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Zusammenfassung

Diese Arbeit befasst sich mit der Aktienkurs-
prognose durch Techniken des maschinellen
Lernens. Im Unterschied zu anderen Untersu-
chungen ist hier besonders die Frage von Inte-
resse, ob Unternchmensnachrichten, Ana-
lystenratings und &hnliche subjektiv empfun-
dene Merkmale Informationen iiber die Kurs-
entwicklung enthalten, die fiir die Aktienkurs-
prognose von Nutzen sein kdnnen.

Als maschinelles Lernverfahren werden Ent-
scheidungsbdaume zur Ein-Tages-Kursprognose
fir die Aktien des DAX30 modelliert und
evaluiert. Zusédtzlich zu den iblichen
statistischen Attributen flieBen psychologisch
relevante  GroBen wie zum  Beispiel
Unternehmensnachrichten und  Analysten-
ratings in die Prognosen ein.

Durch die Transparenz der von uns verwende-
ten Entscheidungsbaumverfahren konnen wir
deutliche Hinweise auf die grofe Bedeutung
dieser psychologischen Faktoren auf die Kurs-
entwicklung feststellen und somit die Bedeu-
tung dieser Attribute fiir Technologien des ma-
schinellen Lernens dokumentieren.

1 Einleitung

Die dynamische Borsenentwicklung der vergangenen
Jahre hat das Dilemma offenbart, dem Aktienkdufer
gegeniiberstehen. Auf Basis welcher Informationen und
Erfahrungen sollen sie ihre Investitionsentscheidungen
am Aktienmarkt treffen? In diesem Zusammenhang ist
zu analysieren, ob die Entwicklung von Aktienkursen
zufillig ist oder explizierbaren Regeln folgt. Wer schon
einmal an der Borse einen Teil seines Vermdogens in
Aktien investiert hat, kennt die Schwierigkeit, die
Kursentwicklung einer Aktie richtig einzuschétzen und
so Gewinne zu erzielen. Den Aktienk&ufer interessieren
Moglichkeiten, wie er seine Anlageentscheidungen mit
Hilfe von Software optimieren kann. Dieser Thematik
wird seit einigen Jahren mit Hilfe von Verfahren des
maschinellen Lernens verstarkt nachgegangen. Hierbei
kommen zum Beispiel neuronale Netze oder Entschei-
dungsbdaume zum Einsatz [2,3].

Ziel dieser Arbeit ist die Erstellung von kurzfristigen
Aktienkursprognosen mit Hilfe von Entscheidungs-
baumverfahren. Prognosegegenstand ist die 1-Tages
Kursentwicklung jeder der im DAX30 gelisteten Akti-
en. Vorhergesagt wird hierbei keine konkrete prozentu-
ale Kursidnderung, sondern eine von drei mdglichen

Tendenzen. Die Tendenzen sind steigend, fallend oder
in einem bestimmten Bereich gleich bleibend. Dabei
definiert eine Schranke, ab wann eine Aktie als gestie-
gen, neutral bzw. gefallen gilt. Diese Einteilung gentigt
insofern den Bediirfnissen der Anleger, als dass sie eine
Steuerung der Investitionsentscheidung ermdglicht. Im
Unterschied zu zahlreichen bereits verfolgten Ansitzen
auf diesem Gebiet [3] werden im Folgenden jedoch
neben statistischen auch psychologische Einflussfakto-
ren mit in das Lernverfahren einbezogen. Insbesondere
das in tagesaktuellen Nachrichten sowie Analystenra-
tings enthaltene implizite Wissen dient als Entschei-
dungsgrundlage vieler Aktienkdufer und hat somit ei-
nen Einfluss auf den Kurs einer Aktie. Die Verfahren
zur Informationsextraktion und zur Einflussbewertung
sind speziell fiir dieses Projekt entwickelt worden.

Im Rahmen dieser Arbeit soll tberpriift werden, wel-
chen Einfluss die Hinzunahme psychologischer Fakto-
ren auf das Lernverfahren und somit auf die Prognose-
qualitdt ausiibt. Weiterhin soll untersucht werden, wie
die Wahl einer oberen bzw. unteren Schranke die Prog-
noseergebnisse beeinflusst. Fernerhin wird der Ansatz
untersucht, die Daten der erstellten Aktienkursprogno-
sen als Input in das Lernverfahren erneut einflieBen zu
lassen, um darauf aufbauend Meta-Prognosen zu erzeu-
gen. Der Vergleich ,einfacher Prognosen mit Meta-
Prognosen soll Aufschluss dariiber geben, ob sich
durch nochmaliges Anwenden des Lernverfahrens auf
einem hoheren Abstraktionsniveau Ergebnisverbesse-
rungen realisieren lassen.

