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Abstract

Public traded companies are obliged to account for their operating numbers from time to
time. These numbers are usually published in their interim and annual reports. Besides
annual accounts and their balance sheet, the income statement provides great value for
potential investors and shareholders. This master thesis wants to prove that announcements

of operating numbers have verifiable influence on share prices.

Event studies are mainly used to determine abnormalities in return series. An event study
focuses on the prediction of normal returns with the help of a certain market model and
ascertains abnormal returns in a second step. The selection of a suitable market model
is the essence of every event study. On the one hand, there are market models which use
certain external factors in their regression equation, having influence on returns. On the
other hand, a widely range of autoregressive models computes returns on the basis of their
own precursors. Furthermore an extension to that is even able to detect and map volatility
clustering in return series. Eventually the variety of different market models exhibits that

return prediction can only be an approach to real observations.

Besides the study of abnormalities on a certain event day, it could be worthwhile to ex-
amine intervals in return series prior and afterwards an incident. Keynote of this analysis
is that investors and shareholders could detect earnings surprises premature and also tra-
de afterwards a publication on an extraordinary basis. The statistical question raised is
whether there are coincidences between significantly more distinct trends in return series
and the release of business reports. Furthermore, it is arguable whether these coincidences

appear only on a random basis or not.

In addition to that, time series of capital market values succumb specific statistical cha-
racteristics. Properties like a leptokurtic distribution and weak stationarity constitute pre-
requisites to subsequent analysis. Additionally autocorrelation of returns is taken into par-
ticularly consideration. To sum up, it seems that capital markets provide a diversity of
attributes to analyse. Taken all together, these procedures try to disprove capital market

efficiency.
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1 EINLEITUNG

1 Einleitung

Volkswagen steigert Gewinn iiberraschend deutlich. |...] Die Volkswagen—Aktie verteuer-
te sich nach der Veroffentlichung der Quartalszahlen am Donnerstagmorgen zunédchst um
rund 3 Prozent“ [1]. Solche und &hnliche Nachrichten prégen das tégliche Borsengesche-
hen. Borsennotierte Unternehmen sind verpflichtet, in gewissen zeitlichen Abstédnden und
bei speziellen Vorkommnissen, Rechenschaft tiber ihre Geschéftstatigkeit in Form von Be-
richten abzulegen. Die Veroffentlichung solcher Unternehmensmeldungen ist durch gewisse
Rechte und Pflichten gesteuert. Sie enthalten Informationen unterschiedlichster Art, welche

u. a. fiir Investoren von besonderer Bedeutung sind.

Diese Informationen werden von sogenannten Ereignisstudien aufgegriffen. Mit Hilfe ver-
schiedener Marktmodelle werden dabei die vom Markteinfluss bereinigten Renditen rund
um den Zeitpunkt der Veroffentlichung der Unternehmensmeldung betrachtet. Unter Ren-
diten sind hier die ersten Differenzen der Aktienkurse zu verstehen. Aktien sind Anteils-
scheine; die Hohe ihres Preises bildet den Wert des dazugehdrigen Unternehmens ab. Die
Preisbestimmung erfolgt durch An— und Gebote seitens der Investoren. Wer Aktien kauft,

investiert in ein Unternehmen und besitzt dadurch Anteile an diesem [2].

Im Laufe der Zeit wurden vor allem die Marktmodelle immer spezifischer, da sie weite-
re Faktoren in ihre Betrachtung einbezogen haben. Als Grundstein gilt das einfaktorielle
Marktmodell, welches die Rendite einer Aktie von der Rendite des Marktindex abhéngig
macht [2|. Das Capital Asset Pricing Model von Sharpe (1964) und Lintner (1965) erwei-
terte dieses um einen Risikofaktor |3, 4]. Fama/French (1993) stellten als Erste mit ihrem
Drei-Faktoren-Modell ein mehrfaktorielles Marktmodell auf [5]. Zu guter Letzt fiihrte die
Hinzunahme eines weiteren Faktors zum Vier—Faktoren-Modell von Carhatt (1997) [6].
Erkenntnisse von Engle (1982) schufen die Modelle der ARCH-Prozesse, welche in der La-
ge sind, wiederkehrende Volatilitédtscluster abzubilden |7]. Auch diese Prozesse unterlagen
in den letzten Jahren zahlreicher Erweiterungen. So fithrte zunéchst Bollerslev (1986) die
GARCH-Prozesse ein, welche die ARCH-Modelle verallgemeinerten [8]. Dartiber hinaus
entwickelte Nelson (1991) das EGARCH-Modell, welches Volatilitétscluster asymmetrisch
abbilden kann [9].

Diese Masterarbeit kniipft an dieser Stelle an, indem mit Hilfe der Erstellung einer Daten-
bank aus Kennzahlen und Aktienkursen deutscher Unternechmen der Automobilwirtschaft
der wechselseitige Einfluss beider Grofsen analysiert wird. Durch unterschiedliche statisti-

sche Methoden konnte das Einwirken von Unternehmensberichten auf Aktienkurse zumin-
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dest auf eine dem Verdffentlichungszeitpunkt nachgelagerte Periode nachgewiesen werden.
Aufserdem werden in einem vorherigen Schritt die statistischen Eigenschaften der Kapital-
marktzeitreihen, u. a. mit Hinblick auf die Untersuchung von Volatilitdtsclustern, gepriift.
Hauptaugenmerk liegt dabei auf dem Versuch der Beantwortung folgender Fragen: Kénnen
typische Eigenschaften von Kapitalmarktzeitreihen nachgewiesen werden? Beeinflussen Un-
ternehmenszahlen den Aktienkursverlauf und falls ja, in positiver oder negativer Richtung
und iiber welchem Zeitraum hinweg? Oder nehmen Aktienkurse die Unternehmenszahlen

sogar vorweg?

Nach der Einleitung werden im zweiten Kapitel die theoretischen Grundlagen dieser Arbeit
gelegt. Mit Hilfe der Bilanzanalyse erfolgt eine Auswahl an betriebswirtschaftliche Kenn-
zahlen. Darauf folgt eine Einfiihrung in die Kapitalmarktanalyse. Hier wird neben der Be-
trachtung von Theorien zur Aktienanalyse und deren Informationsverarbeitung auch der
Ablauf einer Ereignisstudie definiert. Erlauterungen zur Datengrundlage sowie die Aufstel-

lung der Hypothesen schliefen das zweite Kapitel ab.

Im dritten Kapitel werden Berechnungsvorschriften als Grundlage der statistischen Auswer-
tung definiert. Sie fungieren als unterstiitzender Bestandteil der empirischen Auswertung
dieser Arbeit. Neben den typischen Marktmodellen werden auch autoregressive Modelle
sowie Modelle mit konditioneller Heteroskedastizitéit vorgestellt. Es folgt die Aufstellung
eines Regressionsmodells, mit der die Gewinniiberraschung von Unternehmensberichten
eingeschéatzt wird. Abschliefsend erfolgt eine Einfiihrung zur Koinzidenzanalyse, mit deren
Hilfe die Wahrscheinlichkeit eingeschitzt werden kann, gegeben einem Berichtszeitpunkt

vorher bzw. nachher einen signifikanten Trend in der Rendite—Zeitreihe zu finden.

Nachdem im vierten Kapitel ein kurzer Uberblick bisheriger wissenschaftlicher Arbeiten
zum Thema gegeben wird, erfolgt die empirische Auswertung der Daten und Interpretation
der Ergebnisse im fiinften Kapitel. Die Masterarbeit wird durch ein Fazit im sechsten

Kapitel abgeschlossen.
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2 Theoretische Grundlagen

Bevor Aktienkurse und Unternehmenszahlen analysiert werden konnen, ist zu untersu-
chen, welche Regelungen Unternehmen bei der Veréffentlichung von Quartals— und Jah-
resabschlussberichten einzuhalten haben. Ferner sind Eigenschaften des Aktienmarktes zu
eruieren, welche wesentlich fiir die empirische Auswertung dieser Arbeit sind. Schlieflich
werden Informationen zur Datengrundlage bereitgestellt und die zu untersuchenden Hypo-

thesen formuliert.

2.1 Bilanzanalyse

Die Bilanzanalyse ist eine der Hauptdisziplinen der Volkswirtschaftslehre, welche in ver-
schiedenste Teilkategorien untergliedert wird. Der Fokus fiir diese Arbeit liegt dabei haupt-

séchlich auf der traditionellen Kennzahlenanalyse des Einzeljahresabschlusses.
2.1.1 Rechte und Pflichten

Zunichst muss aber die gesetzliche Grundlage geklért werden, denen Veroffentlichungen
von Unternehmensberichten unterliegen. Folgende Gesetze und Gesetzestexte sind fiir die-
ses Kapitel relevant und regeln u. a. die Publikationspflicht von deutschen Unternehmen:
das Handelsgesetzbuch (HGB), das Wertpapierhandelsgesetz (WpHG), das Aktiengesetz
(AktG), das Borsengesetz (BorsG), die Borsenordnung der Frankfurter Wertpapierborse
(BorsO FWB) und die Borsenzulassungs—Verordnung (BorsZulV).

Im Allgemeinen haben Kapitalgesellschaften nach §242 & §264 HGB am Ende eines Jahres
einen Lagebericht, eine Bilanz sowie die Gewinn— und Verlustrechnung aufzustellen. Nach
§37 WpHG sind zudem Unternehmen, die Aktien als Inlandsemittenten ausgeben, verpflich-
tet, Halbjahres— sowie Quartalsfinanzberichte zu verdffentlichen. Es gelten die identischen
Vorschriften wie bei der Erstellung des Jahresabschlussberichts. Halbjahresfinanzberichte
sind nach den ersten sechs Monaten eines Jahres, Quartalsberichte jeweils zum Stichtag

des ersten und dritten Quartals anzufertigen.

Neben der Pflicht zur Verdffentlichung von Geschéftsberichten unterliegen boérsennotierte
Unternehmen ebenfalls der Ad—hoc—Publizitédtspflicht nach §15 WpHG. Diese regelt die
sofortige Veroffentlichung von Unternehmensnachrichten die Einfluss auf die Geschéaftsta-
tigkeit haben konnten, wie beispielsweise Korrekturen von Absatzprognosen oder abwei-

chende Umsatzzahlen. Diese Kurznachrichten werden zumeist auf den unternehmenseige-
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nen Webseiten selbst oder durch die Deutsche Gesellschaft fiir Ad-hoc—Publizitit (DGAP)
veroffentlicht. Fiir diese Arbeit kommen Ad—hoc—Nachrichten nur in Frage, wenn sie Vorab-
informationen fiir einen Jahresabschluss— oder Quartalsbericht enthalten und somit dessen

Informationswirkung vorwegnehmen.

Weiterhin regelt §14 WpHG das Verbot des Insiderhandels. Es verbietet den Handel von
Insiderpapieren (§12 WpHG), zu welchen man Insiderinformationen (§13 WpHG) noch vor
offentlicher Bekanntgabe besitzt. Jene Gesetze sind fiir diese Arbeit von essentieller Be-
deutung, da eine eventuelle Reaktion der Aktienmérkte erheblich vom Veroffentlichungs-
zeitpunkt eines Unternehmensberichts abweichen wiirde. Zudem wére eine Festlegung des

Informationszugangs nicht moglich.

Eine einheitliche Rechnungslegung von kapitalmarktorientierten, global agierenden Unter-
nehmen bieten die International Financial Reporting Standards (IFRS), welche durch das
International Accounting Standards Board (IASB) herausgegeben werden. Laut Verord-
nung (EG) Nr. 1606,/2002 vom 19.07.2002 , angeordnet durch européischen Rat und Par-
lament, miissen diese fiir betroffene Unternehmen seit spéatestens 2007 angewendet werden
[10]. Um einen besseren Vergleich der Kennzahlen zu gewéhrleisten, werden ausschliefslich
nach IFRS angefertigte Geschéftsberichte beriicksichtigt.

2.1.2 Kennzahlen

Der Hauptbestandteil eines Unternehmensberichts ist der Jahresabschluss. Er dient haupt-
séchlich der Informationsvermittlung fiir Investoren, Mitarbeiter und Lieferanten. Er ent-
halt u. a. die Bilanz, die Kapitalflussrechnung und die Gewinn— und Verlustrechnung.
Letztere beinhaltet wiederum zum grofiten Teil jene Kennzahlen, die fiir diese Arbeit er-
forderlich sind [11].

Da fiir die spatere Hauptkomponentenanalyse in Kapitel 3.5.1 wichtig ist, dass die betrach-
teten Kennzahlen dieselbe Skala aufweisen, werden im Folgenden jene Kennzahlen in Mio.
€, respektive in Tsd. Fahrzeugen fiir den Absatz, betrachtet [12]:

Absatz: bezeichnet die Anzahl an ausgelieferten Fahrzeugen der Automobil-

hersteller. Wird bei Zulieferunternehmen nicht betrachtet.

Umsatzerlose: ist eine betriebswirtschaftlich wichtige, gut prognostizierbare Grofe.
Ergibt sich aus Erlos des Verkaufs von Waren und Dienstleistungen
abziiglich der Umsatzsteuer. Dadurch vor allem fiir Anleger eine Kenn-

zahl von erhohter Bedeutung [13].

4
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Bruttoergebnis:  wird aus den Umsatzerlosen abziiglich der ,Herstellungskosten der
zur Erzielung der Umsatzerlose erbrachten Leistungen® [14] be-
rechnet. Kann bei kleineren Kapitalgesellschaften als Rohergebnis
bezeichnet werden, wobei zuséatzlich Personalkosten und sonstige
betriebliche Ertrige berticksichtigt werden [14].

