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EFFIZIENZGEWINNE UND PERFORMANCE-VORTEILE DURCH MACHINE LEARNING

Die finale Entscheidung trifft

der Mensch

Mit ihren aktiv gemanagten Fonds stehen die Kapitalverwaltungsgesellschaften unter doppeltem

Druck: Zum einen sind die Produkte im Vergleich zu den bérsengehandelten Indexfonds (ETF) zu

teuer, zum anderen fallt es den Portfoliomanagern immer schwerer, ihre Benchmark zu schla-

gen. Mithilfe von Machine Learning kdnnten aktive Fonds flr den Endkunden attraktiver und

glnstiger werden. Ansatze auf der Basis von Big Data verbessern hierbei die Effizienz.

as fiir manche noch wie Zukunfts-
W musik klingt, ist heute langst mog-

lich: Ein Programm wertet Millio-
nen von Informationen aus dem Internet aus,
die die Aktien-, Renten-, Rohstoff- und Devi-
senmarkte ebenso beeinflussen kénnen wie
die Stimmungen von Hedgefonds und ande-
ren institutionellen Akteuren.

Die Maschine lernt eigenstindig dazu,
ohne explizit auf eine Vorgehensweise pro-
grammiert zu werden. Je mehr Daten sie
priift, desto bessere Prognosen kann sie abge-
ben. Theoretisch konnte sie einen Fonds sogar
alleine managen. Stattdessen empfiehlt die
Machine-Learning-Anwendung aber nur eine
Handlung. An letzter Stelle steht — auch auf-
grund der gesetzlich geforderten Nachvoll-
ziehbarkeit im Handel mit Wertpapieren — der
Portfoliomanager. Der Mensch entscheidet
dariiber, ob er den Ratschlag fiir plausibel hélt
und eine Order platziert.

Derzeit setzen nur wenige Anbieter aktiv
gemanagter Fonds auf Machine Learning.
Doch in etwa fiinf Jahren wird es selbstver-
standlich sein, dass selbstlernende Maschinen
den Fondsmanager bei seiner Arbeit unter-
stiitzen. Damit entstehen neuartige Prognose-
modelle, die auf der Auswertung offentlich
zugénglicher Informationen wie Zeitungsar-
tikeln, Blog- und Twitter-Beitragen beruhen.
In den USA arbeiten oder experimentieren
bereits grofle Fondsgesellschaften und Ban-
ken wie BlackRock, Goldman Sachs und JP
Morgan mit den Modellen, wihrend es in
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Deutschland bislang zumeist nur wenige Ni-
schenanbieter sind.

Das wird sich bald dndern. Die Vorausset-
zungen fiir einen operativen Einsatz von Ma-
chine Learning sind bereits erfiillt: Im Zeital-
ter von Big Data verzeichnet das Datenvolu-
men exponentielles Wachstum. Die technolo-
gischen Moglichkeiten entwickeln sich rasant
— das gilt fur die Rechnerleistung, die Spei-
cherkapazitat, die Verfiigbarkeit der Daten
und die Verarbeitungsmoglichkeiten in der
Cloud. Zudem sind die Kosten fiir das Spei-
chern und Bearbeiten der Daten erheblich ge-
sunken.

Asset Manager kampfen an mehreren
Fronten

Die KVGen werden sich die Chancen, die sich
mit dem Einsatz von Machine Learning erge-
ben, nicht entgehen lassen. Denn sie begeg-
nen damit mehreren aktuellen Herausforde-
rungen. So reduziert erstens das zunehmende
Volumen an ETFs das traditionell margenstar-
ke Geschift mit aktiven Fonds, da die Verwal-
tungsgebiihren schrumpfen und das Volumen
aktiver Publikumsfonds sinkt. Dieser Effekt
wird verstarkt durch neue Kostentransparenz-
anforderungen aus der MiFID II.

