedeutung der Wahl eines
Portfolio-Optmierungsmodells. Ebenfalls gezeigt werden konnte, dass viele Inno-
vationen bezlglich der einzelnen Schritte des Optimierungsprozesses im Hinblick auf
Hedge Funds existieren. Da die einzelnen Schritte in verschiedenen Modellen ge-
macht werden, macht eine Kombination der jeweils besten Einzelschritte Sinn, um
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den gesamten Optimierungsprozess optimal zu gestalten.

Zur Verbesserung der Qualitat der Optimierung sollten die Hede Fund-Daten, um die
Autokorrelation und die verschiedenen Verzerrungen zu mildern, bereinigt werden.
Méchte man danach eine momentbasierte Optimierung durchfihren, fihrt die Ver-
wendung von Berényis Risikomassen zu zuverlassigen Resultaten, wobei die Portfo-
liomomente Uber die multivariate Sk-t-Verteilung von Jondeau und Rockinger (2005)
errechnet werden sollten, um auch die Ko-Momente zu berlicksichtigen. Dass die
Berlcksichtigung der Ko-Momente von entscheidender Bedeutung ist, konnte bei
den eigenen Optimierungen zum multiplen Ziele Modell gezeigt werden, wo die Ko-
Kurtosen erstaunliche Effekte auf das optimale Portfolio hatten.

Darum ist auch bei den verteilungsbasierten Modellen die Berticksichtigung der Ko-
Abhangigkeiten entscheidend, wozu das COP-Modell bestens geeignet ist. Bei den
auf Verteilungen basierenden Optimierungen ist sicherlich von Vorteil eine der Va-
rianten zu verwenden, die neben dem Verlust- auch das Aufwartspotential der Ver-
teilung bertcksichtigt.

Als Problem dieser Modelle, die die Ko-Abhangigkeiten genau modellieren, kann sich
allerdings herausstellen, dass deren Schatzung mit den sparlich vorhandenen Hedge
Fund-Daten in einem, in stindigem Wandel befindlichen Umfeld, auf allzu wackligen
Beinen steht, so dass letztlich doch auf die leichter berechenbaren Modelle, wie die
angepassten Sharpe Ratios oder die multiple Ziele Methode, abgestellt werden
muss. Auch wenn deren Resultate, aus genannten Griinden, mit héchster Vorsicht
zu geniessen sind, vermoégen sie einem doch ein Gefluhl fir die Risiken der héheren
Momente zu vermitteln.

Gemass Péziers und White (2008) wird die Voraussage der Performance von alter-
nativen Investments, darunter auch die von Hedge Funds, subjektiv bleiben. So lasst
sich vielleicht auch zum Portfoliomanagement mit Hedge Funds sagen, dass es letzt-
lich neben einer Wissenschaft zu einem guten Teil auch eine Kunst ist.

Appendix

Appendix A: Optimierungen zur multiplen Ziele-Methode

verschiedene Varianzen

Far die Optimierungen wurden die Investorpraferenzen tief flr Alpha und hoch fir
Beta und Gamma verwendet, um die Praferenzen eines bei hdheren Momenten sehr
risikoaversen Investors zu simulieren.
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Abbildung 13: sichere Anlage bei verschiedener Varianz
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Abbildung 14: Portfoliogewichte der riskanten Anlagen bei verschiedener Varianz
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Optimierung nach einem Verzerrungsabzug

Abbildung 15: Vergleich Obligationenanteile
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Abbildung 16: Vergleich Aktienanteile
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Abbildung 17: optimale Portfolios nach Verzerrungsabzug
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Appendix B: Warum ein Multi-Strategy Fund Index?