EBIT: FEarnings Before Interest and Taxes — auch ,Ergebnis vor Zin-
sen und Steuern“ oder ,operatives Ergebnis* genannt, ist eine der
probatesten Kennzahlen zum Unternehmensvergleich, da der Ein-
fluss der unterschiedlichen Kapitalzusammensetzung (variierende

Steuer— und Zinsbelastungen) eliminiert wird [14].

EBT: FEarnings Before Taxes — Ergebnis vor Steuern. Analog zu EBIT,

mit Berticksichtigung des Zinsaufwandes [14].

Gewinn/Verlust: auch als ,Jahresiiberschuss/—fehlbetrag”, ,Konzernergebnis* oder
,Ergebnis nach Steuern* bezeichnet, liefert es den endgiiltigen Wert

des Gewinns oder Verlustes eines Unternchmens.

Cashflow: zeitraumbezogene Grofe der Kapitalflussrechnung, hier: ,Cash-
flow aus betrieblicher Tatigkeit”. Stellt den Geldfluss aus der Ge-
schiftstatigkeit (Erhohung/Verminderung von Forderungen, Lie-
ferverbindlichkeiten und Vorréten) dar [15].

Bis auf den Cashflow, der zu den absoluten Kennzahlen der Liquiditdtsanalyse zahlt, kon-
nen alle anderen absoluten Kennzahlen der Erfolgsanalyse zugeordnet werden [16]. Auf
relative Kennzahlen wie dem Kurs-Gewinn—Verhéltnis oder der Eigenkapitalrentabilitét

wird bewusst unter der Pramisse der Mafstabsgleichheit verzichtet.

2.2 Analyse des Kapitalmarktes

Die Informationsverarbeitung auf dem Kapitalmarkt wird durch verschiedenste Thesen
interpretiert. Eine kurze Ubersicht ist dem ersten Unterkapitel 2.2.1 zu entnehmen. Danach

folgt eine Einfilhrung in die Thematik der Ereignisstudien.
2.2.1 Aktienanalyse und Markteffizienzhypothese

Hauptziel eines Investors ist unumstritten die Maximierung der Rendite seiner Anlage.

Doch welche Informationen stehen dem Anleger zur Verfiigung, die schlussendlich seine
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Investitionsentscheidung beeinflussen? Die Analyse der Aktienmérkte kann grob in zwei
verschiedene Philosophien eingeteilt werden: die technische Aktienanalyse und die funda-
mentale Aktienanalyse. Dariiber hinaus gibt die Markteffizienzhypothese an, welche Infor-

mationen unter welchen Umstanden vom Kapitalmarkt verarbeitet werden.

Die Verfahren der technischen Analyse beziehen sich auf Informationen, die aus histori-
schen Kursverldufen entnommen werden kénnen. Dabei werden nicht nur Kurse, sondern
auch Umsatz und Open Interest (nur bei Futures und Optionen), zusammengefasst als
Marktbewegung betitelt, genutzt. Die technische Analyse stiitzt sich im Kern auf drei Hy-
pothesen. Die erste lautet: ,Die Marktbewegung diskontiert alles”, d. h. alle Einfliisse, die
auf den Marktpreis einwirken (Politik, Wirtschaft etc.) werden schlussendlich durch den
Marktpreis verkdrpert. Folglich ist nur die Betrachtung der Marktbewegung nétig. Die
zweite Hypothese besagt, dass sich Kurse in Trends bewegen. Chartanalysten versuchen
dabei, Trends friihzeitig zu erkennen, um aus ihnen den weiteren Kursverlauf abschétzen zu
koénnen. ,,Die Geschichte wiederholt sich lautet die dritte und letzte Annahme. Wiederkeh-
rende Muster in den historischen Kursverldufen werden genutzt, um aktuelle Bewegungen

nachvollziehen zu kénnen [17].

Die zentrale These der Fundamentalanalyse besagt, dass der wahre Unternehmenswert
gleich der Summe der abgezinsten Dividendenausschiittungen entspricht. Eine Investition
am Kapitalmarkt ist demnach nur sinnvoll, wenn der wahre Unternehmenswert den Markt-
preis iibersteigt. Da die Dividendenausschiittungen der Zukunft unbekannt sind, versucht
die Fundamentalanalyse mittels der Auswertung unternehmerischer Kennzahlen den wah-
ren Wert eines Unternehmens zu schétzen. Dabei nimmt die Fundamentalanalyse, neben
aktuellen und historischen Daten, auch Prognosen mit in ihre Betrachtung auf [18|. Im
Gegensatz zur technischen Analyse untersucht die Fundamentalanalyse nicht die Auswir-

kungen von Marktbewegungen, sondern deren Ursachen [17].

Die Arbeit von Fama (1970) legte den Grundstein der Markteffizienzhypothese [19]. Dem-
nach ist ein Markt als effizient zu bezeichnen, wenn die Aktienpreise zu jeder Zeit al-
le verfiigharen Informationen abbilden. Infolgedessen wird die Kapitalmarkteffizienz auch
als Informationseffizienz bezeichnet. Fama (1970) unterscheidet drei Arten von effizienten
Markten: die schwache, mittelstrenge und strenge Markteffizienz. Die schwache Markteffi-
zienz geht davon aus, dass keine Prognose auf Basis historischer Kursverlaufe méglich ist.
Sie bildet die Grundlage fiir die beiden weiteren Arten der Markteffizienz [19]. Durch die
Anwendung der technischen Analyse sind demnach keine Uberrenditen zu erzielen, da die

gesamte Informationsmenge vergangener Kurse im aktuellen Preis inbegriffen ist [20].
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Die mittelstrenge Markteffizienz besagt, dass Einfliisse durch o6ffentlich zugénglichen Infor-
mationen, wie Gewinnbenachrichtigungen oder Aktienaufstockungen, bereits im aktuellen
Preis berticksichtigt wurden. Neben der technischen Analyse eriibrigt sich hier auch die

Fundamentalanalyse, unter der Absicht, Uberrenditen erzielen zu kénnen [20].

Wenn zuséatzlich exklusive Insiderinformationen vom Kapitalmarkt aufgenommen und so-
fort im jeweiligen Aktienpreis abgebildet wurden, liegt die strenge Markteffizienz vor. Vor
allem der amerikanische Markt wurde verschiedener Tests zum Thema der Markteffizienz
unterzogen. Demzufolge kann die strenge Markteffizienz ausgeschlossen werden [20]. An-
gesichts der Untersuchungen der Auswirkungen von Unternehmensmeldungen auf Aktien-
kurse in dieser Arbeit, sind vor allem die schwache und mittelstrenge Informationseffizienz

passiver Gegenstand dieser Ausfithrungen.
2.2.2 Eregnisstudie

Bei der Betrachtung des Einflusses von diversen Ereignissen auf den Verlauf von Akti-
enkursen haben sich Ereignisstudien bewéhrt. Neben der Betrachtung von Jahres— und
Zwischenberichten kénnen auch andere Ereignisse, wie beispielsweise Dividendenmeldun-
gen, Meldungen zu einem Positionswechsel im Management oder eine auferordentliche
Gewinnmeldung bzw. —berichtigung, ausgewertet werden. Ziel einer solchen Studie ist dem-
nach die Betrachtung des storungsfreien Einflusses eines einzelnen Events auf die Rendite
einer Aktie. Generell kénnen sowohl Tagesrenditen, als auch Wochen— und Jahresrenditen
betrachtet werden [2]. Durch die Unterstiitzung vollautomatischer Handelssysteme kann

heutzutage auch auf Aktienkurse im Intraday—Handelszeitraum zuriickgegriffen werden.

Die zeitliche Einteilung von Ereignisstudien erfolgt in eine Ereignisperiode und in eine
vorgelagerte Schitzperiode. Zur Uberpriifung der Konstanz der Schétzer kann eine nach-
gelagerte zweite Schatzperiode betrachtet werden. Je nach Ereignisart kann sich die Schétz-
periode von wenigen Tagen bis zu einigen Jahren ausdehnen. Bei einer zu breit gesetzten
Schétzperiode besteht jedoch die Gefahr iiberlappender Ereignisse, welche zuséatzlichen
Einfluss auf die Aktienreaktion haben kénnten und somit das Ergebnis des eigentlich zu
betrachtenden Ereignisses verfilschen wiirden. Eine zu klein gewéhlte Schatzperiode wiirde
nicht konsistent genug in den Schétzern des Marktmodells sein und sie somit systematisch
tiber— oder unterschétzen [2|. In dieser Arbeit wurde eine vorgelagerte, relativ kleine Schétz-
periode von 50 Tagen gewahlt, da durch die Einteilung der Ereignisse in Jahresquartale
eine grokere Periode zu Uberschneidungen fithren wiirde. Aus diesem Grund wurde auch

auf eine zweite, nachgelagerte Schitzperiode verzichtet.
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Aktienkurs Contintenal AG

Aktienkurs in €
150 155 160 165 170 175 180
1

f 1‘ * T
t=-S8 t=—Q t=0
Schatzperiode Ereignisperiode

Abbildung 1: Ausschnitt des Aktienkursverlaufs der Continental AG, eingeteilt in
Ereignis— und Schétzperiode, Ereignistag ¢t = 0 [2]

Die Ereignisperiode wurde auf sieben Tage festgelegt, sodass die Kursdifferenzen (hier:
abnormale Renditen, Definition in Kapitel 3.1.2) des Ereignistags und der drei vorherigen
und drei nachfolgenden Tage jeweils einzeln und kumuliert betrachtete werden. Abbildung 1
verbildlicht den generellen zeitlichen Ablauf. Dabei werden in der vorgelagerte Schitzpe-
riode der Lange T die Schétzer eines Gleichgewichtsmodells mittels Kleinst-Quadrate—
Regression ermittelt. Diese werden fiir die Berechnung der abnormalen Renditen in der
Ereignisperiode benétigt [2|. Der systematische Ablauf ist tendenziell unabhéngig der Er-
eignisart und gliedert sich wie folgt auf [21]:

1. Detektion der Ereignisse

2. Festlegung der Ereignis— und Schatzperiode

3. Berechnung der normalen Renditen

4. Berechnung der abnormalen Renditen auf Basis eines Marktmodells
5. Kategorisierung und Aggregation der Daten

6. Signifikanzbewertung der abnormalen Renditen in der Ereignisperiode

7. Interpretation der Ergebnisse
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Die genauen Berechnungsvorschriften der verschiedenen Punkte werden im dritten Kapitel
aufgezeigt. Vor allem bei der Aufstellung und Interpretation des Marktmodells gibt es
verschiedene Herangehensweisen. Die Kategorisierung der Ereignisse erfolgt in positiv bzw.

negativ gepragte Nachrichten.

Schlussendlich kann eine Ereignisstudie nicht garantieren, ein perfektes, storungsfreies Ab-
bild eines Ereigniseinflusses auf Renditen erzeugen zu konnen. Die Eigenschaften der Akti-
enmarkte, welche im vorhergehenden Kapitel erlautert wurden, erschweren dieses Vorhaben
enorm. Durch die Anpassung der verschiedenen Parameter auf die Eigenschaften der je-

weiligen Ereignisart kann dies aber optimiert werden.

2.3 Annahmen

Bevor dieses Kapitel durch die Aufstellung der Hypothesen abgeschlossen wird, werden
Informationen zur Datengrundlage bereitgestellt. Hauptaugenmerk liegt dabei vor allem

bei der Aufschliisselung und Bereinigung der Stichprobe.
2.3.1 Datengrundlage

Datengrundlage dieser Arbeit sind alle im DAXSector Automobile (Performance)! notier-
ten Unternehmen, welche im Zeitraum von Anfang 2000 bis Mitte 2015 ausreichend Daten
(Aktienkurse und Berichte) lieferten. Tabelle 1 gibt einen Uberblick der ausgewihlten Ak-
tiengesellschaften. Auf Grund der Hohe des Handelsvolumens wurde bei der Volkswagen
AG die Vorzugsaktie und bei der BMW AG die Stammaktie gewahlt. Aus frei zugénglichen
Quellen wurden von diesen Unternehmen Jahres— und Zwischenberichte genutzt, um an die

im Kapitel 2.1.2 genannten Kennzahlen zu gelangen.