Die Arbeit gliedert sich wie folgt: Zundchst erfolgt in
Abschnitt 2 ein kurzer Uberblick iiber die Grundlagen
von Entscheidungsbaumverfahren. In Abschnitt 3 wird
beschrieben, welche Einflussfaktoren verwendet wer-
den und wie die Prognosen erstellt werden. Um eine
Aussage lber die Leistung der Prognosen zu erhalten,
wurden umfangreiche Experimente durchgefiihrt, die
wir in Abschnitt 4 beschreiben. Auf die besondere Be-
deutung der psychologischen Einflussfaktoren wird in
Abschnitt 5 eingegangen. Schlussfolgerungen und ein
Ausblick finden sich in Abschnitt 6 und 7.

2  Grundlagen Entscheidungsbaum-
verfahren

Das Generieren von Entscheidungsbdumen ist im Be-
reich des Maschinellem Lernens ein seit ldngerer Zeit
verwendetes und erprobtes Klassifikations-verfahren
[1]. Dabei geht es darum, aus einer gegebenen Menge
von Beispielen eine Hypothese in Form eines Entschei-
dungsbaumes zu generieren, die die bekannten Beispie-



le sowie noch unbekannte Beispicle aus derselben Do-
méne so fehlerfrei wie moglich klassifiziert. Beispiele
sind durch Attribute und deren Werte beschrieben, wo-
bei das Zielattribut das zu klassifizierende Merkmal
darstellt. Die Knoten im Entscheidungsbaum représen-
tieren einen Test eines Attributes, und die dazugehori-
gen Kanten im Baum entsprechen den moglichen Wer-
ten des Attributes.

Zur Erzeugung eines Entscheidungsbaumes werden
Algorithmen wie zum Beispiel ID3, C4.5 oder CART
[4] verwendet. Als Ausgangspunkt liegt eine Daten-
menge, die sogenannte Trainingsmenge vor. Diese be-
steht aus bereits klassifizierten Instanzen, bei denen der
jeweilige Wert des Zielattributes bekannt ist. Die Algo-
rithmen ermitteln mit Hilfe bestimmter Mal3e, zum Bei-
spiel Informationsgewinn, welche der Attribute die
Daten beziiglich des Zielattributes am besten beschrei-
ben. Attribute mit einem hohen Informationsgewinn
stehen in den oberen Ebenen des Entscheidungsbau-
mes. Das Attribut mit dem hochsten Informationsge-
winn minimiert die bendtigte Information, um die Da-
ten in den resultierenden Untermengen zu beschreiben.
Die Aufteilung erfolgt an den Knoten entsprechend der
zu den Folgeknoten fithrenden Kanten. Dieser Vorgang
wird wiederholt durchlaufen, bis die Instanzen eindeu-
tig beschrieben werden oder die Trainingsdaten nicht
weiter aufgeteilt werden konnen.

Instanzen werden mittels eines Entscheidungsbaumes
klassifiziert, indem man den Baum beginnend an der
Waurzel iiber Knoten und Kanten gemél den gegebenen
Attributen und ihren Werten bis zu einem Blattknoten
durchlaufen, aus dem sich dann der Wert des Zielattri-
butes ablesen lésst.

Der in dieser Arbeit verwendete C4.5-Algorithmus
stammt aus dem Java—Package weka [5]. Dies ist eine
Sammlung verschiedener Algorithmen zum Bereich
Maschinelles Lernen. Die Implementierung dieser Al-
gorithmen wurde durch die Universitdt Waikato, Neu-
seeland vorgenommen.

3 Prognosen der Kursentwicklung

3.1 Faktoren mit psychologischer Wir-
kung und statistische Einflussfaktoren

Unter statistischen Grofen werden hier objektiv mess-
und erfassbare Groflen verstanden. Folgende statisti-
sche GroBen werden fiir das Lernverfahren verwendet:

e die prozentuale Kursverdnderung einer Aktie
zum letzten Handelstag (Attribut ,,Tagl®),

e die prozentuale Kursverinderung einer Aktie
zum vorletzten Handelstag (Attribut ,,Tag2®),

e die prozentualen Verdnderungen der Indizes
DAX30 (Attribut ,,DAX*), DOW (Attribut
»DOW®) und TecDax (Attribut ,,TecDax*) zum
letzten Handelstag,

e die gehandelte Stiickzahl einer Aktie multipli-
ziert mit dem Kurs der Aktie (Attribut ,,Volu-
men®),
die Volatilitdt einer Aktie (Attribut ,,Volatilitdt®)
und die Kursveridnderung einer Aktie am folgen-
den Handelstag (Zielattribut ,,Entwicklung®).

