INSIGHT

Wie Currency Overlay Strategien von kinstlicher

Intelligenz profitieren konnen

Dr. Ulrich Janus ist promovierter Mathema-
tiker und befasst sich mit der Analyse von
Marktdaten mit Hilfe maschinellen Lernens.
Als Senior Quant Researcher bei 7orca ist er
fur die Entwicklung quantitativer Invest-
mentstrategien verantwortlich.

Sicherung von Wahrungsrisiken

Als ein haufig unbeabsichtigtes Nebenprodukt
internationaler Diversifikation kdnnen Wahrungs-
risiken einen bedeutenden Risikofaktor in einem
institutionellen Portfolio darstellen. Da das Wah-
rungsrisiko durch keine natiirliche Risikopramie
entlohnt wird, wird oftmals eine Risikoreduzierung
durch die Anwendung entsprechender Siche-
rungsstrategien verfolgt.

In vergangenen Jahren sind Currency Overlay
Strategien als flexible und individuell anpassbare
Losungen zur Begrenzung von Wahrungsrisiken in
den Fokus institutioneller Investoren geriickt.

Eine aktive Currency Overlay Losung ist eine Stra-
tegie zur Wahrungssicherung, die ihren Siche-
rungsgrad an die aktuellen Marktbewegungen
anpasst.

Der quantitative Ansatz

Quantitativ ausgerichtete Sicherungsprogramme
nutzen Algorithmen fiir ihre Handelsentscheidun-
gen. Die dabei zum Einsatz kommenden, trendfol-
genden Algorithmen basieren auf Ideen aus der
Behavioural Finance und verwenden typischer-
weise technische Indikatoren wie Momentum
oder gleitende Durchschnitte. Andere Algorithmen
nutzen zusatzlich makrookonomische Faktoren.

Quantitative Manager setzen diese Modelle com-
putergestiitzt um und vermeiden dadurch die
Probleme menschlicher Ermessensentscheidun-
gen. Dieses Setup ermdglicht zudem, die Modelle
bei der Entwicklung automatisiert und nach ein-
heitlichen Malstdaben zu testen. 7orca verfolgt
einen solchen quantitativen, preisbasierten und
trendfolgenden Ansatz. Damit sind wir in der La-
ge, den Sicherungsgrad dynamisch anzupassen,
um unsere Kunden zusatzlich zur Absicherung an
positiven Bewegungen profitieren zu lassen.

Kiinstliche Intelligenz erdffnet neue Maglichkei-
ten

Die mit der fortschreitenden Digitalisierung ein-
hergehende steigende Verfiligbarkeit groRer Da-
tenmengen, sowie die weiter wachsende Rechen-
kapazitat haben Methoden der kiinstlichen Intelli-
genz zunehmend ins Zentrum der Aufmerksam-
keit geriickt. War ihr Nutzen lange Zeit wegen
ihres Anspruches an Rechenressourcen begrenzt,
eroffnen sie nun interessante Mdglichkeiten, um
den beschriebenen quantitativen Ansatz weiter-
zuentwickeln.
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Ein besonderer Fokus liegt auf den kiinstlichen
neuronalen Netzen. Inspiriert von den biologi-
schen Grundlagen des menschlichen Gehirns sind
diese ihrer Struktur nach an die durch Synapsen
miteinander verbundenen Nervenzellen angelehnt.

Mittlerweile haben sie sich jedoch zu einer eigen-
standigen Disziplin maschinellen Lernens entwi-
ckelt und bewiesen, dass sie in der Lage sind,
komplexe Muster in Daten zu erkennen. Das
macht sie fiir die Analyse von Marktbewegungen
interessant, deren vielschichtige Dynamik be-
kanntlich schwer zu spezifizieren ist.

Funktionsweise eines kiinstlichen neuronalen
Netzes

Neuronale Netze verarbeiten Daten (iber eine Rei-
he von hintereinander geschalteten und unterei-
nander vernetzten Schichten.

Jede Schicht besteht aus einer Anzahl von Kno-
ten. In einem typischen ,feedforward"-Netz ist
jeder Knoten einer Schicht mit jedem Knoten der
nachfolgenden Schicht verbunden. Der Name
,feedforward” beschreibt den Fluss der Informati-
on von den Eingabeknoten (iber die inneren
Schichten bis in die Ausgabeschicht.

In jedem Knoten findet eine Aggregation der In-
formationen aller Vorgangerknoten statt. Dabei ist
jeder Knotenverbindung ein Gewichtsparameter
zugeordnet.

Die Aggregation besteht aus einer mit diesen Pa-
rametern gewichteten Summe der Vorgangeraus-
gaben und anschlieBender Anwendung einer
nichtlinearen Aktivierungsfunktion.

Der Ausgabewert dieser Funktion dient seiner-
seits wiederum als Eingabewert fiir die Aggrega-
tion in der nachsten Schicht. Obwohl jeder einzel-
ne Aggregationsschritt recht einfach ist, ist ein
solches Netzwerk durch die Hintereinanderschal-
tung vieler solcher Elemente in der Lage, hoch-
komplexe Funktionen abzubilden.

Der Lernalgorithmus
Die Struktur des Netzwerks, sowie die Anzahl der
Schichten und die Art der Aktivierungsfunktionen

sind a-priori gesetzt. Die Gewichtsparameter hin-
gegen werden mit Hilfe des sogenannten Back-
propagation-Algorithmus ermittelt. Dabei wird das
Netzwerk mit Trainingsdaten gefiittert und die
entsprechenden Ausgaben werden mit den kor-
rekten Antworten verglichen.