Zweitens stehen die Anbieter im Span-
nungsfeld zwischen den sinkenden Margen
und dem Kostendruck durch gestiegene Aus-
gaben fiir Regulatorik und Systeminfrastruk-
tur. Uberdies haben einzelne Wettbewerber
ihre Betriebskosten bereits mit Machine Lear-

ning reduziert, was den Druck auf die ande-
ren Anbieter verstarkt.

Eine weitere Herausforderung besteht im
Informationsnachteil der Gesellschaften. Die
meisten Asset Manager werten das stetig stei-
gende Datenvolumen bisher nicht aus. Thnen
fehlen geeignete Software und die dazugeho-
rige Erfahrung. Die Vorteile aus der Nutzung
von Big Data werden in Deutschland im Asset
Management noch zu wenig genutzt, Machine
Learning ist in der Anwendung weitgehend
unbekannt.

Mithilfe von Machine-Learning-Anwen-
dungen kénnten die KVGen ihren Informati-
onsnachteil jedoch in einen Vorsprung um-
kehren - in das Quantchen mehr Wissen, das
die Performance eines Fonds steigern und
seine Uberrendite im Vergleich zur Bench-
mark ausmachen kann. » 1

Es gilt das Motto: Der frithe Vogel fingt
den Wurm. Schneiden die Vorreiter in Sachen
Machine Learning besser ab als ihre — sich nur
auf das klassische Portfoliomanagement ver-
lassenden - Konkurrenten, werden sie jene un-
ter Druck setzen, eigene Informationsliicken
mit maschineller Hilfe auszugleichen. Auf die-
se Weise entwickeln sich durch Machine Lear-
ning unterstiitzte Strategien mittelfristig zum
Marktstandard, und die anfingliche Uberren-
dite wird zum Normalfall. Trotzdem werden
die individualisierten Daten und Prognose-
modelle der Ersten die Benchmark weiterhin
ubertreffen, lernen doch ihre Computermo-
delle unentwegt selbststindig dazu.



Textmining-Tools analysieren taglich
Millionen Texte
Wie sieht der Informationsvorteil aus, den ein

Asset Manager mit Machine-Learning-An-
wendungen erzielen kann? Zum einen kénn-
te er groflere Datenmengen schneller verarbei-
ten als bisher, mehr Unternehmen beobachten
und seine Effizienz im Research damit erheb-
lich steigern. Zum anderen konnte er neuarti-
ge, bislang ungenutzte Datenquellen anzapfen.

Ublicherweise verbringen die Analysten
der KVGen viele Stunden damit, Artikel, Stu-
dien und Unternehmensmeldungen zu lesen
und manuell auszuwerten. Ganz zu schweigen
davon, welche Informationsfiille aus den sozi-
alen Medien ihnen dabei entgeht.

Die Textmining-Technologie kann helfen:
Diese Werkzeuge analysieren taglich Millio-
nen von Texten: Zeitungsartikel aus Deutsch-
land oder vom anderen Ende der Welt, Re-
search-Berichte, Blogs, Tweets oder Forenbei-
trage. Emotionen beeinflussen die Entwick-
lung der Mirkte heutzutage starker denn je,
und Textmining-Tools helfen, sie durch Senti-
ment-Analyse zu ergriinden.

Zwar wird eine Prognose bei politischen
Ereignissen wie dem Brexit und der US-Wahl
schwierig bleiben, aber in wirtschaftlichen Zu-
sammenhéngen ist sie moglich. Die Textmi-
ning-Technologie filtert aus Texten Stimmun-
gen ebenso wie Informationen und erkennt,
ob ein Beitrag positiv oder negativ iiber ein

Ereignis berichtet. Zudem koénnte sie den
Analysten vorschlagen, was diese zunéchst le-
sen sollen und worauf sie verzichten konnen,
weil sie die Informationen bereits anderswo
gefunden haben.