Der Verdffentlichungszeitpunkt wurde zum grofsten Teil aus den Angaben der Berichte
selbst festgelegt und mit Hilfe von Datums— und Uhrzeitangaben anderer Medien vergli-
chen. Der Zeitpunkt der Veroffentlichung wurde auf den néachsten Handelstag verschoben,
wenn ein Bericht erst nach 16:30 Uhr publiziert wurde. Somit ist den Investoren geniigend
Handlungsspielraum eingerdumt, da die meisten inlédndischen Orders iiber die elektronische
Handelsplattform Xetra angenommen werden. Der Kernhandel der Xetra—Borse lauft zwi-
schen 09:00 und 17:30 Uhr ab [22]. Die Datenbank der Webseite www.boerse-frankfurt.
de diente als Quelle fiir die benotigten Aktienkurse. Fiir die spatere Berechnung der Ren-

dite in Kapitel 3.1 wurden die téglichen Xetra—Schlusskurse ausgewahlt.

lwird ab hier zur Vereinfachung als ,Marktindex bezeichnet
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Tabelle 1: Ubersicht der zu betrachtenden Unternehmen unter Angabe des Sitzes, des
Kerngeschiafts sowie dem Kiirzel und der ISIN, absteigend sortiert nach Mitarbeiterzahl —
Stand 31.03.2015 [56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63, 64]

Name Kiirzel Sitz Kerngeschaft Mitarbeiter ISIN

Volkswagen AG VOW3 Wolfsburg Automobilherstellung 595.300 DE0007664039
Daimler AG DAI Stuttgart  Automobilherstellung 283.541 DE0007100000
Continental AG CON Hannover  Reifenherstellung 202.496 DE0005439004
BMW AG BMW  Miinchen  Automobilherstellung 117.554 DE0005190003
Leoni AG LEO Niirnberg  Boardnetz—Systeme 70.065 DE0005408884
Bertrandt AG BDT Ehningen  Entwicklung 11.859 DE0005232805
Grammer AG GMM  Amberg Innenausstattungen 10.693 DE0005895403
ElringKlinger AG  ZIL2 Dettingen  Spezialdichtungen 7.492 DE0007856023
PWO AG PWO  Oberkirch Leichtbau 3.152  DE0006968001

Tabelle 2 ist zu entnehmen, unter welchen Umstianden Unternehmensberichte nicht in der
endgiiltigen Stichprobe beriicksichtigt wurden. Von 549 Ereignissen im Betrachtungszeit-
raum verbleiben nach Bereinigung noch 478. Zum grofiten Teil wirkt die spiate Umstellung
der Grammer AG und der ElringKlinger AG auf die Bilanzierung nach IFRS Mafstédben
(jeweils erst mit Ausstellung des ersten Quartalsbericht 2005) auf die Bereinigung der

Stichprobe ein.

Tabelle 2: Ubersicht der Stichprobenbereinigung, aufgegliedert nach Bereinigungsgrund

Bereinigungsgrund Anzahl der Ereignisse
Stichprobe 549

Keine ausreichende Marktraumung zum Ereigniszeitpunkt 2

Fehlende Berichte oder Berichte mit fehlenden Angaben 4

Bericht nicht nach IFRS bilanziert 59

Fehlende Angabe zum Verdffentlichungszeitpunkt 6
Verbleiben 478

Die empirische Auswertung der Daten und die Erstellung der Abbildungen wurde mit Hilfe
der freien Programmiersprache R durchgefiihrt. R wurde gezielt fiir statistische Analysen
entworfen und kann durch den Open Source Charakter leicht durch Erweiterungen auf

individuelle Bediirfnisse angepasst werden [65].
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2.3.2 Thesenbildung

Im Folgenden werden Hypothesen formuliert, die im Sinne der 6konometrischen Analyse
des Wechselspiels zwischen Aktienkursen und Unternehmenszahlen aufgestellt wurden und

Grundlage fiir die empirische Auswertung darstellen.

Hypothese 1:

Aktienkurse reagieren mit instantanen Schocks auf die Verdffentli-

chung von Unternehmensberichten.

Dabei wird unterstellt, dass diese Auswirkungen bereits am Tag der Verdffentlichung, bzw.
wenige Handelstage zuvor oder danach, nachzuweisen sind. Dieses Betrachtungsintervall
wurde bereits im vorhergehenden Kapitel als Ereignisperiode definiert. Weiterfiihrende
Fragestellungen wéren dabei, ob sich diese Schocks: in positiver oder negativer Richtung
ausrichten, auf die verschiedenen Berichtszeitpunkte unterschiedlich auswirken und an wel-
chem Tag der Ereignisperiode sie die groften Reaktionen verursachen. Uberdies hinaus ist
zu untersuchen, ob die Renditen innerhalb der verschiedenen Unternehmensuntergruppie-

rungen variieren.

Hypothese 2:

Geschiftsberichte beeinflussen Aktienkurse iiber einen gewissen

Zeitraum hinweg.

Wenn die Veréffentlichungen von Unternehmenszahlen Auswirkungen auf die Aktienkurse
haben, iiber welchen Zeitraum sind diese dann statistisch beweisbar? Hypothese drei weist
starke Ahnlichkeiten zur zweiten Hypothese auf, sie unterscheiden sich im Kern nur vom

Beobachtungszeitraum:

Hypothese 3:
Aktienkurse nehmen die Umsatzzahlen (teilweise) bereits iiber

einen gewissen Zeitraum vorweg.

Die Aktienkurse werden dabei auf signifikante Abweichungen im Zeitraum vor der Ver-
offentlichung der Unternehmensberichte im Verhéltnis zur restlichen Zeitreihe untersucht.
Wie sicher ist zu sagen, dass diese Abweichungen nicht zuféllig auftreten? Schlussendlich
lassen alle drei Hypothesen gentigend Spielraum zur Interpretation der Auswirkungen von

Berichtsverdffentlichungen auf ihre Aktienkurse.

11
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3 Grundlagen zur statistischen Auswertung

Nachdem durch die Analyse der Eigenschaften der Aktienmérkte, sowie der Gegebenhei-
ten der Bilanzanalyse und der Hypothesenbildungen der Grundstein gelegt wurde, werden
im folgenden Kapitel allgemeine Berechnungsvorschriften und Vorgehensweisen zur statis-
tischen Auswertung aufgezeigt. Dabei gibt es Unterschiede in den Analysemethoden zur

Untersuchung der unterschiedlichen Thesen.

3.1 Renditeberechnung und —bereinigung

Im Allgemeinen werden bei Kapitalmarktzeitreihen nicht die Aktienkurse selbst analy-
siert, sondern vielmehr die ersten Differenzen ihrer Preise. Diese ersten Differenzen, welche
aus den téglichen Schlusskursen ermittelt werden, nennt man Renditen. Renditen haben
gegeniiber den Preisen von Aktien den Vorteil, dass sie den Investoren eine skalenfreie
Zusammenfassung ihres Investments geben. Dariiber hinaus haben Rendite-Zeitreihen at-

traktivere statistische Eigenschaften, welche im Kapitel 3.2 definiert werden [23].
3.1.1 Stetige und diskrete Rendite

Die diskrete Rendite einer Aktie ist die relative Anderung zwischen zwei Zeitpunkten im

Kursverlauf. Formel (1) gibt die Berechnungsvorschrift an [24].

Py
Rl‘ = : - 1, 1
= )
mit:
R; 4 Rendite der Aktie ¢ zum Zeitpunkt ¢
Py Aktienkurs ¢ zum Zeitpunkt ¢

Bei der Differenzbildung der logarithmierten Kursverdnderung erhélt man die stetige Ren-

dite: P
it
., = ! . 2
Rl,t In (Pi7t1> ( )

Der Unterschied zwischen diskreter und stetiger Renditen ist bei kleinen Kursveranderun-

gen vernachléssigbar gering. Bei der Analyse von Rendite—Zeitreihen hat sich die stetige
Rendite als Berechnungsvorschrift durchgesetzt, da ihre statistischen Eigenschaften nach-
vollziehbarer sind als der diskreter Renditen [24]. Bei der empirischen Auswertung dieser
Arbeit findet ebenfalls die stetige Rendite Verwendung.

12
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3.1.2 Marktbereinigte Renditen

Um etwaige Einfliisse von Veroffentlichungen oder anderweitige Informationen auf die Ren-
dite einer Aktie ¢ bestimmen zu konnen, miissen diese Renditen vom Verlauf des Markt-
geschehens bereinigt werden. Grundiiberlegung ist, dass ein nicht unerheblicher Teil der

Renditen der einzelnen Unternehmen vom Verlauf des Gesamtmarktes gebildet werden.

Die einfachste Variante diese abnormale Rendite aR; ; einer Aktie ¢ zum Zeitpunkt ¢ zu be-
rechnen, ist die Differenz zwischen der Rendite des Unternehmens und der des Marktindex
Rt [2]:

aliy = Rit — Ry (3)

Dieses Verfahren wird auch als Marktadjustierung bezeichnet. Das einfache Marktmodell
geht einen Schritt weiter, indem es die Rendite einer Aktie als einfache lineare Regression
der Marktrendite angibt [2]:

Riyv=oa;+ B Ryt +eiy, (4)
wobei:
Q;: Marktrendite unabhéngiger Bestandteil der Aktienrendite 4
Bi: Einfluss der Abhéngigkeit der Aktienrendite 7 von der Rendite des
Marktindex
it Restterm der Regression.

Die abnormale Rendite wird demnach als Differenz zwischen der Rendite des Unternehmens
und der Prognose der Marktrendite zum Zeitpunkt ¢ in der Ereignisperiode auf Grundlage

der Parameter aus der Schétzperiode berechnet |2]:
aRiy = Riy — (@i + fi - Run). (5)

Das Capital Asset Pricing Model (CAPM) von Sharpe (1964) und Lintner (1965) erweitert
das Marktmodell um die Einbeziehung einer risikolosen Anlage R;. Die erwartete Rendite
eines Portfolios ist demnach die Rendite der risikolosen Anlagen R; zuziiglich einer Risi-
koprimie. Der einzige Faktor, der Einfluss auf die Rendite nimmt, ist die Uberrendite des
Marktes RMRF (= R,, — Ry), demnach gehort das CAPM aus empirischer Sicht auch zu
den einfaktoriellen Modellen [3, 4].

Rz’,t — Rf = ; + 5,‘ . (Rm,t — Rf) + 61',,5 (6)
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Formel (6) zeigt die empirische Erhebung des Schétzers durch ein Regressionsmodell auf
Basis der Schétzperiode. Der f—Wert impliziert das systematische Risiko. Die Hohe des
Risikos ergibt sich aus der Differenz von Kovarianz zwischen Aktien— und Marktrendite
sowie der Varianz der Marktrendite [25]. Die abnormale Rendite nach dem CAPM wird

analog des einfachen Marktmodells berechnet:
aRi,t = Ri,t - [dz + Bl . (Rm,t — Rf) + Rf] (7)

Das CAPM ist das am héaufigsten verwendete Modell zur Marktabbildung in Ereignisstu-
dien. Kritisch zu hinterfragen ist dabei der Fokus auf einen einzelnen Faktor, da diese
Unterstellung verglichen mit der realen Marktabwicklung nicht zu halten ist. Aufserdem
unterliegt die Anwendbarkeit des CAPM gewisser Pramissen, wie der realen Existenz einer
risikolosen Anlage oder der Existenz eines uneingeschrankten und vollkommenen Kapital-

marktes ohne Steuern, ohne Leerverkaufsverbote und ohne Regularien des Staats [26].

Fama/French (1993) haben auf Grund der Theorie vieler vorhergehender Studien das
CAPM um zwei zusétzliche Faktoren erweitert [5]. Grundlage hierfiir war, dass nicht nur
der Faktor der Uberrendite des Marktes RMRF Einfluss auf die Aktienrendite nimmt. Wei-
tere Einflussfaktoren galten als Anomalien und wurden vom CAPM nicht berticksichtigt
[5, 27].

Riy— Ry = o, + Bi - RMRF, + s; - SMBy + h; - HML; + ¢, (8)

aR;; = R;; — [&; + i - RMRF, + 5, - SMB, + h; - HML, + Ry] (9)

Das in Formel (8) aufgestellte Drei-Faktoren-Modell von Fama/French (1993) erweitert
das CAPM um die Faktoren SMB und HML [5]. SMB steht dabei fiir ,Small-Minus-Big",
auch als Grofenfaktor bezeichnet, und beruht auf den Beobachtungen von Banz (1981),
wonach Renditen sich durch die Unternehmensgrofie, gemessen an der jeweiligen Markt-
kapitalisierung, signifikant unterscheiden [28]. Demnach haben kleinere Firmen signifikant

hohere Renditen als groffe Unternehmen zu erwarten. Dieser Effekt ist weithin als ,Size—
Effekt” bekannt [5, 28|.

Der zweite zuséatzlich eingefiihrte Faktor wird als ,High-Minus—Low", kurz HML, bezeich-
net. Dieser stellt die Differenz in den Renditen von Unternehmen mit hohem und niedrigem
Buch-Marktwert—Verhéltnis dar. Er bildet die Erkenntnisse von Rosenberg/Reid/Lahnstein
(1985) ab [29]. Sie wiesen eine positive Korrelation zwischen den durchschnittlichen Rendi-
ten und dem Buch-Marktwert—Verhéiltnis am US-amerikanischen Markt nach. Als Grund
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fiir diesen Value-Effekt vermuteten Lakonishok/Shieifer/Vishny (1994) die Uberbewertung
von wachsenden und die Unterbewertung von stagnierenden /schrumpfenden Unternehmen
durch die Investoren [30]. Carhatt (1997) erweiterte das Drei-Faktoren—-Modell sogar noch
um eine vierte Komponente namens WML (,Winner-Minus—Loser”), welche den Momen-
tumeffekt abdeckt [6]. Grundgedanke ist, dass der Markt kurzfristig auf stark im Wert

ansteigende Aktien iiberreagiert [6].