Da alle diese Groflen als Zahlenwerte vorliegen, kon-
nen diese direkt in das Lernverfahren einflieen.

Die Einbeziehung psychologischer Grofen in ein ma-
schinelles Lernverfahren gestaltet sich hdufig schwieri-
ger, da diese naturgemil subjektiv von den Marktteil-
nehmern empfunden werden und kaum einheitlich zu
messen sind. Die in dieser Arbeit beriicksichtigten psy-
chologischen GrofBen sind:

e die durchschnittliche Analystenbewertung zu ei-
ner Aktie (Attribut ,,Rating®),

e die durchschnittliche Tagestemperatur in
Deutschland (Attribut ,,Wetter*),

e der durchschnittliche Luftdruck in Deutschland
(Attribut ,,Luftdruck®),

e die Bewertung einer Aktie als Top oder Flop,
d.h. ob sie zu den besten oder schlechtesten fiinf
des vorigen Handelstages zéhlte (Attribut ,, Top-
Flop®),

e die Lage eines Handelstages zwischen freien Ta-
gen oder Feiertagen (Attribut ,,Grenztag®),
die aktuelle Mondphase (Attribut ,,Mondphase®),
und die News zu einer Aktie (Attribut ,,News®).

Obwohl einige psychologische Attribute bereits nume-
risch messbar sind, so steht hier deren psychologischer
Einfluss im Vordergrund. Auch werden hier recht exo-
tische Einflussfaktoren wie die Mondphase oder der
Luftdruck verwendet, um zu priifen, ob solche Gréfen
einen Einfluss auf den Kursverlauf einer Aktie haben
konnten. Um derartige psychologische Groflen fiir ein
Entscheidungsbaumverfahren nutzen zu konnen, ist
haufig eine Transformierung in Zahlenwerte erforder-
lich. Diese Transformierung soll hier exemplarisch fiir
die GroBe News beschrieben werden, da hierfiir im
Rahmen dieses Projektes ein neues Verfahren entwor-
fen wurde. Der grundlegende Ansatz besteht darin, mit
Hilfe von Wortlisten den semantischen Inhalt der News
meBbar zu machen. Dabei wird wie folgt vorgegangen:

Die News werden aus mehreren Quellen im Internet
automatisch extrahiert. Dies gestaltet sich recht ein-
fach, da die News auf den einschldgigen Seiten in ver-
linkter, meist in Stichpunkt-dhnlicher Form, vorliegen.
Als Grundlage fiir die Bewertung der News dienen
zwei Wortlisten, welche im Rahmen dieses Projektes
erstellt wurden. Die eine enthidlt die gebréuchlichsten
Abkiirzungen und Bezeichnungen aller Aktien. Zum
Beispiel wird die Deutschen Telekom auch mit ,,T-
Aktie“ oder ,,Dt. Telekom* bezeichnet. Mit Hilfe dieser
Wortliste werden die News den Aktien bzw. den Wert-
papierkennnummern zugeordnet. Die andere Wortliste
enthilt ca. 200 typische Schlagworte, wie zum Beispiel
Krise“, ,,Skandal®, ,,Plus®, ,,Zuwachs® oder ,,iibertrof-
fen®. Jedes in dieser Liste enthaltene Wort ist mit einer
Bewertung entsprechend seiner positiven oder negati-
ven Wirkung versehen. Die Bewertungen sind —2 fiir
,»sehr schlecht™, -1 fiir ,,schlecht®, +1 fiir ,,gut* und +2
fir ,,sehr gut“. Diese Bewertungen werden fiir alle
News zu einer Aktie ermittelt und zusammenaddiert.
Diese Summe wird bei iiberschreiten einer oberen
Schranke bzw. unterschreiten einer unteren Schranke
bzw. einer Lage zwischen den Schranken zu ,,gut* oder
»Schlecht” oder ,neutral umgewandelt. So ergibt sich
eine kategorische Bewertung der GroB3e News, die von
dem Entscheidungsbaumverfahren interpretiert werden
kann.



3.2 Von der Datensammlung zur Prognose

Prognostiziert wird die Kursentwicklung jeder der im
DAX30 gelisteten Aktien am folgenden Handelstag. Es
wird dabei nicht die prozentuale Kursverénderung vorher-
gesagt, sondern lediglich, ob eine Aktie steigen, fallen
oder in einem Bereich gleich bleiben wird.

Die Prognosen werden nach Handelschluss (20:00 Uhr)
eines jeden Handelstages in fiinf Schritten erstellt:

I) Zunéchst werden die fiir das Lernverfahren benétigten
Daten von verschiedenen Internetseiten automatisch be-
zogen. Das sind fiir die statistischen Groflen die Kurse der
Indizes, die Schlusskurse, die Volumina sowie die Volati-
litdten aller im DAX30 vertretenen Aktien. Fiir die psy-
chologischen Groflen werden die News, die Temperatur,
der Luftdruck, die Ratings und der Leitzins ausgelesen.