Satellitenfotos und Patent-
anmeldungen priifen

Ein Beispiel aus den USA fiir neuartige, mit
Machine Learning auswertbare Daten sind Sa-
tellitenfotos von den Parkplétzen grofler Ein-
zelhandelsunternehmen. Wer etwa prognosti-
zieren mochte, wie sich die Umsitze bei Wal-
Mart im vergangenen Quartal entwickelt ha-
ben, lasst Algorithmen berechnen, wie stark
die Parkplatze vor den einzelnen Supermark-
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1| Bewdhrte und neuartige Datenquellen werden automatisch ausgewertet
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Quelle: Cofinpro AG.

ten ausgelastet sind und was sich daran im Ver-
gleich zum Vorquartal verandert hat.

Aufschlussreich sind auch Patentanmel-
dungen. Eine Antwort auf die Frage, in welche
Richtung die Technologie eines Unterneh-
mens wie zum Beispiel Siemens geht, konnte
die systematische Auswertung von Patentda-
tenbanken liefern. Welche Patente haben der
Konzern oder seine Tochter in den vergange-
nen Jahren angemeldet? Ist méglicherweise
viel Know-how in die Optimierung von Wind-
turbinen geflossen oder in eine neue Techno-
logie fiir Komponenten der Batterieherstel-
lung? Kleinste Informationen helfen, das Mo-
saik, welche Produkte in Zukunft auf den
Markt kommen kénnten, zusammenzusetzen.

Die Research-Teams grofler US-Fondsge-
sellschaften nutzen diese Instrumente bereits.
Zudem werten ihre Machine-Learning-An-
wendungen den Web Traffic aus. Algorith-
men analysieren also beispielsweise den Ver-
kehr auf den Seiten grofier Online-Einzel-
hindler wie Amazon, um daraus Aussagen
tiber das Kaufverhalten der Kunden zu treffen
- was genauere Umsatzprognosen erlaubt.

Ungewohnliche Beziige herstellen

Doch die lernfahigen Computer kénnen noch
mehr: Mit ihrer Hilfe lassen sich auch nicht-
lineare Zusammenhénge herstellen und neue
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Muster in Big Data erkennen, die das Port-
foliomanagement mit klassischen Methoden
niemals entdecken wiirde. So konnen mog-
licherweise Zusammenhange zwischen Un-
ternehmen, Regionen und Branchen erkannt
werden, die nicht iber Kurszeitreihen ersicht-
lich sind.

Machine-Learning-Modelle stellen hier-
bei Zusammenhinge dar, die anhand klassi-
scher Methoden nicht nachvollziehbar sind.
Damit gelingt es Asset Managern, herkdmm-
liche Prognosemodelle zu verbessern und den
Teil der Rendite, der sich mit bilanziellen
Kennzahlen und anderen Faktoren erkldren
lasst, signifikant zu steigern.

Auch in der Portfoliokonstruktion kon-
nen lernende Maschinen angewendet wer-
den. » 2 Neben dem Auffinden nichtlinearer
Zusammenhiénge fiir die Bestimmung von
Korrelationen konnen um Machine Learning
erginzte Portfoliomodelle selbstlernende
Korrelationen verwenden. Damit gelingt es,
wesentlich schneller auf Marktverdnderun-
gen zu reagieren als mit bisher genutzten, sta-
tischen oder bedingten Korrelationen. So
konnen robustere Portfolios konstruiert, au-
tomatisiert und tiberwacht werden sowie
Empfehlungen fiir strategische und taktische
Anpassungen der Portfolioallokationen er-
stellt werden.

Machine-Learning-Systeme beschleuni-
gen aufgrund ihres selbstlernenden Charak-
ters nicht nur die Portfoliooptimierung, sie
ermoglichen auch die Beriicksichtigung kom-
plexer Nebenbedingungen, wie beispielsweise
gesetzliche Vorgaben und Anlagerichtlinien.

Das letzte Wort hat der Mensch

Schon heute ist es moglich, ohne menschliche
Hilfe mit Machine-Learning-Systemen Anla-
geentscheidungen zu treffen und Aktien zu
kaufen oder zu verkaufen. Dennoch wird der
Portfoliomanager die letzte Instanz bleiben —
hebt er sich doch durch seine Kreativitit sowie
durch eigenstidndiges Planen und Entscheiden
von der Maschine ab.