Inputdaten

Um die Vorteile der Verwendung eines Multi-Strategy Hedge Fund Indices zur Opti-
mierung mit der multiplen Ziele-Methode und den weiteren Anlageklassen Aktien und
Obligationen zu zeigen, werden Optimierungen mit den folgenden Indices durchge-
fihrt. Zur Modellierung der Single-Hedge Fund-Industrie wird der Credit Suisse Tre-
mont Hedge Fund (CS/TR HF) und der HFRI Fund Weighted Composite Index (HFRI
HF) benltzt. Der CS/Tremont ist ein kapitalgewichteter Index aus tber 5000 Fonds,
die alle mindestens 50 Millionen US$ managen und einen Track-Record von min-
destens zwolf Monaten aufweisen. Zur Modellierung der Renditen Gber FoHF wird
der Fund of Hedge Funds Composite Index von HFRI (HFRI FoHF) sowie der Fund
of Hedge Funds Index von Barclay (Barclay FoHF) verwendet.

HFR (2008) beschreibt sich als ein Unternehmen, das sich auf die Sammlung,
Aggregation und Analyse von alternativen Investments spezialisiert hat.

Als weiterer Multi-Strategy-Index dient der HFRI Multi-Strategy Index (HFRI MS).
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Funktionsstérung bei FoOHF- und Hedge Fund- Indices der multiplen Ziele Methode

Verwendet man statt einem Multi-Strategy-Index einen FoHF oder einen umfassen-
den Hedge Fund Index, erfolgt die Anndherung ans 2-Momente-Optimum bei Veran-
derung des entsprechenden Praferenzparameters nicht stetig, sondern abrupt. Es
erfolgt ein sprunghafter Wechsel vom Portfolio, das das betrachtete Moment nicht
bertcksichtigt, beinahe zum jeweiligen 2-Momente Optimum, wie folgende Tabelle
bei verschiedenen Indices und sich ceteris paribus verandernder Renditepraferenz.

Abbildung 18: sprunghafte Portfoliowechsel bei FOHF und HF Indices
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Renditepraferenz

Die Verringerung der Abweichung vom Zwei-Momente-Optimum erfolgt darum derart
abrupt, weil ab einem gewissen Praferenzparameterwert plétzlich ein komplett ande-
res Portfolio den niedrigeren Z-Wert hat. Dass die beiden Portfolios nicht fliessend
ineinander Ubergehen, ist darin begriindet, dass sie zwei relative Minima der Ziel-
funktion begriinden. Wird nun der Renditepraferenzparameter erhéht, bleiben die
Portfolios der Minima unverandert, doch der Z-Wert entwickelt sich zugunsten des,
die Rendite starker beachtenden, (Misch-) Portfolios. Folgende Tabelle zeigt die bei-
den relativen Minima HFRI Weighted Composite Index’ und das Verhalten ihres Z-
Wertes bei Veranderung des Renditpraferenzparameters.

Renditepraferenzparametera  |0.000 [1.000 [2.000 [3.000 [4.000 |[5.000

Z-Wert beim reinen Obligatio-
nenportfolio 3.000 |3.170 [3.369 [3.602 |3.874

d1 bei 100% Obligationen 0.170 |0.170 |0.170 |0.170 [0.170

d1/dtotal bei 100% Obligationen | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0% | 100.0%

Z-Wert Mischportfolio (HF und

Obligationen) - 3.602 |3.619 |3.633 |3.645 |3.656
d1 beim Mischportfolio - 0.018 |0.015 [0.013 |0.011 ]0.010
d1/dtotal beim Mischportfolio - 31% [25% |21% [1.8% [1.6%

Offensichtlich findet bei einem bestimmten Wert der Sprung vom fiir Schiefe und
Kurtosis optimalen, reinen Obligationenportfolio zum Mischportfolio statt. Wie die
Abweichungen vom 2-Momente-Optimum der Rendite d1 zeigt, befindet sich das
Mischportfolio bereits sehr nahe am Optimum-Rendite-Portfolio. Ein Vergleich der
prozentualen Abweichung von d1, gemessen an der Summe von d1, d3 und d4, zeigt
die klaren Unterschiede der Renditegewichtung sowie das Springen der Praferenzen
gar noch deutlicher. Bis zum Wert drei des Renditepraferenzparameters kommt der
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Z-Wert des optimalen Portfolios (rot) voll durch die Abweichung vom Renditeoptimum
zustande, danach macht dies lediglich einen marginalen Teil aus. Das zeigt aller-
dings auch, dass die Renditegewichtung tatsachlich nicht stetig mit den Parametern
steigt, sondern bei einem bestimmten Wert plétzlich sehr stark beriicksichtigt wird.
Die Renditebertcksichtigung kann so nicht stetig erhdht, sondern lediglich von ,off
auf on geschaltet” werden.