1) Die eingelesenen Daten werden anschlieend aufbe-
reitet:

Aus den Schlusskursen werden die prozentualen Verdnde-
rungen zum letzten und vorletzten Handelstag berechnet.
Ebenso wird aus den Indizes DAX30, TecDax und DOW
die prozentuale Verdnderung zum letzten Handelstag er-
mittelt. Zur Normalisierung des Volumens einer Aktie
wird die gehandelte Stiickzahl mit dem Schlusskurs der
Aktie multipliziert. Die prozentuale Verdnderung der Ta-
gestemperatur und des Luftdruckes zum letzten Han-
delstag wird berechnet. Aus den Schlusskursen wird er-
mittelt, welche Aktien unter den finf Tops bzw. Flops
sind. Der Leitzins wird entsprechend seiner Héhe und des
Zeitpunktes seiner letzten Anderung gewichtet. Die Aus-
wertung der News erfolgt wie beschrieben mit Hilfe zwei-
er Wortlisten, anhand derer die News den Aktien zuge-
ordnet und entsprechend ihrer positiven oder negativen
Wirkung bewertet werden.

IIT) Es werden unter Einbeziehung aller bis zum letzten
Handelstag gesammelten Daten fiir jede Aktie des DAX30
mehrere Entscheidungsbaume generiert. Durch die Varia-
tion der Schranken von n=0,5,...,2,5 in 0,5er-Schritten
ergeben sich fiir jede Aktie fiinf verschiedene Entschei-
dungsbiume.

Dabei wird eine Aktie als ,,gestiegen” bzw. ,gefallen*
bewertet, wenn die prozentuale Kursverdnderung eine
obere Schranke iiberschritten, bzw. eine untere Schranke
unterschritten hat. Liegt die Kursédnderung zwischen den
Schranken, so gilt die Verdnderung der Aktie als ,,neut-
ral®. Bei einer Schranke von n gilt eine Aktie als ,,gestie-
gen“, wenn sie stirker als n% gestiegen ist, und als ,,gefal-
len, wenn die Aktie stérker als n% gefallen ist.

Zusétzlich wird die Anzahl der einflieBenden Grofien vari-
iert. Es werden dabei zwei Attributmengen unterschieden:

e nur die statistischen Einflussfaktoren werden ver-
wendet,

e alle Einflussfaktoren (statistische und psychologi-
sche) werden verwendet.

Aus der Verwendung von flinf verschiedenen Schranken
in Kombination mit den oben genannten Attributmengen

zur Generierung der Entscheidungsbidume ergeben sich
fiir jede Aktie insgesamt zehn verschiedene Entschei-
dungsbiume.

IV) Die Daten des aktuellen Tages werden dann mittels
der gelernten Entscheidungsbidume klassifiziert, um so die
Prognosen fiir den ndchsten Tag zu erhalten. Da zu jeder
Aktie des DAX30 zehn Entscheidungsbdume existieren,
ergeben sich auch zu jeder Aktie zehn Prognosen. Dabei
wird entsprechend der Entscheidungsbdume in zwei Prog-
nosetypen unterschieden:

e fiinf Prognosen auf Grundlage statistischer Ein-
flussfaktoren, folgend ,,Basisprognose S (BS)

e fiinf Prognosen auf Grundlage statistischer und
psychologischer Einflussfaktoren, folgend ,,Basis-
prognose A*“ (BA)

Durch diese Unterscheidung der Prognosetypen ist es spa-
ter moglich, in einer Auswertung zu priifen, ob die psy-
chologischen Groflen einen Einfluss haben, das heif3t, ob
der Prognosetyp BA andere Ergebnisse erzielt, als der
Prognosetyp BS.