Zur Berechnung der beiden zuséatzlichen Faktoren des Drei-Faktoren-Modells werden die
Aktien des zu betrachteten Portfolios in eine Gruppe S (small) mit niedriger und einer
Gruppe B (big) mit hoher Marktkapitalisierung eingeteilt. Zusétzlich werden sie nach der
Hohe des Buch—Marktwert—Verhéltnisses in drei Gruppen, H fiir high, M fiir medium und
L fir low, differenziert. Demnach werden sechs unterschiedliche Portfolios der Renditen
zum Zeitpunkt ¢ eingeteilt: Rf/H, Rf/M, Rf/L, Rf/H, Rf/M und Rf/L. Der Size-Effekt wird
nach folgender Gleichung berechnet [5]:

(" R 4+ R — (RY RO 4 RO

SMBt - 3

(10)
Der Value-Effekt HML ergibt sich analog:

S/H B/H o S/L B/L

Die abnormale Rendite nach dem Drei-Faktoren-Modell ergibt sich aus Gleichung (9).
Wenn man die abnormale Rendite iiber ein bestimmtes Zeitintervall, vor allem iiber die
gesamte oder Teile der Ereignisperiode, betrachten will, wird die kumulierte abnormale

Rendite der Aktie i tiber das Zeitintervall 7 in der Ereignisperiode wie folgt berechnet [2]:

caR;, = Z aR; mit 7€ {l;...; T} (12)

t=1

Um spéter iiber gewisse Firmenzugehorigkeiten oder andere Einteilungen aggregieren zu
kénnen, wird die abnormale Rendite im Durchschnitt der betrachteten Aktien N zum
Zeitpunkt ¢ wie folgt ermittelt [2]:

N
1
(ZRt = N . ; CLRi7t. (13)
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Die kumulierte abnormale Rendite im Durchschnitt der betrachteten Aktien N zum Zeit-

punkt 7 ermittelt sich analog [2]:

caR, = % . ; caR; ;. (14)
Abschliefsend ist anzumerken, dass keines dieser Modelle den Aktienmarkt exakt nachbilden
kann. Zu viele Einflussfaktoren bleiben unberiicksichtigt, wodurch eine perfekte Vorhersa-
ge undurchfiihrbar ist. Auferdem kénnte man eine Korrelation der verschiedenen Faktoren
untereinander vermuten. Dennoch passen sich zuletzt genannte Modelle dem Marktgesche-
hen immer besser an. Diese Arbeit konzentriert sich bei der Berechnung der abnormalen
Renditen, vor allem bei der Ereignisstudie, auf das Verfahren des einfachen Marktmodells.

Bei den Analysen zur zweiten und dritten These wurde die Marktadjustierung aus Formel

(3) genutzt, um abnormale Renditen zu ermitteln.
3.1.3 Zeitpunktspezifischer t—Test

Nach der Ermittlung der abnormalen Renditen miissen diese noch statistisch verifiziert
werden. Mit Hilfe eines Einstichproben—t—Tests wird die Nullhypothese: Hy = ,die abnor-
malen Renditen sind nicht signifikant von null unterschieden® iiberpriift. Die Teststatistik
zum zeitpunktspezifischen t—Test ist in Gleichung (15) gegeben [31]:

R
Tys = 4 , (15)

mit N als der Stichprobengrofe und aR; aus (13) als Mittelwert der abnormalen Renditen
der verschiedenen Aktien i. Die Werte der Teststatistik werden mit den kritischen Werten
der Student-t—Verteilung fiir den zweiseitigen Vertrauensbereich mit N —1 Freiheitsgraden

verglichen.

3.2 Definitionen

Es folgen einige wichtige Definitionen bzw. typische Eigenschaften von Kapitalmarktzeitrei-
hen, welche als Grundlage fiir weitere Erlauterungen dienen. Ausgangspunkt ist ein sto-
chastischer Prozess X; mit einer Realisation x; zum Zeitpunkt ¢, der einen beliebigen Wert

zu jedem Zeitpunkt ¢ annehmen kann [25].
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3.2.1 Stationaritat, Leptokurtosis und Normalverteilung

Der Nachweis der Stationaritit von Kapitalmarktzeitreihen hat eine zentrale Bedeutung
fiir die Analyse dieser. Wenn in dieser Arbeit von Stationaritéit gesprochen wird, ist im
Allgemeinen auf die schwache Stationaritdt abgezielt. Diese liegt vor, wenn der stochasti-
sche Prozess X; einen Erwartungswert E[X;] = u (mittelwertstationédr) und eine Varianz
Var[X,] = 02 < oo (varianzstationiir) aufweist und die Autokovarianz A, nur von der zeit-
lichen Verschiebung 7 abhéngig ist, nicht aber vom Zeitpunkt selbst [25]. Die Abbildungen
15 bis 21 zeigen die Aktienkurse und zugehérige Renditen der betrachteten Unternehmen.
Es ist zu erkennen, dass die Aktienkurse von spezifischen Trends geprigt sind, wohingegen
die Rendite-Zeitreihen um einen konstanten Mittelwert schwingen — erster Hinweis auf die

Stationaritdt der Rendite—Zeitreihen.

Die Stationaritdt einer Rendite-Zeitreihe wird mittels dem von Dickey/Fuller (1979) ent-
wickelten Dickey—Fuller—Test iiberpriift [32]. Liegen autokorrelierte Werte vor, findet der
Augmented Dickey—Fuller—Test (ADF) Anwendung, da er die Zeitverschiebung mit in seine
Betrachtung einbezieht. Ausgangspunkt des ADF-Tests ist somit ein AR(p)—Prozess (ge-
nauere Erlauterung dazu spéter). Die Regressionsgleichung zum ADF-Test ist in Gleichung
(16) gegeben [24].
p
AX,=(a =X+ Y aAX; +e (16)
i=1
Die Nullhypothese Hy : o = 1 unterstellt Nichtstationaritdt, wohingegen die Alternativ-
hypothese H, : a < 1 die Stationaritit der Zeitreihe postuliert. Die ADF-Teststatistik
berechnet sich wie folgt: _y
—Q
ADF = m, (17)
wobei & der Schitzer des Regressionsparameters aus (16) ist. Wenn diese Teststatistik
kleiner als der kritische Vergleichswert ist, kann die Nullhypothese: ,dem Prozess unterliegt
eine Einheitswurzel® verworfen werden. Einheitswurzel bedeutet, dass eine Nullstelle fiir

die charakteristische Gleichung (18) eines AR(1)-Prozesses bei z = 1 existiert [33, 24].
a(z)=1—a1z—--- — 2P =0. (18)

Mit Hilfe der Kurtosis kann eine Zeitreihe einer Verteilung zugeordnet werden. Die Lepto-
kurtosis ist eine der Normalverteilung abweichende Verteilung, welche haufig, auf Grund

von Ausreifern, bei Finanzmarktreihen auftritt. Bei einer normalverteilten Zeitreihe ergibt
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die Kurtosis einen Wert gleich drei, bei einer leptokurtischen Verteilung einen Wert grofer
als drei. Dariiber hinaus kann die Annahme einer leptokurtischen Verteilung mit Hilfe der
Jarque—Bera—Statistik (JB) tberpriift werden. Demnach nimmt man, unter der Nullhypo-
these der Normalverteilung, die Schatzer der Schiefe S und Kurtosis K als unabhéngig und

asymptotisch normalverteilt an [33]:
VnS ~N(0,6) und (K —3)~ N(0,24), (19)

mit n als Stichprobenumfang. Daraus ergibt sich folgende Gleichung zur JB-Statistik,

welche mit zwei Freiheitsgraden asymptotisch y?-verteilt ist [33]:

(8 (K -3)
JB—?’L(E—FT) (20)

3.2.2 Autokorrelation und Autokovarianz

Fiir die Beschreibung der Eigenschaften schwach stationdrer Prozesse, wie im vorherigen
Kapitel unterstellt, werden die Autokovarianz und Autokorrelation bendtigt. Diese cha-
rakterisieren den linearen Zusammenhang zwischen einer Zeitreihenvariable und der um
einen Zeitabstand (Lag) 7 verschobenen Zeitreihe. Die Autokovarianz— und Autokorrelati-

onsfunktion ergeben sich aus der Berechnung verschiedener Lags 7.

Die Autokovarianzfunktion (¢, 7) ergibt sich unter der Pramisse, dass der Mittelwert f,
eines stochastischen Prozesses X; als dessen Erwartungswert p; = F[X;] definiert ist zu
[33]:

v(t,7) = E[(Xe — ) (Xoer — p14—r)] fiir 7=1,...,N —1. (21)

Fiir den Fall 7 = 0 gilt fiir die Varianzfunktion v(¢,0) = Var(X;). Durch die Symmetrie der
Autokovarianz gilt v(¢,7) = v(¢t — 7, —7). Wenn der Prozess X; als Kovarianz—stationér
eingestuft werden kann, gilt v(¢,7) = ~,. Die Autokorrelationsfunktion p, (ACF) eines

schwach stationdren Prozesses berechnet sich demnach wie folgt [33]:

_

Yo (22)

Pr

Die ACF nimmt Werte im Intervall [—1,1] an. Bei einem Wert von +1 (—1) fiir ein be-
stimmtes 7 ergibt sich eine perfekte positive (negative) Korrelation zwischen X; und X; ..

Analog der Autokovarianzfunktion gilt die Symmetrie der Funktion, d. h. p, = p_,. Der
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empirische Wert der ACF p, berechnet sich aus folgenden Schritten [25]:

N N

2 1 =\2 N 1 — — A /S/’T

=N ;(It — ) =N ;(l"t = Z)(%—r — T) Pr = %7 (23)
mit 7 = % Zivzl ryund 7 =1,..., N — 1. Um eine statistisch gesicherte Aussage iiber die

Eigenschaft der Autokorrelation einer Zeitreihe treffen zu kénnen, wurde von Ljung/Box
(1978) ein Testverfahren entwickelt [34]. Die Teststatistik zum Ljung-Box—Test ist in Glei-
chung (24) gegeben. K gibt dabei die Anzahl der Autokorrelationskoeffizienten, N den
Stichprobenumfang und p? den jeweiligen quadrierten Autokorrelationskoeffizienten zum

Lag 7 an.
52

K

Q(K) = N(N +2) Z (24)
=1

Mit (K — 1) Freiheitsgraden ist die Ljung-Box—Statistik approximativ x?-verteilt. Die

Nullhypothese besagt, dass der vorliegende Prozess keine systematische Struktur aufweist

(auch als weifes Rauschen bezeichnet, dazu mehr im nachfolgenden Kapitel).
3.2.3 White Noise, Random Walk und Lag—Operator

Ein White Noise Prozess, auf Deutsch weifles Rauschen genannt, liegt bei einem reinen
Zufallsprozess mit Erwartungswert p; von null und konstanter Varianz vor, dabei gilt
folgende Vorschrift [33]:

o2 firt=0

0 fir7#0.

White Noise Prozesse sind schwach stationar gepragt und bilden die Grundlage fiir kom-
plexere Prozesse (siehe Kapitel 3.3). Ein typischer Verlauf ist in Abbildung 2 abgebildet.
Zuséatzlich ist ein charakteristischer Verlauf eines Random Walk in Abbildung 2 gegeben.
Der Random Walk schwingt im Gegensatz zum White Noise um keinen festen Mittelwert.

Daraus ist die nichtstationire Eigenschaft des Random Walks abzuleiten.

Gleichung (26) représentiert einen stochastischen Prozess X;, der einem Random Walk
mit einer Konstanten ¢ und einem White Noise ¢, folgt. Ein sogenannter Random Walk
mat Drift tritt bei einer Konstanten ungleich null auf. Random Walk-Prozesse sind von

historischer Bewandtnis, da sie die ersten stochastischen Modelle waren, die den Verlauf
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von Aktienkursen nachzubilden versuchten [33].
Xt =c+ Xt—l + &4 (26)

Der Lag—Operator L stellt die zeitliche Riickverschiebung um k—Perioden dar. Es gilt fol-
gende Beziehung [33]:

LFX, = X, . (27)
Random Walk
o | White Noise
N
‘9 |
s

o A HIY

i
=3

0 200 400 600 800 1000
Zeit t

Abbildung 2: Simulierter Verlauf eines Random Walk (schwarz) und White Noise Pro-
zesses (grau) [25]

3.3 Linear stochastische Prozesse

Im Allgemeinen werden in der angewandten Zeitreihenanalyse folgende Modelle unter-
schieden: das autoregressive Modell der Ordnung p AR(p), das Moving—Average—Modell
g-ter Ordnung MA(q), eine Mischung dieser beiden Modelle namens ARMA(p, ¢) und
zuletzt das ARIMA(p, ¢, d)-Modell, welches fiir autoregressive integrated moving average
steht. Es erweitert das ARMA(p, ¢)-Modell um die Haufigkeit der Differenzbildung d. Im
Folgenden werden nur jene univariaten Modelle betrachtet, welche die Eigenschaft der Sta-
tionaritit aufweisen (kénnen). Die Konzentration liegt also auf dem MA-Modell (immer
stationér), dem AR— und ARMA-Modell (kénnen stationdr und nichtstationér sein), da
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das ARIMA(p, q, d)-Modell immer nichtstationér ist [25]. Dartiber hinaus liegt der Fokus

dieser Arbeit auf den Prozessen erster Ordnung.
3.3.1 Autoregressive Prozesse

Zunéachst eine Zeitreihe, die einem autoregressiven Prozess AR(p) folgt:
Xt = OélXt—l + aQXt_Q + -+ OépXt_p + &y, (28)

a(L)X; = ey, (29)

wobei postuliert wird, dass aktuelle Ereignisse X; aus einer Kombination von vergangenen
Beobachtungen X;_, und einer tiberlagernden Storvariable e, bestehen. Die Storvariable
¢ impliziert dabei weifes Rauschen. Gleichung (28) kann unter Hinzunahme des Lag—
Operators L mit a(L) =1—a;L— -+ — a, L? zu Gleichung (29) zusammengefasst werden.
Grundgedanke hinter AR—Prozessen ist, dass sich Kapitalmarktzeitreihen durch eine gewis-
se Tragheit auszeichnen, sprich ihr Verhalten basiert auf der Vergangenheit. Im Folgenden
wird der autoregressive Prozess erster Ordnung AR(1) betrachtet, bei dem der aktuell
beobachtete Wert auf dem direkt vorhergehenden basiert [25].