Dass ein 100%iges Investment in Obligationen bei Indifferenz bezlglich der Rendite
verfolgt werden soll, erklart sich sofort bei Betrachtung der 2-Momente-Optima:

Abbildung 19: Zwei Momente-Optima der HF-Indices
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Abbildung 20: Zwei-Momente-Optima der FoHF-Indices
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Bei allen Indices ist ein 100%iges Investment in Obligationen das optimale Schiefe-

und Kurtosisportfolio.
Entsprechend stark ist daher die Gewichtung der Obligationen, sobald auch nur tiefe

Werte fir die Schiefe beziehungsweise die Kurtosispraferenz gewahlt werden, wie
die Optimierungen am Beispiel des Barclay FoHF Index zeigen.
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Abbildung 21: Portfoliogewichte mit FOHF
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Hier erkennt man klar, dass je nach Festlegung der Praferenzparameter entweder
ein Portfolio sehr nahe am Renditemaximum-Portfolio oder eines sehr nahe am fir
Schiefe und Kurtosis optimalen Portfolio gewahlt wird.

Ein etwas anderes Bild ergibt sich bei CS/Tremont Hedge Fund Index

Abbildung 22: Portfoliogewichte mit Hedge Fund-Index
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O WGBI 0.75 0.55 1 1 1 0.78 0.57 0.58 1
O MSCI 0 0 0 0 0 0 0 0
mCS/TRHF| 0.25 0.45 0 0 0 0.22 0.43 0.42

Immerhin ergeben sich hier, sobald die Rendite ihren kritischen Wert tberschritten
hat, unterschiedliche Gewichte. Das ist der Fall, weil bei diesem Datensatz die Kurto-
sis bei Erhdhung ihres Praferenzparameters schrittweise starker berticksichtigt wird.
Damit Iasst sie unterschiedliche Gewichtungen zu und es kann doch zu verschieden
starken Gewichtungen der Hedge Funds kommen. Die On-/Off-Problematik, die
durch das sprunghafte Verhalten der Rendite in Bezug auf ihr Praferenzparameter
entsteht, wird somit etwas entscharft.

Verhalten eines weiteren Multi-Strategy Index

Der Multi-Strategy-Index von HFR verhélt sich bei verschiedenen Werten fir die
Praferenzparameter wie folgt:
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Abbildung 23: HFRI Multi-Strategy Index
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Beim HFR Multi-Strategy Fund l&sst sich bei allen Momenten eine stetige Zunahme
bei verstarkter Gewichtung des zugehdrigen Praferenzparameters beobachten.

Appendix C: Black Litterman

Herleitung der Marktgewichte nach Drobetz (2001)

Appendix D: COP-Methode

Vorgehen bei der COP-Methode nach Meucci 2006b

Die Verteilungen kénnen durch eine Wahrscheinlichkeitsdichte- (pdf), kumulative
Verteilungs- oder eine charakteristische Funktion beschrieben werden. Bei Meucci
(2006b) wird die Darstellung durch die Wahrscheinlichkeitsdichtefunktion gewahlt, so
dass die Marktverteilung wie folgt beschrieben werden kann:

DM ~ fm

Der Vektor Marktvektor M wird also charakterisiert durch die Verteilungsannahmen fy
bezliglich jeder seiner Komponenten. Die verschiedenen Komponenten stellen die
Zufallsvariablen dar, die den Marktprior charakterisieren.