Im Backpropagation-Schritt wird der Einfluss der
Gewichte auf den gemachten Fehler analysiert.
Die Information flieBt nun also riickwarts durch
das Netzwerk von der Ausgabeschicht bis hin zu
den einzelnen Gewichten. Dadurch kann der Ler-
nalgorithmus nun Schritt fiir Schritt die Gewichte
so verandern, dass der Fehler kleiner wird, bis eine
optimale Konfiguration gefunden ist.

Balance zwischen Unter- und Uberanpassung
Neuronale Netze haben eine groBe Anzahl freier
Parameter. Dies birgt grundsatzlich die Gefahr,
dass sich der Algorithmus den Trainingsdaten zu
sehr anpasst, und so fiir die Anwendung auf neu-
en Daten unbrauchbar wird.

Diesem Problem der Uberanpassung kann zum
einen durch eine hinreichend groRe Menge an
Daten begegnet werden. Zum anderen existieren
verschiedene Methoden, die der Uberanpassung
wirkungsvoll entgegenwirken. Ein Beispiel fiir eine
solche ,Regularisierung” ist die Erweiterung der
Kostenfunktion um einen gewichtsabhangigen
Strafterm. Diese Mallnahme halt das Netz davon
ab sich zu sehr auf einzelne Knoten und Verbin-
dungen zu verlassen. Dadurch ist es mdglich, eine
Balance zwischen einer Unter- und Uberanpas-
sung herzustellen.

Um diesen Prozess der Ausbalancierung zu steu-
ern, werden die Daten fiir das Training und die
Validierung separat vorgehalten. Die Gewichtspa-
rameter werden ausschliellich aus den Trai-
ningsdaten hergeleitet und das Netzwerk danach
auf den Validierungsdaten getestet. Eine ver-
gleichbare Performance des Netzwerks auf bei-
den Datenmengen ist eine Voraussetzung fiir die
erfolgreiche Anwendung auf neue Daten im Live-
Betrieb.
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Trenderkennung mit kiinstlicher Intelligenz

Im Zusammenhang mit einer dynamischen und
trendfolgenden Wahrungsabsicherung stellt sich
das Problem der Trenderfassung. Sich anbahnen-
de Trends miissen rechtzeitig erkannt werden,
damit die Sicherungsstrategie diese erfolgreich
ausnutzen kann.

Wie angefiihrt, basieren Handelsalgorithmen typi-
scherweise auf Marktpreis- oder Fundamentalda-
ten beziehungsweise auf hieraus abgeleiteten
Indikatoren.

Kiinstliche Intelligenz kann nun dadurch zum Ein-
satz kommen, dass diese Daten als Eingabekno-
ten eines kinstlichen neuronalen Netzes dienen.
Fir die Trainingsdaten konnen die zu jedem Zeit-
punkt vorherrschenden Trends riickblickend be-
stimmt werden. Die untenstehende Abbildung
zeigt wie ein solches System aussehen kann.

lllustrative Darstellung eines kiinstlichen neu-
ronalen Netzes

L 4
L 4

Eingabeschicht Innere Schicht 1 Innere Schicht 2 Ausgabeschicht

Die Marktdaten werden von den Eingangsknoten
Uber die inneren Schichten des Netzes bis in die
Ausgabeknoten gereicht, wo schlieBlich eine Aus-
sage Uber die vorherrschende Trendrichtung ab-
geleitet wird.

Vorteile des maschinellen Lernens
Im Hinblick auf das Currency Overlay Manage-
ment lassen sich einige interessante Vorteile des

maschinellen Lernansatzes der kiinstlichen neu-
ronalen Netze (NN) hervorheben:

¢ NNs sind in der Lage unbekannte Zusam-
menhadnge zu entdecken. Damit stellen sie
eine komplementare Erganzung zu traditi-
onellen technischen Modellen dar, bei de-
nen der Algorithmus im Voraus festgelegt
ist. Innerhalb eines Multi-Modell-
Ensembles vermehren sie damit die me-
thodische Diversifikation und Stabilitat der
Gesamtstrategie.

¢ NNs konnen groRe Mengen an Daten ver-
arbeiten und auf unterschiedliche Einga-
bedaten angepasst werden. Dies ermdg-
licht es beispielsweise einem NN von den
Daten unterschiedlicher ~ Wahrungen
gleichermalen zu lernen, was seine Ro-
bustheit erhoht.

e Die hohe Flexibilitit von NNs ermdglicht
ihnen das jeweilige Marktumfeld aus meh-
reren Perspektiven zugleich zu betrachten
und dann zu einem ausgewogenen Urteil
zu gelangen.

e NNs konnen fortlaufend von neuen Daten
lernen und sich so, geleitet durch das ak-
tuelle Marktumfeld, kontinuierlich weiter-
entwickeln.

Die erfolgreiche Anwendung eines neuronalen
Netzes hangt von verschiedenen Faktoren ab wie
etwa der Aufbereitung der Daten, der Wahl der
Netzarchitektur und der Anwendung der Regulari-
sierungsmethoden. Bei entsprechender Umsicht
birgt die kiinstliche Intelligenz ein signifikantes
Potential fiir die Entwicklung erfolgreicher Siche-
rungsstrategien. Demnach ist 7orca der Auffas-
sung, dass maschinelles Lernen eine wichtige
Diversifizierung innerhalb eines modellgetriebe-
nen Sicherungsansatzes darstellt.
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Torca Asset Management AG

Am Sandtorkai 77, 20457 Hamburg,
Deutschland

Torca Asset Management AG ist ein unabhangiger, systematischer und fokussierter Asset Manager.
Mit seinem erfahrenen Team betreut das Unternehmen institutionelle Kunden im
Bereich Overlay Management und Short Volatility-Strategien. Mehr Infos unter: www.7orca.com
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