X, = aX, , +¢; (30)

Dabei hat der AR(1)-Prozess eine konstante Varianz (Gleichung (31) mit Var(e;) gleich
der Varianz des weifen Rauschens 02) und einen Erwartungswert von null. Bei einem

Erwartungswert ungleich null ist p gleich dem Erwartungswert von X, (Gleichung (32))
[25].

0_2

Var(X,) =do == mit o? = Var(e,) (31)

(Xe —p) = a(Xypy — ) + &4 (32)
Folgende Gleichung beschreibt die zugehdrige ACF mit 7 als dem Lag. Somit nimmt die
ACF mit wachsenden 7 ab, vorausgesetzt a ist betragsmaéfig kleiner als eins. Liegt o im
Intervall [0, 1] zeigt die ACF eine exponentielle Abnahme, liegt es jedoch im Intervall [-1, 0]

weist die ACF ein sogenanntes oszillatorisches Verhalten auf (siche Abbildung 3). Bei einem

a betragsméfig grofser als eins liegt ein nichtstationdrer AR(1)-Prozess vor [33]:

pr=a’. (33)
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Abbildung 3: ACF eines AR(1)-Prozesses mit o = 0,9 links und o = —0, 8 rechts [12]

3.3.2 Moving—Average—Prozesse

Ein Moving—Average—Prozess MA(q) setzt sich aus dem aktuellen sowie den gewichteten
g—Perioden vergangener Storterme zusammen. Da der Stérprozess €; weifses Rauschen im-

pliziert, sind alle MA(¢)-Prozesse stationdr. Unter Hinzunahme des Lag—Operators L wird

Formel (34) mit 8(L) =1 — L —--- — B,L? zu Formel (35) vereinfacht [33]:
Xy =€y — Pie-1 — Pagia — -+ — ByEiyg (34)
Xy = B(L)e (35)
Ein Moving—Average-Prozess erster Ordnung MA(1) liegt vor, wenn:
Xy =¢;— Ber, (36)

d. h. es wird angenommen, dass nur der aktuelle und der Storprozess aus der vorgelagerten
Periode Einfluss auf den aktuellen Zeitreihenwert haben. Die ACF eines MA(1)—Prozesses
folgt Bedingung (37) [25]:

1 firT=0
p(T) =< —B/(1+ %) firT=1 (37)
0 sonst ,
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wobei sich nur fiir Lag eins ein Autokorrelationswert ungleich null ergibt. Nach dem ersten
Lag bricht die ACF eines MA(1)-Prozesses ab und alle weiteren Werte sind gleich null.
Abbildung 4 bildet diese Theorie fiir einen MA(1)-Prozess grafisch ab. Lag eins zeigt hier
bei beiden Parametern einen deutlichen Wert ungleich null. Alle weiteren Werte nahern
sich dem Wert null an. Dennoch ist eine deutlich schnellere Anpassung an den Wert null bei

hoheren 3-Werten zu erwarten, womit es die theoretischen Uberlegungen besser abbilden

wirde.
ACF MA(1) ACF MA(1)

< e
© ©
o o

[T (T

O Q

< 11 }» _____________________________________________ R N N
o ﬁ ‘ 1 o | ‘ | -[
Sl DD el .t L L
0 | © |
o' T T T T O' T T T T

0 5 10 15 0 5 10 15
Lag Lag

Abbildung 4: ACF eines MA(1)-Prozesses mit § = 0,5 links und 5 = —0, 5 rechts [12]

Der Erwartungswert eines MA(1)-Prozesses ist gleich null, aufer die Gleichung enthalt
eine Konstante, dann ist der Erwartungswert gleich dem Erwartungswert der Konstanten.

Die Varianz fiir einen MA(1)-Prozess ist in Gleichung (38) gegeben [25].
Var(X,) = o2 + 30?2 (38)

Neben der Stationaritdt ist die Invertierbarkeit eine wichtige Eigenschaft von Moving—

Average—Prozessen. Dazu wird Gleichung (36) nach e; umgestellt [25]:
gt — Xt + 56},1. (39)

Wiederholt man diesen Vorgang der Substitution, ergibt sich der Schock e; der aktuellen

Periode aus einer Linearkombination der Zufallsvariablen vergangener Perioden [25]:
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g =Xy + BXi1 + /62Xt—2 + BgXt—:a SR (40)

Es ist anzunehmen, dass fiir grofere Werte 7 in 37 die f—Werte Richtung null gehen, da
weiter zuriickliegende Werte X; weniger Einfluss auf den aktuellen Schock haben sollten.
Aufserdem zeigt Gleichung (40) die Darstellung eines MA(q)— als AR(co)-Prozess. Die
Invertierbarkeit ist dafiir Grundvoraussetzung. Im Gegensatz dazu kann ein AR(p)— als
MA (00)-Prozess dargestellt werden. Dabei werden die X;—Werte aus Gleichung (31) immer
wieder mit t — 1, ¢t — 2 usw. substituiert. Ergebnis ist Gleichung (41), welche die Werte X;
des aktuellen Zeitpunkts in Abhéngigkeit aller vergangenen Stérungen abbildet [25].

Xt = Zoziet_i (41)
=0

3.3.3 Autoregressive-Moving—Average—Prozesse

Wie bereits in den vorherigen Kapiteln erlautert, konnen, unter der Voraussetzung der Sta-
tionaritdt von AR-Prozessen und der Invertierbarkeit von MA—Prozessen, diese Prozesse
jeweils durch den in Richtung unendlich laufenden, korrespondierenden Prozess approxi-
miert werden. Dies spricht aber gegen die Sparsamkeit der Parametrisierung der Zeitrei-
henanalyse, die von Boz/Jenkins (1970) postuliert wurde [35]. Um dies zu umgehen, wurde
von Box/Jenkins (1970) das Autoregressive—Moving—Average-Modell (ARMA) eingefiihrt
[35]. Ein ARMA(p, ¢)-Modell, unter Zuhilfenahme des Lag Operators L, kann wie folgt

aufgestellt werden [35]:

Weiterhin wird ein ARMA(1, 1)-Modell wie in Gleichung (43) betrachtet. Der linke Teil
der Gleichung repréisentiert den AR—Teil, der linke den MA-Teil. Liegt o im Intervall [-1, 1]
ist der ARMA(1, 1)-Prozess stationér, liegt 5 im Intervall [-1, 1] ist er invertierbar.

Xt — CYXt_l =&t — Bgt—l (43)

Die zugehorige ACF ist in Gleichung (44) gegeben. Ihr Verlauf &hnelt dem des AR(1)-
Prozesses: nach dem ersten Lag gibt es eine exponentielle Abnahme, wobei das Vorzeichen

entscheidet, ob es sich um eine glatte oder oszilatorische handelt [24].

firT=1: p =[(1-aB)(a—p)]/[1+p5*-2ap]
firt=4k: pr=app mit £ > 1 (44)

24



3 GRUNDLAGEN ZUR STATISTISCHEN AUSWERTUNG

Im Allgemeinen koénnen mittels der ACF die verschiedenen Prozesse, inklusive der Para-
metrisierung, identifiziert werden. Dabei sind reine AR— oder MA—Prozesse relativ einfach

nachzuweisen, schwieriger ist es bei gemischten Prozessen (ARMA) [25].

3.4 Modelle zum Volatilitatsclustering

Die Volatilitat o gibt die Variabilitat der Renditen rund um ihren Erwartungswert p an. Die
Volatilitat spielt eine zentrale Rolle bei der Modellierung von Kapitalmarktzeitreihen. Da
sie nicht direkt beobachtbar ist, muss sie aus den gegebenen Daten berechnet werden. Vor
allem das zu beobachtende Phidnomen, dass auf hohe (niedrige) Preisdnderungen tenden-
ziell hohe (niedrige) Preisédnderungen folgen, kann nicht von einem klassisch-linearen AR-
oder ARMA-Prozess abgebildet werden. Dieses Anomalie nennt sich Volatilitdtsclustering
und kann von ARCH-Modellen (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) nachge-
bildet werden. Zusétzlich decken ARCH-Modelle alle weiteren statistischen Eigenschaften
von Finanzzeitreihen (Stationaritét, Leptokurtosis und weifies Rauschen) wie in Kapitel
3.2 angefiihrt ab [33]. Das folgende Kapitel gibt eine kurze Einfithrung zu ARCH, GARCH
und weiterfiihrenden Modellen und zielt dabei vor allem auf eine kurzfristige Volatilitéts-

prognose mit Hilfe eines GARCH-Modells ab.
3.4.1 ARCH-Modelle

Das erste ARCH(¢)-Modell, wie in Gleichung (45) aufgestellt, wurde von Engle (1982)
entwickelt [7]. Dabei stellt sich die bedingte Varianz o7, der Aktie i zum Zeitpunkt ¢ als
eine lineare Funktion von quadrierten Residuen 5%_ s zeitverzogert um g¢—Zeiteinheiten,
dar. Diese Residuen resultieren aus der Annahme, dass sich Renditen R; aus der Summe
ihres Mittelwerts 1 und den nicht zu erwartenden Schocks ¢; ergeben. Dieser Storterm e,
ist nicht langer wie bei den linear stochastischen Prozessen aus Kapitel 3.3 unabhéngig,

sondern zentriert und unkorreliert [33].

q
Uzz,t = w; + Z Oéi,kgzz,t—k (45)

k=1
Dabei ist sicherzustellen, dass die geschéatzten Parameter w; und a;y fir £ =1,..., ¢ die

Nichtnegativitatsbedingung erfiillen, um eine positive bedingte Varianz erhalten zu kénnen.
Analog eines AR(p)-Prozesse muss ein ARCH(q)-Prozess die Stationaritétsbedingung,
gegeben in Gleichung (46), erfiillen [7].
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q
> i <1 (46)
k=1

Falls diese Summe aber grofer gleich eins ist, existiert die unkonditionelle Varianz nicht und
der Prozess ist nicht Kovarianz—stationar. Falls diese Bedingung aber erfiillt ist, berechnet

sich die unbedingte Varianz wie folgt [33]:

0% = i . (47)

2
=g = —aig

Mit Hilfe eines ARCH(1)-Modells kann das Volatilitdtsclustering von ARCH(¢)-Modellen,
unter Hinzunahme von Gleichung (47), belegt werden [25]:

. Ww; . Ww;
— 1 _ O{i’l + 051,1 (81 t—1 1 o Oéi,l)
=0+l —0}). (48)

Die bedingte Varianz o7, ist demnach die Summe aus unbedingter Varianz o7 und der «; 1—
2

gewichteten Differenz aus quadriertem Residuum 5%71 und der unbedingten Varianz o;.
Dies impliziert, dass nach einer betragsméfig grofsen unerwarteten Kursinderung eine hohe
und nach einer betragsméfig kleinen unerwarteten Kursanderung eine niedrige Volatilitét

folgt. Beziehung (48) belegt also das Phéanomen des Volatilitatsclusterings [25].

Zur Uberpriifung einer Zeitreihe auf ARCH- Effekte wurde der Lagrange Multiplikatoren
Test (LM—-Test) von Engle (1982) entwickelt [7]. Dieser Test ist dquivalent dem normalen
F—Test, wobei die Nullhypothese besagt, dass keine ARCH-Effekte vorliegen, die Parameter

der Hilfsregression in (49) also nicht signifikant von null verschieden sind |7]:
2 _ 2 2
€t = Q0T @€ g T Qg€ T Ui, (49)

mit u, ; als Fehlerterm, ¢ als Zeitverschiebung und 7 (t = ¢+ 1,..., T) als die Anzahl
der Beobachtungen. Die Teststatistik in Gleichung (50) ist asymptotisch dquivalent einer
x*~Verteilung mit ¢—Freiheitsgraden. Die Entscheidung, ob die Nullhypothese abgelehnt
werden kann, wird getroffen, wenn F' > yx?(a) mit x7(a) als dem oberen 100(1—c) Perzentil

von X?z‘
~ SSR /(T —2q—1)

(50)
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wobei SSRy = ZtT:qH(aEf,t —w)? mit w = (1/T) 3., €2, als dem Mittelwert von e2, und
SSR, =] o1 U, mit @ ; als kleinste Fehlerquadrate der Hilfsregression aus (49) [24].

3.4.2 GARCH-Modelle

Mit der Anwendung von ARCH(gq)-Modellen auf finanzwirtschaftliche Zeitreihen wurde
immer haufiger festgestellt, dass fiir eine addquate Abbildung der Volatilitéit eine relativ
hohe Anzahl von ¢—Zeitverzogerungen notig war. Daraus folgte, dass es bei hoheren Ord-

nungen ¢ zu Problemen mit der Einhaltung der Nichtnegativitdtsbedingungen kam [24].
Daraufhin entwickelte Bollerslev (1986) die Generalized—ARCH-Modelle (GARCH) |[8].

Im Gegensatz zu ARCH(¢)-Modellen werden bei GARCH(p, ¢)-Modellen neben den qua-
drierten Residuen auch die bedingten Varianzen der Vorperioden bei der Berechnung der

bedingten Varianz der aktuellen Periode beriicksichtigt [33]:
q P
oy, = wi + Z Qikes g+ Z Bigoi ;- (51)
k=1 J=1

Analog zum ARCH(g)-Modell gibt Gleichung (52) die Stationaritdtsbedingung an, bei
der die Summe der Parameter kleiner eins sein muss. Eine positive bedingte Varianz wird
durch die Nichtnegativitétsbedingungen w; > 0, o; , > 0 fir k =1,...,¢ und 3;; > 0 fiir
j =1,...,p garantiert [§].

q D
Z )+ Z Bij <1 (52)
h—1 =1

Unter dem Prinzip der sparsamen Parametrisierung von Box/Jenkins (1970) wird ab sofort

ein GARCH(1,1)-Modell (53) betrachtet [35, 33].