V) In einem letzten Schritt wird das Lernverfahren noch
einmal angewendet. Die Entscheidungsbiume werden
nicht mit allen bis zum letzten Handelstag gesammelten
Daten trainiert, sondern mit allen bis zum letzten Han-
delstag erstellten Prognosen. Die Attribute fiir den Ent-
scheidungsbaumalgorithmus sind also die zehn verschie-
denen Prognosen, welche einen der drei Werte ,,gestie-
gen®, ,gefallen” und ,neutral“ annehmen konnen. Das
Zielattribut ist nach wie vor die Kursveridnderung einer
Aktie am folgenden Handelstag. Auch hier wird wieder
zwischen sechs Schranken variiert, welche aussagen, ab
wann eine Aktie als ,,gestiegen bzw. als ,,gefallen* gilt.
Die Schranken liegen im Intervall von 0 bis 2,5 in 0,5er-
Schritten. Bei dieser Art der Prognoseerstellung hat sich
gezeigt, dass bei den hohen Schranken sehr viele Aktien
als ,,neutral® klassifiziert wurden, aus diesem Grund wur-
de noch die niedrige Schranke 0 hinzugenommen. So ent-
stehen fiir jede Aktie noch einmal sechs Entscheidungs-
baume. Die Daten des aktuellen Tages werden wiederum
mit diesen Entscheidungsbiaumen klassifiziert. Daraus
ergeben sich fiir jede Aktie sechs weitere Prognosen. Da
diese Prognosen auf der Grundlage der Basisprognosen
BS und BA entstanden sind, werden sie folgend ,,Meta-
prognose*‘(MP) genannt.

Insgesamt entstehen so an jedem Handelstag fiir jede Ak-
tie 16 verschiedene Prognosen: fiinf Prognosen vom Typ
BS, fiinf Prognosen vom Typ BA und sechs Prognosen
vom Typ MP.

4 Experimente

Um die Qualitét der beschriebenen Prognosen zu unter-
suchen, wurden im Zeitraum 26.06.2002-28.08.2002
sowie 11.11.2002-16.04.2003 an insgesamt 148 Han-
delstagen die Daten wie beschrieben gesammelt und die
1-Tages-Prognosen fiir jede der 30 Aktien durch die
verschiedenen Entscheidungsbdume erstellt. Die Trai-
ningsmengen der Bdume wurden dabei tiglich um die
Informationen des vorigen Handelstages erweitert, um
eine Verbesserung der Prognosen durch eine groBere
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Abb. 1: Anteil der ,,neutral“-Prognosen je Prognosemodell

Trainingsmenge zu erzielen. Wir betrachten im Folgen-
den insgesamt 15 Prognosemodelle:

Fiir die Korridore von 0,50% bis 2,00% sowohl Basis-
prognosen mit allen Attributen (BA), Basisprognosen
mit lediglich statistischen Attributen (BS), als auch
Meta-Prognosen (MP). Fiir den Korridor 2,50% wurden
lediglich die beiden Basisprognosen, fiir den Korridor
0,00% lediglich die Metaprognose erstellt. In einer vo-
rangegangenen Untersuchungen ergab sich, dass mit
den iibrigen Prognosen in diesen Korridoren keine
brauchbaren Aussagen abgeleitet werden konnten.

4.1 Anteil der ,neutral“-Prognosen bei
unterschiedlichen ,,neutral“ Korrido-
ren

Zunidchst wurde untersucht, ob die unterschiedliche
Wahl des neutral Korridors, also dem Bereich, in dem
die Modelle einen Kurs als gleichbleibend interpretie-
ren sollen, eine Auswirkung auf die Anzahl der ,stei-
gend“- bzw. ,,fallend“-Prognosen hatten.

In Abb. 1 ist zu erkennen, dass die mit groBeren
Schranken trainierten Entscheidungsbaume mehr ,,neut-
ral“-Prognosen ausgeben. Dieser Umstand kann als ein
vorsichtigeres Agieren am Aktienmarkt interpretiert
werden, schlieBlich sollten diese Modelle nur dann eine
»steigend*“- bzw. ,.fallend““-Prognose geben, wenn deut-
liche Anzeichen fiir Kursanstiege bzw. —verluste identi-
fiziert werden konnten. In den folgenden Abschnitten
soll nun untersucht werden, ob sich dies in priziseren
»steigend®- bzw ,,fallend“-Prognosen widerspiegelt.
Das MP 0,00%- Modell sprach keine einzige ,,neut-
ral“-Prognose aus und entspricht damit unseren Erwar-
tungen, da ein identischer Schlusskurs als sehr unwahr-
scheinlich angesehen werden kann.

4.2 Vorhersageleistung der Modelle

Darauf aufbauend war von Interesse, wie viele der
»steigend“- bzw. ,fallend“-Prognosen tatsichlich ein-
traten. Wir erwarteten eine Zunahme der korrekten
Prognosen mit zunehmendem ,neutral“-Korridor, da
diese Modelle nur dann eine solche Prognose erzeugen,
wenn deutliche Anzeichen fiir ein Ansteigen oder Fal-
len des Kurses vorliegen. Da in etwa gleich viele stei-
gende wie fallende Kurse aufgezeichnet wurden, liegt
der Erwartungswert der Entwicklung bei zufélligem
Raten bei 50%. Eine diesen Wert iibersteigende Tref-
ferquote ist demnach als Leistung der Prognosemodelle
Zu interpretieren.