Die Investorsichten kdnnen bei Meucci wie bei Black-Litterman mittels einer K*N
Pick-Matrix P beschrieben werden. Wobei jede der K Zeilen die Investorerwartung
bezlglich einer Linearkombination von Markterwartungen darstellt. Um eine in-
vertierbare Matrix zu erhalten, was spater nétig sein wird, kénnen zu jeder K*N
Matrix (N-K) komplementare Linearkombinationen angefigt werden. Diese (N-K)*N
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Matrix wird P+ genannt und driickt keine Sicht aus. Setzt man P und P*
zusammen ergibt sich die invertierbare Matrix P .

213=P
)—Pl

Diese Matrix P lasst sich als Definition neuer, sicht-angepasster Koordinaten

verwenden. Durch die Multiplikation mit P wird der Marktvektor vom kartesischen
Koordinatensystem ins Koordinatensystem mit ,Sicht-Koordinaten® rotiert.

3) V=PM

M und V sind aquivalente Beschreibungen des Marktpriors in verschiedenen Koor-
dinatensystemen. M driickt den Marktprior im kartesischen, V im Sicht-Koordinaten-
system aus, das durch P definiert ist. Der k-te Eintrag von V ist im kartesischen
Koordinatensystem die vom Markt erwartete Verteilung der, durch die k-te Zeile von
P definierten, Linearkombination der 1-N Zufallsvariablen des Marktvektors M.

Zu den ersten K Zeilen von V hat der Investor eine eigene Sicht. Jede dieser Sichten
lasst sich mittels einer kumulativen Verteilungsfunktion ausdricken:

4 E =P, (V. <vlk=1..K

Die Wahrscheinlichkeit wird kleiner gleich v statt dem Ublichen x gemessen, weil man
sich im Koordinatensystem der Sichten V befindet.

Auch die Verteilung des Marktes impliziert eine Verteilung fir jeden der K Eintrage
und kann ebenfalls mit einer kumulativen Verteilungsfunktion ausgedriickt werden:

5 FE(v)=P, {V.<vlLk=1,.,K

prior

Fiar gewdhnlich sind die marktimplizierten und die, vom Investor erwarteten, Sichten
nicht identisch. Wie bei Black-Litterman gilt es darum, einen Kompromiss zwischen
der erwarteten Verteilung des Marktes und der des Investors zu finden. Um die
Gegensatzlichkeit aufzulésen errechnet man fir jede der K Verteilungen eine poste-

riore Verteilung E , die durch Bildung eines gewichteten Durchschnitts bestimmt
wird.:

6) FK(V)ECkﬁk +(1_Ck)Fk’ kzl,...,K

Wobei ¢k das Vertrauen des Investors in seine k-te Sicht zeigt. Die Bildung des ge-
wichteten Durchschnitts mit ¢k nach Formel 6) ergibt die posteriore Marginal-
verteilung fir jede der K Sichten.

Um nun eine posteriore Marktverteilung zu finden, die konsistent mit den Investor-
sichten ist, muss zuerst die Copula errechnet werden. Die Copula gibt die gemein-
same Abhangigkeit der verschiedenen Zufallsvariablen wieder. Hier wird die Copula
Uber die in 5) gegebenen, prioren Marktsichten bestimmt:

¢\ [ FEV)
C=| : |5

CK FK (VK)
FOhrt man nun die Umkehrfunktion aus, verwendet dabei aber statt den prioren

Marktverteilungen, die posterioren Marginalverteilungen der Sichten, erhélt man die
posteriore gemeinsame Verteilung der Sichten.
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Vi [EC)

Ve | |F(Co)

Wobei F ' die Quantilsfunktion der kumulativen Verteilungsfunktion ¥ ist. Als letz-
ter Schritt muss nun mit den posterioren Verteilungen der Sichten die posteriore
Verteilung des Marktes gefunden werden. Das geschieht durch die Auflésung von 3)
nach M. Diese Matrixmultiplikation entspricht dem Zurtckwechseln von den Sicht-
auf die kartesischen Koordinaten, basierend auf der gemeinsamen posterioren Sicht.

d—
M=P V

Mit dieser posterioren Marktverteilung wird schliesslich eine Portfoliooptimierung
durchgeflhrt.
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