2 2 2
oy =wi i€, g+ Bi10, (53)

Die unbedingte Varianz o, unter der Annahme aller Nebenbedingungen, berechnet sich
wie folgt [33]:

o} =wi/(1 = g = fin). (54)
Die Berechnung der unbedingten Varianz aus Gleichung (54) wird fiir die kurzfristige Pro-

gnose benotigt. Demnach ist die bedingte Varianz der nachfolgenden Periode p [33]:

2,GARCH
it+p = E[Rzz,t+p] = ‘7? + (@i + 5i,1>p<‘71‘2,t - ‘7?)7 (55)
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wobei bei grofen p—Werten der rechte Term der Gleichung (55) Richtung null geht und
die bedingte Varianz unterdessen nur aus der unbedingten Varianz laut Gleichung (55)
besteht, vorausgesetzt ;1 + 3,1 < 0. Die aggregierte bedingte Varianz iiber das Intervall
[t 4+ 1,t + p] ist demzufolge [33]:

~2,GARCH _ 2 2,GARCH 2,GARCH
itp = B[R+ + Ry = 0 t+1 to 0, (56)

Die Volatilitat c’fflf‘RCH im Ereignisfenster der verschiedenen Aktien 7 ergibt sich aus dem

Mittelwert der einzelnen Aktien:

N
1
~GARCH __ ~2 GARCH
Ttp - N Z V %itp : (57)
i=1

Um diese geschiitzte Volatilitit vergleichen zu konnen, wird die realisierte Volatilitit R; .,
in den Ereignisfenstern berechnet (58) und in Gleichung (59) der Mittelwertbildung analog
zu Gleichung (57) unterzogen [33].

p
R}, =Y R}, (58)
j=1

N

_ 1 =

Rt,p = N E \/ R?,t,p (59)
i=1

Ein Vergleich der prognostizierten 2% und der beobachteten Volatilitit Ry ,, kann
nun zur Interpretation von Gewinniiberraschungen iiber ein festgelegten, kurzfristigen Ho-

rizont p genutzt werden.
3.4.3 Weiterfiihrende Modelle

Neben der Erweiterung des ARCH(p)-Modells von Engle (1982) zum GARCH(p, ¢)-Modell
von Bollerslev (1986) gab es in den letzten Jahrzehnten eine Vielzahl weiterer Modellva-
rianten der ARCH-Prozess-Familie [7, 8. Es folgt ein kurzer Uberblick zu einigen dieser
Modelle.

Das GARCH-in—the—Mean—Modell (GARCH-M) wurde von Engle/Lilien/Robbins (1987)
entwickelt und zihlt zu den symmetrischen Modellen [36]. Ausloser der Entwicklung war die
Abbildung des Wechselspiels zwischen Rendite und Risiko in der Finanzmarktwirtschaft.

Da die Rendite von Volatilitatsclustern gepréagt ist, wird die Annahme, sie ergebe sich aus
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der Summe ihres Mittelwerts und weifsem Rauschen, um die bedingte Varianz als exogene
Grofe erweitert [24]:
Ry =p+ X\ g(of) + e, (60)

mit o7 eines in Formel (51) gegebenen GARCH-Prozesses, sowie Parameter p und A als
Konstante. A ist dabei als Premiumrisikoparameter zu interpretieren, der, wenn gréfser null,
eine positive Beziehung zwischen Rendite und Volatilitéit anzeigt. Die Funktion g(¢?) kann

als linear (07 oder ;) oder logarithmisch (in(c?)) angewendet werden [24, 25].

Bei den bisherigen Modellen dieses Kapitels wurde durch die Quadrierung der Kursidnde-
rungen eine gewisse Symmetrie der Volatilitdt aufrecht erhalten. Black (1976) zeigte aber,
dass ein negativer Schock (in gewisser Weise auch als negative Meldung zu interpretieren)
zu einer héheren Volatilitdt und ein positiver Schock im Allgemeinen zu einer tendenzi-
ell kleineren Volatilitdt fithre [37]. Um dieses als Leverage-Effekt bezeichnete Phénomen
aufzufangen, wurden eine Reihe asymmetrischer Modelle aufgestellt, wie das Ezponential-
GARCH-Modell (EGARCH) von Nelson (1991) [9]. Dabei wird durch eine Transformation

der Logarithmus der bedingten Varianz modelliert:

ln(af):w+kz:ak( —E{

Dabei gibt Parameter ¢ den Leverage-Effekt an. Typische Ergebnisse bei empirischen Un-

Et—k
Ot—k

Et—k

Ot—k Ot—k

} + cgtk> + zi;ﬁjln(g?—j)- (61)

tersuchungen geben den Paramaterwert —1 < ¢ < 0 an, womit negative Schocks starker
auf die Erhohung der Volatilitdt einwirken als positive. Das Verhéltnis e, /o, gilt als
standardisierter Fehlerterm. Unterliegt €;_ einer bedingten Normalverteilung, so sind die
standardisierten Fehlerterme mit einem Erwartungswert der absoluten standardisierten
Residuen von \/g ~ 0, 798 standardnormalverteilt [25].

3.5 Berechnung erwarteter Gewinn

Nach den Erlduterungen zu Berechnungsvorschriften und Definitionen der Eigenschaften
von Rendite—Zeitreihen folgen nun die Analyseschritte zur Auswertung der Unternehmens-
zahlen. Ziel ist es, die grundsétzliche Ausrichtung einer Unternehmensmeldung (positiv
oder negativ) einordnen zu konnen. Diese Kategorisierung der Gewinnerwartung durch die

Investoren kann mittels verschiedener Verfahren nachgebildet werden.

Der einfachste Weg dies zu realisieren ist ein Vergleich des durch einen einzelnen Unterneh-

mensbericht gegebenen Kennzahlenwertes mit dem jeweiligen Vorjahres— oder Vorquartals-
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wert. Der Vorteil dieses Verfahrens ist die sofortige Vergleichsmoglichkeit, da die relative
Abweichung in der Regel in jedem Bericht angegeben ist. Somit steht der schnellen Han-
delsmoglichkeit nichts im Wege. Nachteilig wiegt der Fakt, dass dieser Vergleich meist keine
grundlegende Aussage iiber die zukiinftige Geschéftstitigkeit des Unternehmens trifft.

Eine zweite Moglichkeit ist der Vergleich der tatsachlich berichteten Werte mit den vorhe-
rigen Einschitzungen von Analysten. Analysten prognostizieren die Gewinnkennzahlen der
Unternehmen im Vorfeld, weichen diese nun von den beobachteten Werte stark ab, kann
von einer Gewinniiberraschung ausgegangen werden. Der Nachteil dieser Methodik ist die
schlechte Verfiigbarkeit frei zugénglicher und vor allem historischer Analystenschitzun-
gen. Dariiber hinaus miissten mehrere verschiedene Analystenschidtzungen herangezogen

werden, um eine gewisse Homogenitdt der Schatzungen zu erhalten.

Eine weitere Moglichkeit, welche auch in dieser Arbeit Anwendung tragt, ist die Aufstellung
eines Zeitreihenmodells, dieses in einem weiteren Schritt zu schitzen und die Ausrichtung
der Residuen zwischen beobachteter und geschitzter Zeitreihe als Gewinniiberraschung
zu interpretieren. Da die Automobilindustrie zyklische Eigenschaften aufweist, wére es
zusdtzlich sinnvoll, der Zeitreihe eine saisonale Figur zuzufiigen. Dariiber hinaus ist ein
Strukturbruch in der Zeitreihe, ausgelost durch die Weltwirtschaftskrise in den Jahren
2008,/2009, sehr wahrscheinlich.

3.5.1 Hauptkomponentenanalyse

Bevor im Abschnitt 3.5.2 das geschéitzte Modell der Zeitreihe aufgestellt wird, erfolgt eine
Auswahl der im Modell zu beriicksichtigten Kennzahlen. Dabei stellt sich folgende Frage:
Welche Kennzahlen bilden die unternehmerische Tatigkeit einer Aktiengesellschaft am bes-
ten ab? Da es wenig objektiv wire diese Aufgabe einer der im Kapitel 2.1.2 angegebenen
Kennzahlen einzeln zuordnen, wird im Folgenden eine Hauptkomponentenanalyse ange-
wendet. Mit Hilfe der Hauptkomponentenanalyse (im Englischen Principal Components
Analysis, kurz PCA) wird versucht, den Zusammenhang der Merkmale p (in diesem Fall

die Kennzahlen der Unternehmen) auf so wenige Faktoren wie moglich zu reduzieren.

Zu Beginn der PCA steht zumeist eine Mittelwertbildung der Merkmale j zu jedem Ob-
jekt 2. Der Mittelwert kann aber auch als eine Linearkombination der Merkmalswerte

aufgestellt werden [38]:

p
T; = Z Q5 Ti5. (62)
j=1
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Dabei ist im spéateren Verlauf wichtig, die Merkmale zu zentrieren, d. h. jeden einzelnen
Wert vom Mittelwert der eigenen Merkmalsreihe zu bereinigen. Um die optimalen Gewich-
te der Eigenvektoren ay, ..., a, ermitteln zu konnen, wird von nun an eine p-dimensionale
Zufallsvariable X mit der Varianz Var(X) = ¥ betrachtet. Ziel ist es, die Linearkombi-
nation al X, welche unter der Nebenbedingung ala; = 1 die grofite Varianz aufweist, zu

finden. Datfiir wird folgendes Maximierungsproblem gelost [38|:

maxa’Xa. (63)

a

Durch die Losung des Maximierungsproblems erhélt man den Eigenvektor a;, welcher zum
groften Eigenwert A; der Kovarianz—Matrix 3 = Var(X) gehort. Analog bildet Eigenvek-
tor ag, der zum zweitgrofiten Eigenwert A\, gehort, die Gewichte der Linearkombination
unter Beriicksichtigung der grofsten Varianz aller Vektoren, welche orthogonal zum ersten
Eigenvektor stehen, ab. Bei der empirischen Untersuchung wird die theoretische Kovarianz—
Matrix ¥ durch die empirische Kovarianz—Matrix S ersetzt. Des Weiteren werden in der
empirischen Untersuchung die Eigenvektoren g und die Eigenwerte [ betrachtet [12|. Die
erste Hauptkomponente y;; (ab hier wird diese einfachheitshalber als beobachteter Wert

bezeichnet) des Unternehmens i zum Zeitpunkt ¢ berechnet sich wie folgt [12]:

Yip = g1T,in',t7 (64)

mit g ; als erster Eigenvektor der PCA und X ; als Vektor der standardisierten Kennzahlen

des Unternehmens ¢ zum Zeitpunkt ¢.
3.5.2 Saisonale Regression

Mit Hilfe der ermittelten Werte der PCA y; ;, wird nun folgendes Zeitreihenmodell aufge-

stellt, welches die lineare Abhéngigkeit von der Zeit impliziert:
Yir =i+ Bi -t +€iy, (65)

wobei die Parameter a und 8 unbekannt sind. Die geschitzten Werte §;, der Zeitreihe

werden nun durch eine lineare Regression ermittelt:

Yip = O + Bi-t, (66)
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wobei der Niveauparameter @&; und der Trendparameter 3; mit Hilfe der empirischen Ko-
varianz zwischen y; ; und ¢ sowie der empirischen Varianz von ¢ geschétzt wurden [39).
Um den tatsdchlichen Verlauf der beobachteten Punkte besser nachbilden zu kénnen, wird
im Folgenden die Wertereihe durch einen Strukturbruch aufgeteilt und den Abschnitten
jeweils eine Saisonfigur hinzugefiigt. Es wird zunéchst die saisonale Differenz eines jeden
Monats auf Basis des Wertes des ersten Quartals errechnet. Es ergeben sich drei zusétzliche
Werte 0, die je nach Quartalszugehorigkeit £ mit Hilfe von DummyVariablen Dy, in

das Regressionsmodell eingefiigt werden [39].
@i,t = &z + Bi “t+ 5i,ka,t fur k € {27 37 4}7 (67)

womit Dy, im zweiten Quartal den Wert eins annimmt, in allen anderen Quartalen den
Wert null. Der §,—Wert fiir das erste Quartal befindet sich indirekt schon in der konstanten
Variablen &. Wiirde man die vierte Dummy Variable (fiir Quartal eins) mit in das Modell
aufnehmen, miisste das konstante Glied & auf Grund von Kollinearitéit entfernt werden. Es
ist zu beachten, dass die Saisonfiguren jeweils bis und nach dem Strukturbruch von Jahr
zu Jahr konstant bleiben. Die Saisonfiguren ¢, ; des Unternehmens ¢ im Quartal £ werden
dabei wie folgt ermittelt 39, 40]:

J
1 .
yi,k = 7jzlyi’k’j fir k S {1,,4} (68)

Oik = Yik — Uins (69)

mit y; . ; als beobachteter Wert des Quartals £ im Jahr j des Unternehmens 7. Durch einen
Strukturbruch zum Zeitpunkt ¢t = ¢/, welcher eine Anderung in Trend und Niveau nach

sich zieht, wird die geschétzte Zeitreihe in zwei unabhéngige Zeitreihen unterteilt [39]:

i = Qi+ Byt + 0, Diy) - u + (& + Bt + 00, Dyy) - qo fiir k€ {2,3,4},

) 1 furt < 1 firt>+¢
mit q = y Qo = (70}
0 sonst 0 sonst.