In Abb.2 ist zu erkennen, dass sich alle Anteile recht
nah bei der 50% Marke bewegen, somit konnten stei-
gende bzw. fallende Kurse unabhéngig von der Art der
Prognose und dem ,neutral“-Korridor nur begrenzt
zuverldssig identifiziert werden, einzig die BS-
Prognosen konnten bei allen untersuchten Korridoren
die 50%-Marke iibersteigen. Als Ursachen hierfiir
kommen hauptsédchlich zwei Dinge in Frage: Entweder
enthalten die Attribute keinerlei verwertbare Informati-
onen iiber die Kursentwicklung oder die von uns ge-
nutzten Prognosemodelle konnen diese Informationen
nicht korrekt identifizieren. Da Kursprognosen mit &hn-
lichen Attributen in anderen Féllen bereits zu deutlich
besseren Resultaten gefiihrt haben [2], ist es sehr wahr-
scheinlich, dass die von uns verwendetet Entschei-
dungsbaumverfahren nicht gut mit den Attributen zu-
rechtkamen. Insbesondere die metrischen Attribute wie
z.B. Kursveridnderung des letzten Handelstages konnten
von den Verfahren nur schwer interpretiert worden sein
— Entscheidungsbidume sind fiir nominale Attribute
(Z.B. ,,Gut”, ,,Schlecht®) besser geeignet als fiir metri-
sche (wie z.B. ,,+1,5% Kursverdnderung®™). Dies legt
den Schluss nahe, dass mit einem anderen Lernverfah-
ren, wie z.B. neuronalen Netzen, bessere Resultate er-
zielt werden konnten [2].
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Abb. 2: Anteil der korrekten ,,steigend“- bzw. ,,fallend*“-Prognosen

Weiterhin hat die Wahl groBerer Schranken nicht wie
erhofft zu einer Verbesserung der Treffgenauigkeit ge-
fiihrt. Moglicherweise standen den Modellen durch die
groferen Schranken zu wenige Beispiele zum Trainie-
ren der ,steigend“- und ,,fallend“-Prognosen zur Ver-
fligung: Bei einer Schranke von 2,50% entfielen 55,9%
aller Trainingsbeispiele in die Kategorie ,,neutral®, so
dass moglicherweise nicht genug Beispiele fiir signifi-
kant steigende bzw. fallende Kurse in den Trainingsda-
ten vorhanden waren.

Die Hinzunahme der psychologischen Attribute brachte
nicht den erwiinschten Erfolg: Die Prognosen, die nur
die statistischen Attribute beriicksichtigen (BS) schnit-
ten durchweg besser ab, als die BA-Prognosen. Als
wahrscheinlichste Ursache kommt wiederum die zu
geringe Anzahl von Trainingsbeispielen bei einem ver-
groferten Attributraum in Frage. Eine eventuell
schlechte Qualitdt der Attribute oder gar eine Unab-
hingigkeit von eingetretener Kursentwicklung und den
gewdhlten psychologischen Attributen (wie z.B. Mond-
phase) ist zwar in manchen Féllen als wahrscheinlich
einzustufen — sollte jedoch tatsichlich keine Korrelati-
on mit der eingetretenen Kursentwicklung vorliegen, so
miissten diese beim Training der Entscheidungsbiaume
durch den niedrigen Informationsgewinn automatisch
ausgeschlossen werden [1]. Sie wiirden dann fiir das
Training nicht berlicksichtigt werden, da die Verfahren
keinen Zusammenhang zwischen Thnen und der tatséch-
lich eingetretenen Kursentwicklung erkennen konnten.
Die Erstellung von Metaprognosen aufbauend auf den
10 Basisprognosen BS und BA fiihrte in der Regel zu
einem Abnehmen der Prognoseleistung. Interessanter-
weise liegen diese Prognosen regelméBig unterhalb der
50% Marke , d.h. sie sagten tendenziell das Gegenteil
der tatsdchlich eingetretenen Entwicklung voraus. Zu-
kiinftige Untersuchungen sollen die Ursachen hierfiir
zeigen und der Frage nachgehen, ob moglicherweise

durch eine geeignete Gewichtung der Basisprognosen
eine Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit eintritt.

4.3 Wertentwicklung von virtuellen Akti-
endepots

AbschlieBend wurde die Wertentwicklung von virtuel-
len Aktiendepots untersucht, um der Frage nachzuge-
hen, wie sich ein Geldbetrag entwickelt hitte, wenn
man ihn gemiB der Prognosen unsere Modelle in ein-
zelne Aktien investiert hitte. Der Investor kann sein
Geld hierbei je nach der Prognose in steigende Kurse
(Long-Position) oder fallende Kurse (Short-Position)
investieren, oder sein Kapital nicht in die jeweilige
Aktie investieren (Out-Position). Vertretend fiir die
iibrigen Aktien seien hier die Wertentwicklungen der
verschiedenen Prognosemodelle bei der Infineon-Aktie
iiber die 148 Handelstage dargestellt. Zur besseren U-
bersicht werden nur vier der fiinfzehn ausgewerteten
Depots dargestellt (vgl. Abb.3).