Es muss auch bedacht werden, dass es sich
bei Machine Learning nicht um eine magische
Blackbox handelt, die auf Knopfdruck einen
Fonds verwaltet, sondern um Modelle, die mit
Korrelationen und Wahrscheinlichkeiten ar-
beiten. Auch regulatorische Vorgaben wie die
nachvollziehbare Dokumentation von Ent-
scheidungen im Handel mit Wertpapieren
und ein bedingtes Vertrauen in die Technik
werden dafiir sorgen, dass selbstlernende An-
wendungen Entscheidungen lediglich vorbe-
reiten werden, wahrend der Mensch weiterhin
die finalen Entschlisse triftt. KVGen sollten
moglichst zeitnah mit der Umsetzung von
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2 | Funktionsweise von Machine Learning im Portfoliomanagement im Uberblick (angelehnt an Forrester)
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Machine Learning beginnen, und zwar in in-
terdisziplindren Teams aus den Bereichen
Portfoliomanagement, Mathematik, Statistik,
Technologie, Data Science und Digitalisie-
rung. Aufgrund der individuellen Parametri-
sierung fiir die Prognosemodelle im Portfolio-
management ist es erforderlich, tiefgehende
Kenntnisse aufzubauen. Orientieren konnen
sich die Experten dazu an erprobten Vorge-
hensweisen fiir Digitalisierungsvorhaben. Da
die Technologie fiir die Institute neu ist, soll-
ten die neue Soft- und Hardware unabhéngig
von den bestehenden Strukturen in einer un-
abhingigen Laborumgebung eingefiihrt wer-
den, die Spielraum fiir Experimente bietet —
ohne Beschrankungen in punkto Program-
miersprachen und Budgetverwendung.

Bei der Entwicklungsarbeit ist agiles Vor-
gehen gefragt. Das bedeutet, dass die KVGen
diverse Machine-Learning-Modelle konstru-
ieren miissen, bis sie sich fiir eines entschei-

den, in das sie investieren wollen. Dabei ziel-
fihrend ist eine Kombination aus BML
(Build-Measure-Learn) und einem Standard-
Prozess-Modell fiir Data Mining, wie CRISP-
DM. Erst sollte ein vergleichsweise einfaches
Modell aufgebaut werden, dann getestet, die
Ergebnisse evaluiert und Erkenntnisse daraus
gezogen werden, die wiederum in das nichste,
verfeinerte Modell flieflen. Gegebenenfalls
wird der Anwendungsfall sogar ganz verwor-
fen. In einem iterativen Vorgehen nahert sich
ein Projektteam so den gewiinschten Eigen-
schaften einer Machine-Learning-Anwen-
dung. Am Ende des Prozesses steht ein ausge-
reiftes System, das in die Infrastruktur der
Bank integriert werden kann.

FAZIT

Noch sind Machine-Learning-Systeme
bei deutschen KVGen ein Nischenthema,

aber mittelfristig werden selbstlernende
Computer die klassischen Prognosemodelle
standardmadpig ergdanzen. Sie werden die
Arbeit im Research erleichtern und dessen
Effizienz steigern, indem sie grofe Daten-
mengen auswerten. Die Vorreiter in Sachen
Machine Learning werden auf diese Weise
einen Informationsvorsprung erhalten und
damit eine Uberrendite erzielen. Dies sowie
die Mdglichkeit, robustere Portfolios zu
konstruieren, im Kombination mit langfris-
tig geringeren Kosten werden die Attrakti-
vitat aktiv verwalteter Publikumsfonds stei-
gern. Asset Manager tun deshalb gut daran,
so bald wie moéglich Experimentierfelder flr
die Entwicklung ihrer Machine-Learning-
Prototypen zu schaffen.

Autoren: Maximilian Kitemeyer, CFA und
Expert Consultant, und Daniel Spitschan, Senior
Expert Consultant, beide bei Cofinpro.
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