Die neu eingefiihrten Parameter &/, 5’; und &; ;,, fiir das Modell nach dem Strukturbruch,

unterliegen denselben Berechnungsvorschriften wie die Parameter vor dem Strukturbruch.
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Zur Auffindung des jeweiligen Strukturbruches werden die Theorien von Bai (1994) ange-
wendet [41]. Grundiiberlegung ist, dass die Koeffizienten einer einfachen, linearen Regres-
sionsgleichung von einem stabilen Regressionsverhéltnis in ein anderes wechseln. Dabei
werden die Strukturbriiche durch die Minimierung der Summe der quadrierten Residuen
ermittelt [41].

3.5.3 Gewinnerwartung

Um letztendlich die Gewinniiberraschung eines Unternehmensberichts kategorisieren zu
kénnen, wird die Ausrichtung der Residuen ¢, ; der Regression beurteilt. Formel (71) gibt
die Beurteilungsvorschriften an. Unterteilt wird genau genommen in positive und negative
Nachrichten, wenn der beobachtete grofer gleich, respektive kleiner als der geschétzte Wert

ist.

. negative Nachricht fiir ¢;; <0
€it = Yit — Yit (71>
positive Nachricht fiir ¢;;, > 0

3.6 Verfahren zu These 2 und 3

Die bisherigen Analysemethoden werden zum grofiten Teil zur Validierung der ersten Hy-
pothese, also ob Aktienkurse mit instantanen Schocks auf die Veroffentlichung von Un-
ternehmensberichten reagieren, genutzt. Mit Hilfe der folgenden Verfahren soll eine Aus-
wertung zu den weiteren Hypothesen erfolgen, also inwieweit signifikante Reaktionen in
den Aktienkursen bereits vor bzw. nach der Veroffentlichung von Unternehmensberich-
ten nachzuweisen sind. Diesbeziiglich wird zunéchst die Koinzidenzanalyse eingefiihrt. Per
Bootstrapping—Analyse und Monte-Carlo—Simulation werden Lagemafe und Vergleichs-

werte ermittelt.
3.6.1 Koinzidenzanalyse

Unter Zuhilfenahme der Koinzidenzanalyse wird in diesem Unterkapitel die Beziehung zwi-
schen Berichtsveroffentlichungszeitpunkten und Kapitalmarktreaktion auf ein Weiteres un-
tersucht. Die zugrundeliegende Theorie wurde Donges et. al. (2011) und Donges et. al.
(2015) entnommen [42, 43]. Zunéchst werden zwei Ereigniszeitreihen A und B definiert.

Ereigniszeitreihe A impliziert die einzelnen Veroffentlichungszeitpunkte der Unternehmens-

berichte {t, ..., tj(}A} und Ereigniszeitreihe B als eine in Trends (Trendkomponente einer
einfachen linearen Regression) {t’,..., {4 } eingeteilte RenditeZeitreihe. N4 und Np ge-
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ben dabei die Anzahl der Ereignisse an. Beide Ereignisreihen decken ein gewisses Zeitinter-
vall der Lénge T = t;—fy ab, sodass to < ' <--- <t <tpundfp <t <--- <tf <t
gilt. Daraus folgen die Ereignisraten Ay = N4/ T und Ap = Np/T.

Kernverfahren der Koinzidenzanalyse ist das Zdhlen von Ubereinstimmungen der verschie-
denen Ereigniszeitreihen. Nachfolgend wird also iiberpriift, ob Ereignisse der Reihe B die
Ereignisse der Reihe A vorwegnehmen. Abbildung 5 verbildlicht die dazugehorige Vorge-
hensweise. Gegeben eines Ereignisses in der Ereignisreihe A (dunkelblauer Balken) ergeben
sich, unter der Berticksichtigung einer zeitlichen Verschiebung 7 und einer Fensterbrei-
te AT, Koinzidenzen in Reihe B (dunkelrote Balken). Mehrere Koinzidenzen in einem
Betrachtungsintervall, wie in Abbildung 5 der Fall ist, werden als eine einzige Uberein-

stimmung gezahlt.

Ereignisreihe A II I I I I I I

AT
I

—

Ereignisreihe B I I I I II I

Abbildung 5: Stilisierter Aufbau einer Koinzidenzanalyse zwischen Ereignisreihe A und
B mit Lag 7 und Fensterbreite AT [43]

Eine instantane Koinzidenz liegt vor, wenn zwei Ereignisse ¢

B . B A . .
5 7 mit t7 <t zeitlich enger

zusammen liegen als die Fensterbreite AT, also:

A B

2

Im Gegensatz dazu steht die verzdgerte Koinzidenz, welche als instantane Koinzidenz zwi-
schen des zeitlich verschobenen Ereignis t/! — 7, mit 7 > 0, und Ereignis th <th -1

anzusehen ist. Formel (73) gibt diese Beziehung wieder.

(t} —7) = tF <AT (73)

)

Diese Vorschriften gehen davon aus, dass Ereignisse der Reihe B den Ereignissen vorge-
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lagert sein miissen. Die Bedingung |t/ — tJB| < AT lockert diese Voraussetzung, sodass
auch nachgelagerte Ereignisse der Reihe B betrachtet werden kénnen. Diese Bedingung ist

wichtig um die dritte Hypothese dieser Arbeit untersuchen zu koénnen.

Es folgt die Berechnung der Koinzidenzraten zwischen zwei Ereigniszeitreihen. Koinzidenz-
raten zwischen zwei Ereignisreihen kénnen auf zwei verschiedenen Art und Weisen berech-
net werden. Zuerst wird die Vorlaufer-Koinzidenzrate r, betrachtet, bei der, wie der Name

schon sagt, die Ereignisse der Reihe B als Vorlaufer der Reihe A angenommen werden:

AT ==Y 0 38 (1 -n) — ) e (AT (1 =7) )| ()

mit O(-) als der Heaviside-Funktion. Die Vorlaufer-Koinzidenzrate r, gibt also das Ver-
héaltnis von A-Ereignissen an, welchen mindestens ein Ereignis der Reihe B vorhergeht. Die

zweite Variante Koinzidenzraten berechnen zu konnen, ist die Ausloser—Koinzidenzrate ry:

AAT) = S 6 S 6 (1 7)) O (AT (11— (¢ +7))
Ly ey e ) eaT- (- -] @

Sie gibt den Anteil an B—FEreignissen an, welchen mindestens ein A-FEreignis nachfolgt.
Der Unterschied zwischen diesen beiden Vorgehensweisen liegt klar in der Ausrichtung der

Einflussnahme der Ereignisreihen.
3.6.2 Bootstrapping

Die Koinzidenzanalyse erfordert die Einteilung der Rendite-Zeitreihe in signifikante und
nicht signifikante Trends. Fiir diese Einteilung wird eine Simulation mit Hilfe der Bootstrap—

Methode durchgefiihrt, um Lagemafe der Verteilung schatzen zu kénnen.

Die Bootstrap—Methode wurde von Efron (1979) aus der Jackknife-Theorie von Quenouille
(1956) und Tukey (1958) heraus entwickelt [44, 45, 46]. Ziel ist es, aus einer einzelnen
Stichprobe die zugrundeliegende Verteilungsfunktion schéatzen zu kénnen. Die Simulation

der Bootstrap—Methode erfolgt durch Ziehen mit Zuriicklegen.

Nachfolgend wird eine unbekannte Verteilungsfunktion F' einer Zufallsvariablen X; =

(X1, Xo,- -+, X,,) mit Realisationen x; = (21, 2, -+ , x,) einer Stichprobe der Grofe n be-
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trachtet [44]:

Interessant ist nun eine gewisse Zufallsvariable bzw. Teststatistik R(X;, F'), errechnet durch
die Stichprobenverteilung R auf Basis der Realisationen z;. Um diese durch die Bootstrap—
Verteilung approximieren zu kénnen wird zunéchst eine Zufallsstichprobe der Grofse n,
welche der empirischen Verteilungsfunktion F folgt, gezogen [44]:

X =af, X'~ mit  i=1,2,....n (77)

3 3 (3

Durch das wiederholte ziehen von N Bootstrap—Stichproben kénnen verschiedene Realisa-
tionen von X generiert werden: xi*l, x; * ooz Das Histogramm der zugehorigen Werte

et

R(z' F),R(z**, F),--- ,R(z;", F) kann als Approximation der Bootstrap—Verteilung ge-

nutzt werden. Schlussendlich konnen mit diesem Verfahren Lagemafe wie beispielsweise

Quantile oder Perzentile der Verteilung geschétzt werden [44].
3.6.3 Monte-Carlo—Simulation

Um die Koinzidenzraten auf Signifikanz iiberpriifen zu kénnen, miissen auf Grundlage einer
Simulation Vergleichswerte ermittelt werden. Zum besseren Vergleich ist es wichtig, dass
Permutationen anstelle von Bootstrap—Stichproben gezogen werden, damit der Parameter
Np (Anzahl signifikanter Trends) eine gleichbleibende Léange aufweist. Realisiert wird dies
mittels Monte—Carlo—Simulation. Die Monte—Carlo—Simulation ist im Kern die Erzeugung
von Zufallsobjekten mit der Hilfe eines Computers. Genau wie bei der Bootstrap—Methode
ist das Ziel, eine unbekannte Verteilung schétzen zu konnen. Mittels einer relativ groften
Anzahl an Wiederholungen soll sichergestellt werden, dass geniigend grofte Mengen gezogen

werden, um dem Gesetz der grofsen Zahlen zu entsprechen [47].
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4 Literaturibersicht

Das folgende Kapitel gibt einen kurzen Uberblick bisheriger wissenschaftlicher Arbeiten
zur Thematik. Zuerst werden Ereignisstudien mit Fokus auf die Analyse der Gewinniiber-
raschung vorgestellt. Danach folgt ein Auszug wissenschaftlicher Arbeiten, welche sich mit
der Familie der ARCH—-Prozesse beschéftigten. In Kapitel 4.3 sind diese Studien zusam-

mengefasst aufgelistet.

4.1 Bisherige Studien iiber Gewinneinfluss

Eine der ersten richtungsweisenden Ereignisstudien ist die Arbeit von Ball/Brown (1968)
gewesen [48]. Thre Vermutung besagte, dass auf positive (negative) Unternechmensmeldun-
gen positive (negative) abnormale Renditen zu erwarten sind. Sie untersuchten dabei die
Jahresabschliisse von 291 an der NYSE (New York Stock Exchange) gehandelten Unter-
nehmen. Im Fokus standen hier vor allem das Einkommen und der Gewinn je Aktie. Die
Einteilung in positive und negative Meldungen wurde mittels eines Regressionsmodells,
ahnlich dem dieser Arbeit, realisiert. Durch den Abnormal Performance Index konnte die
Entwicklung der monatlichen Renditen zwolf Monate vor und sechs Monate nach dem Er-
eigniszeitpunkt bewertet werden. Thre Vermutung wurde bestétigt, indem sie nachwiesen,
dass sowohl vor, als auch nach dem Veréffentlichungszeitpunkt positive (negative) abnor-

male Renditen auf positive (negative) gepréagte Jahresabschliisse folgten [48].

Hagerman/Zmijewski/Shah (1984) untersuchten den Zusammenhang zwischen Gewinnmel-
dungen und Aktienkursen an Hand von Quartalsberichten und Jahresabschliissen 215 US—
amerikanischer Unternehmen, welche an der NYSE bzw. ASE (American Stock Exchange)
gelistet waren [49]. Die Stichprobe umfasst 2189 Quartalsberichte und 404 Jahresabschliis-
se in der Zeit von 1974 bis 1976. Mit Hilfe von taglichen Aktienkursen berechneten sie die
abnormalen Renditen mittels eines mittelwertadjustierten Modells, des einfachen Marktmo-
dells und des speziellen Marktmodells von Scholes/Williams (1977) [50]. Die Einteilung der
Gewinniiberraschungen erfolgte, gemessen an ihrer Hohe, in 25 unterschiedliche Portfolios.
Das erste Portfolio enthélt die schlechtesten und Portfolio 25 die besten Gewinnnachrich-
ten. Sie konnten nachweisen, dass eine Relation zwischen der Hohe der Gewinniiberraschung
und der abnormalen Renditen besteht. Dariiber hinaus gibt es eine grofere Bindung zwi-
schen den abnormalen Renditen und der Gewinniiberraschung des vierten Quartals als mit
den Gewinniiberraschungen der Jahresabschliisse. Hierbei hat die Wahl des Modells zur

Marktbereinigung keinen Einfluss auf das Ergebnis [49].
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Die Studie von Rdder (1999) befasst sich mit den Ad-hoc-Meldungen deutscher Unterneh-
men [2]. Die Stichprobe umfasst in der Zeit von 1996 bis 1997 insgesamt 912 Mitteilungen
von 335 Emittenten. Diese Meldungen werden in verschiedene Klassen, wie Gewinnmel-
dung, Fiithrungswechsel oder Strategie, eingeteilt. Zur Einteilung in positive und negative
Meldungen wird die Ausrichtung der Marktreaktion genutzt. Die Berechnung der abnor-
malen Renditen wird mittels der Marktwertadjustierung vorgenommen. Als Marktindex
wird der DAX herangezogen. Roder kommt mit seiner Studie zu dem Schluss, dass von
den Elementen der Zwischen— und Jahresberichte die Dividendenmeldungen die niedrigs-
ten Kursreaktionen aufweisen. Dariiber hinaus wiesen Meldungen zu Auftragseingdngen
und iiber einen Groftaktiondrswechsel die betragsmafig grofiten abnormalen Renditen auf.
Eine weitere Erkenntnis ist, dass die mittelstrenge Informationseffizienz, zumindest fiir

Nebenwerte, abgelehnt werden kann. Der Markt nimmt die Information vorweg [2].