Am besten Schnitt hier der Prognosetyp BS mit einem
,heutral“-Korridor von 0,5% (Stat05) mit einer Per-
formance von knapp +150% ab. Deutlich sind jedoch
die groffen Abweichungen der einzelnen Prognosemo-
delle zu erkennen (vgl. Abb.3). Nur in wenigen Féllen
sind parallele Entwicklungen der Depots zu erkennen,
somit sind kaum gleiche Einschitzungen der Kursent-
wicklung zu gleichen Zeitpunkt vorhanden.

Bei den anderen betrachteten Aktien schnitten die
Prognosen jedes Mal sehr unterschiedlich ab. Eine Er-
klarung fiir die jeweils gute bzw. schlechte Performan-
ce konnte das Existieren einer Zufallskomponente sein.
Eine weitere, dass sich einige Aktien besser zur Prog-
nose eignen als andere, weil sie im untersuchten Zeit-
raum moglicherweise deutlich hiufiger als in 50% der
Félle gestiegen, bzw. gefallen sind: Ist eine Aktie z.B.
in 70% aller Fille gestiegen und passt sich das Progno-
semodell dieser Tatsache an, so werden deutlich mehr
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Abb. 3: Performance des virtuellen Infineon-Depots

»steigend” als ,,fallend“-Prognosen erzeugt und das
Modell liegt (so dieser Aufwirtstrend weiterhin Be-
stand hat) in mehr als der Hélfte der Fille richtig, ohne
hierfiir tatsdchlich einen Zusammenhang zwischen den
Attributen und der tatsdchlichen Entwicklung identifi-
zieren zu miissen. Die erstellen Modelle konnten kaum
treffsichere Prognosen iiber die Kursentwicklung der
DAX30 Aktien am folgenden Tag abgeben.

5 Auswirkung psychologischer Fakto-
ren auf Entscheidungsbaumverfah-
ren basierte Aktienprognosen

Die Analyse war darauf ausgerichtet, den Informati-
onsgewinn durch die Hinzunahme psychologischer Att-
ribute zu messen. Dazu wurden die Entscheidungsbau-
me aller im DAX30 gelisteten Unternehmen visuali-
siert. Insgesamt wurden sieben verschiedene Zeitrdume
als Trainingsmenge betrachtet und jeweils alle Attribu-
te oder alle statistischen Attribute und psychologische
Attribute in Kombination zum Erzeugen der Baume
verwendet.

Fiir die Analyse betrachtete Zeitrdume:

22.05.2002 — 22.06.2002

22.05.2002 - 22.07.2002

22.05.2002 - 22.08.2002

22.05.2002 —22.12.2002*

01.01.2003 — 02.02.2003

15.03.2003 — 15.04.2003

22.05.2002 — 22.06.2003*

*mit Unterbrechungen aufgrund fehlender Daten

Pro Aktie wiederum wurden die Entscheidungsbiaume
fir vier verschiedene Schranken (0.5, 1 ,1.5 u. 2) er-
stellt. Auch wenn die gesamte Trainingsmenge gering
ausfallt, konnten bei der Analyse der Entscheidungs-
bdume bereits aussagekriftige Eigenschaften festge-
stellt werden, die teilweise eine direkte Beziechung zum
allgemeinen Marktgeschehen aufweisen. Folgendes
konnte beobachtet werden:

e Bei der Beriicksichtigung aller Attribute, tau-
chen die drei psychologischen Attribute News,
Rating und TopFlop am héufigsten als Wurzel-
knoten oder in den obersten Ebenen im Ent-
scheidungsbaum auf. Sie besitzen somit den
hochsten Informationsgewinn.

e Wihlt man nur alle statistischen Attribute und
das News Attribut aus, so erscheint in 8 von 10
Fallen das News Attribut als Wurzelknoten. Eine
Ausnahme z.B. bildet die Thyssen Krupp Aktie,
bei der das News Attribut nicht iber die zweite
Ebene hinauskommt und statistische Attribute an
der Wurzel stehen.

e Statistische Attribute besitzen einen hohen In-
formationsgewinn, wenn eine kleine Schranke
(0,5) gewdhlt wird, wiahrend psychologische Att-
ribute vor allem bei groBen Schranken einen ho-
hen Informationsgewinn vorweisen. Diese Beo-
bachtung kann mit der Annahme in Verbindung
gebracht werden, dass bei einer positiven bzw.
negativen Nachrichtenwelle der Kurs kurzfristig
besonders stark beeinflusst wird. Fehlen ereig-
nisreiche Nachrichten, dann bewegt sich der



Kurs einer einzelnen Aktie in der Regel im
Trend des DAX Index.

e Das Attribut ,,Zinsentwicklung® ist bei der Aktie
von der Deutschen Bank in der zweiten Ebene
platziert und bei der Deutschen Borse AG steht
es sogar an der Wurzel des Entscheidungsbau-
mes. Dies ist insofern erstaunlich, da gerade der
Kursverlauf der Deutschen Borse AG stark von
der Zinsentwicklung abhédngt. Denn die Zinsent-
wicklung hat einen direkten Einfluss auf das
Handelsvolumen aller Aktien. Fallt z.B. der Leit-
zinssatz um einige Prozentpunkte, so wird der
Aktienmarkt fiir die Anleger lukrativer im
Vergleich zu risikolosen Anlagen. Dies wieder-
um fiihrt zu einer hoheren Nachfrage von risiko-
behafteten Anlagen und davon profitiert die
Deutsche Borse AG im Besonderen. Bei den
verbleibenden DAX30 Unternehmen taucht das
Attribut nicht auf oder besitzt nur einen sehr ge-
ringen Informationsgewinn.

e Das Attribut ,,Wetter ist Wurzelknoten der
Miinchener Riick und der Deutschen Post, wih-
rend es sonst von geringer Bedeutung ist.

6 Schlussfolgerung

Diese Arbeit befasste sich mit der Aktienkursprognose
durch Techniken des maschinellen Lernens. Von be-
sonderem Interesse war dabei die Frage, ob subjektiv
empfundene Faktoren wie Unternechmensnachrichten
oder Analystenratings einen Einfluss auf die Kursent-
wicklung einer Aktie haben. Zur Ein-Tages-
Kursprognose der Aktien des DAX30 wurden Ent-
scheidungsbaume modelliert und evaluiert.

Die Modelle konnten nur begrenzt zuverldssige Prog-
nosen zur Kursentwicklung abgeben. Vermutlich sind
die verwendeten Entscheidungsbaumverfahren insbe-
sondere auf Grund der verwendeten metrischen Attri-
bute nicht ideal fiir diese Aufgabe geeignet, da mit dhn-
lichen Eingabedaten trainierte neuronale Netze deutlich
bessere Resultate erzielen konnten [2]. Der deutliche
Vorteil der von uns verwendeten Verfahren besteht in
der Transparenz der Entscheidungsfindung innerhalb
der Béume, die es uns gestattet, die Prioritdt einzelner
Attribute zu untersuchen und zu bewerten. Als einen
Hinweis auf die hohe Relevanz der psychologischen
Attribute bei der Prognoseerstellung ist die hohe Hau-
figkeit, mit der insbesondere das News-Attribut in den
obersten Ebenen der Entscheidungsbdume auftritt, fest-
zuhalten. Durch eine Analyse der Entscheidungsbdume
konnten wir die hohe Prioritit von psychologischen
Attributen (insb. den Einfluss von Unternehmensnach-
richten auf die kurzfristige Kursentwicklung) erfolg-
reich dokumentieren. Obwohl die Hinzunahme dieser
Attribute in die Lernverfahren zu einer Verschlechte-
rung der Performance gefiihrt hat, vermuten wir, dass
die Ursachen hier ebenfalls bei den Schwichen der
Entscheidungsbdume sowie bei der geringen Zahl an
Trainingsbeispielen liegen.

Folglich sind psychologische Attribute fiir Kursprogno-
sen als wertvoll einzustufen und kdnnen bereits beste-
hende Verfahren sinnvoll ergénzen, um die Prognose-
giite zu optimieren.

7 Ausblick

Nachfolgende Arbeiten sollten vor allem die Prognose-
qualitdt bei gleichem Datensatz und somit identischen
Attributen mit anderen maschinellen Lernverfahren
evaluieren, um eine bessere Einschidtzung der Eignung
von psychologischen Attributen bei diesen Modellen zu
erhalten. Weiterhin konnte eine Form der Gewichtung
von Attributen implementiert werden, die dem Investor
erlaubt, eigene Erfahrungen in den Lernprozess einzu-
bringen. Die Hinzunahme weiterer geeigneter Attribute
konnte ebenfalls eine Verbesserung der Prognosequali-
tit bewirken. AuBerdem sollten die Schranken noch
genauer angepasst werden bzw. sollten durch zukiinfti-
ge Modelle optimiert werden.
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