4.2 Studien mit Bezug auf ARCH—-Modelle

Eine perfekte Uberleitung der klassischen Ereignisstudien zu Studien, welche ARCH-
Effekte mit in ihre Betrachtung nehmen, liefert die Arbeit von Corhay/Tourani-Rad (1996)
[51]. Sie betrachteten neben dem klassischen Marktmodell ein weiteres, um GARCH-
Prozesse erweitertes Marktmodell. Dabei untersuchten sie die Informationswirkung von
Unternehmensveraufserungen niederléndischer Unternehmen von 1989 bis 1993 mittels ta-
gesbasierter Aktienkurse. Kern ihrer Untersuchung war der Vergleich der abnormalen Ren-
diten, welche mit Hilfe dieser beiden Modelle berechnet wurden. Sie kamen zur Erkennt-
nis, dass das erweiterte dem klassischen Modell vorzuzichen ist, da die Parameter der
Maximum-—Likelihood—Methode effizienter sind als die, die mittels der Ordinate—Least—
Squares-Methodik ermittelt wurden. Somit kann es zur Uberschétzung beim Marktmodell
von abnormalen Renditen im Ereigniszeitraum kommen. Eine Fehlinterpretation der Wir-
kung von Unternehmensveraufserungen auf den Kapitalmarkt sind die logische Konsequenz

[51]. Diese Erkenntnisse wurden von Pyndnnen (2005) gestiitzt [52].

Losgelost der Betrachtung von Informationswirkungen untersuchten Alberg/Shalit/Yosef
(2008) die Prognosegiite mittels verschiedener ARCH-Modelle [53]. Thre Stichprobe umfass-
te 3058 tégliche Schlusskurse des TA25 Index von 1992 bis 2005 und 1911 Beobachtungen
des TA100 Index von 1997 bis 2005. Die beiden Indizes reprisentieren die 25 (100) Unter-
nehmen mit der hochsten Marktkapitalisierung, welche auf der Tel-Aviv Stock Exchange ge-
handelt wurden. Mittels dieser Stichprobe wurde die Volatilitat fiir ein 30-Tages—Intervall

prognostiziert. Durch verschiedene Testverfahren wurde die Prognosegiite der verschiede-
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nen Modelle evaluiert. Das asymmetrische EGARCH-Modell bildete dabei die Volatilitét
am besten ab. Schlussfolgernd sollte also das EGARCH-Modell bei der Implementierung

von Risiko—Strategien israelischer Unternehmen Anwendung finden [53].

4.3 Zusammenfassung

Tabelle 3: Ubersicht der bisherigen Literatur mit Fokus auf verwendetem Modell, der
Gruppenbildung und der abschliefsenden Erkenntnis

Studie Modell & Stichprobe Gruppenbildung Erkenntnis

Ball/Brown Abnormal Perfor- Einteilung in positive postive (negative) ge-

(1968) [48] mance Index (API) wund negative Meldun- prégte Kennzahlen fiih-

Jahresabschliisse — monatliche Kurse gen mittels Regressi- ren zu positive (nega-
US—amerikanischer Un- onsmodell tive) abnormale Rendi-
ternehmen 1957-1965 ten

Hagerman/ u. a. Marktmodell (4) Einteilung in 25 Portfo- risikoadjustierte  Ak-

Zmijewski/Shah — — tégliche Kurse US— lios nach Grofe der Ge- tienkurse folgen der

(1984) [49] amerikanischer Unter- winniiberraschung mit- Groéfenordnung nach

Quartalsberichte nehmen 1974-1976 tels saisonalem Regres- quartalsweise eingeteil-

Jahresabschliisse sionsmodell ten Gewinnmeldungen

Roder (1999) (2]
Ad-hoc—

Marktadjustierung (3)
— Marktindex: DAX —

Einteilung in positive
und negative Nachrich-

Dividendenmeldungen
weisen die geringsten

Mitteilungen tagliche Kurse deut- ten nach der Ausrich- Kursreaktionen — aller
scher Unternehmen tung der Marktreaktion Meldungen auf
1996-1997
Corhay/Tourani— Marktmodell (4) und Vergleich des klassi- abnormale  Renditen
Rad (1996) [51] GARCH (1,1) ange- schen  Marktmodells des Marktmodells
Unternehmens- passtes Marktmodel — mit dem um GARCH- sind  iberschitzt —
verduferungen Marktindex: CBS Ge- Effekte erweiterten GARCH-Marktmodell
neral Index — téagliche Marktmodells liefert effizientere
Kurse niederlandi- Parameter
scher Unternehmen
1989-1993
Alberg/Shalit u. a. GARCH(1,1) Vergleich der Progno- asymmetrische ARCH-
/Yosef (2008) & EGARCH(1,1) - segiite eines GARCH- Modelle liefern bei der
[53] tagliche Kurse israe- Modells mit asymme- Volatilitdtsprognose
lischer  Unternehmen trischen Modellen bessere Ergebnisse

von 1992-2005

(insb. EGARCH)
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5 Ergebnisauswertung

Das folgende Kapitel enthélt die Ergebnisse der statistischen Auswertungen unter Zuhilfe-
nahme der Theorie aus dem dritten Kapitel. Zuerst werden die statistischen Eigenschaften
untersucht und eine Auswertung der Volatilitit im Ereignisfenster erstellt. Im zweiten
Abschnitt werden mit Hilfe einer Ereignisstudie zur ersten Hypothese die Hohe der abnor-
malen Renditen analysiert. Abschliefsend folgen die Ergebnisse der Koinzidenzanalyse zur

Beurteilung der zweiten und dritten Hypothese.

5.1 Nachweis statistischer Eigenschaften

Zu Beginn dieses Kapitels werden die in Kapitel 3.2 unterstellten statistischen Eigenschaf-
ten fiir die spezifischen Rendite—Zeitreihen dieser Arbeit iiberpriift. Aufferdem wird mittels
GARCH-Modellierung die geschéitzte Volatilitdt mit der beobachteten verglichen und in-
terpretiert. Abschlieffend werden diese Ergebnisse kritisch hinterfragt.

5.1.1 Stationaritit, Leptokurtosis und Autokorrelation

Mit Hilfe des ADF-Tests aus Gleichung (17) wurden die in Tabelle 4 angegeben Werte
ermittelt. Bei der Grofe dieser Stichproben liegt der kritische Wert der ADF-Statistik bei
einem Signifikanzniveau von 1 % bei -3,43. Auf Grund der Sparsamkeit der Parametri-
sierung wurde Lag zwei gewahlt, wobei der Umfang der Stichprobe sicherlich eine héhere
Lag—Ordnung erfordert. Tests mit hoheren Lag-Ordnungen zeigten aber, dass die Werte
der ADF-Statistik immer noch zu einem hoch signifikant Ergebnis fiihrten. Cheung/Lai
(1995) zeigten zusétzlich, dass die kritischen Werte der ADF-Statistik den verénderten
Lag—Ordnungen p angepasst werden miissen [54]. Da diese Anpassungen aber marginal er-
scheinen, gibt es keine Auswirkung auf diese Ergebnisse. Werte der Tabelle 4 liegen allesamt
weit unter dem kritischen Wert, die Nullhypothese kann demnach verworfen werden. Wie
schon vermutet, handelt es sich bei den untersuchten Rendite-Zeitreihen der Unternehmen

um stationér gepragte Zeitreihen.

Tabelle 4: Ergebnisse des ADF-Tests der Rendite—Zeitreihen mit zeitlicher Verschiebung
p=2

VOW3 DAI CON BMW LEO BDT GMM ZIL2  PWO

ADF  -35.86"" -37.30"" -36.30"" -38.78"" -36.92™ -35.34"" -28.29™ _31.42"" -34.79™

** hoch signifikant bei o = 0,01
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Tabelle 5 beinhaltet Kennzahlen zu statistischen Kennzahlen der Rendite-Zeitreihen in
Prozent. Der Stichprobenumfang umfasst hierbei den gesamten Betrachtungszeitraum. Fol-
gende Kennzahlen sind gegeben: der Mittelwert, das Minimum, das Maximum, die Varianz,
die Standardabweichung, die Schiefe, die Kurtosis und die Jarque-Bera—Statistik. Der Mit-
telwert der Rendite—Zeitreihen liegt entweder exakt bei null oder mit einer geringen Ab-
weichung nahe null. Dies unterstiitzt die These der Stationaritét der Zeitreihe, schwingend
um einen Mittelwert von null. Auffallend sind die hohen Extrema der Rendite—Zeitreihen.
Eine téagliche Rendite von iiber 20 % bzw. unter -20 % ist wohl als sehr starke Anomalie
einzuordnen. Diese extrem hohen Werte sind vorrangig in der Zeit der Weltwirtschaftskri-
se zu finden. Die Standardabweichung liegt bis auf die der PWO AG deutlich iiber 2 %,
wobei die Renditen der Grammer AG mit einer Standardabweichung von 2,71 am meisten

varileren.

Tabelle 5: Statistische Eigenschaften der Rendite-Zeitreihen im Betrachtungszeitraum
mit Mittelwert, Minimum, Maximum und Standardabweichung in % , Varianz sowie der
geschétzten Schiefe S , geschétzten Kurstosis K und der Eregebnisse der Jarque-Bera—
Teststatistik (JB)

VOW3 DAI CON BMW LEO BDT GMM Z1L.2 PWO

Mittelwert 0.04 0.00 0.06 0.03 0.05 0.05 -0.00 0.03 0.02
Minimum  -20.85 -15.72 -22.76 -14.12 -15.17 -15.60 -24.12 -19.95 -13.51
Maximum 17.96 19.43  23.89 13.86  20.94 18.46 18.15  20.57 10.18

Varianz 5.74 5.06 6.54 456  6.57 5.09 7.35 6.66 3.33
St.abw. 2.40 2.25 2.56 214  2.56 2.26 2.71 2.58 1.82
Schiefe -0.39 0.20 0.19 0.09  0.10 026  -0.46  -0.06 -0.22
Kurtosis 7.53 5.43 9.23 3.71  4.90 5.54 7.39 6.28 6.18
JB 9477 4892™ 14096™ 2278 3974™ 4457 5918™" 4425 5535

seokok

hoéchst signifikant mit p < 0,001

Mit Hilfe der Schiefe der Rendite—Zeitreihen konnen Aussagen iiber die Symmetrie der Ver-
teilung gemacht werden. Weist eine spezifische Zeitreihe eine Schiefe von null auf, so folgt
die Verteilung der Zeitreihe der Gauf’schen Normalverteilung. Liegt der Wert der Schiefe
jedoch unter null, so ist die Verteilung, wie bei der Volkswagen, Grammer, ElringKlin-
ger und PWO AG zu sehen, linksschief. Die Rendite—Zeitreihen der iibrigen Unternehmen
weisen, durch eine Schiefe grofser null, eine rechtsschiefe Verteilung auf. Eine grafische
Ermittlung der Schiefe erfolgt durch sogenannte Q—Q-Plots, sieche Abbildung 7.
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Ebenfalls in Kapitel 3.2.1 thematisiert, weisen Verteilungen mit einem Kurtosis—Wert gro-
Rer drei eine leptokurtische Verteilung auf. Eine leptokurtische Verteilung liegt demnach bei
allen untersuchten Unternehmen vor. Dies wird durch den JB-Test bekraftigt. Der Wert
der Teststatistik wird mit dem Wert der y?-Verteilung mit zwei Freiheitsgraden vergli-
chen. Wenn der Wert der JB—Statistik laut Formel (20) grofer ist, kann die Nullhypothese
der Normalverteilung héchst signifikant abgelehnt werden. Dies ist sehr deutlich bei allen

untersuchten Unternehmen zu sehen.

Besonders anschaulich lasst sich das Phanomen der Leptokurtosis anhand des Vergleichs
der Kerndichteschétzung mit der Normalverteilung darstellen. Abbildung 6 zeigt diesen
Vergleich beispielhaft an Hand der Rendite—Zeitreihen der Leoni AG und der Bertrandt
AG, alle weiteren Verteilungen sind Abbildung 22 zu entnehmen. Dabei wird die Kern-
dichte mit Hilfe des Epanechnikov—Kerns ermittelt und um eine der Rendite—Zeitreihen
angepasste Normalverteilung ergidnzt. Die Kerndichteschétzung liegt dabei, wie bei einer

leptokurtischen Verteilung typisch, sowohl im Zentrum als auch an Abschliissen iiber der

Normalverteilung.
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Abbildung 6: Vergleich der Kerndichteschédtzung (rote Kurve) mit einem Epanechnikov—
Kern und eine der Rendite—Zeitreihen angepassten Normalverteilung (blaue Kurve) exem-
plarisch fiir Leoni AG und Bertrandt AG

Mit Hilfe der Quantil-Quantil-Plots (Q-Q-Plots) in Abbildung 7 und 23 lésst sich die

Nicht-Normalverteilung ebenfalls darstellen. Die Punkte einer Standardnormalverteilung
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wiirden bei einem Q-Q-Plot genau auf bzw. nahe der rot eingezeichneten Winkelhalbie-
renden liegen. Die Punkte der hier dargestellten Q—Q—Plots liegen aber an den Enden weit
ab der Winkelhalbierenden (Ausreifter), in einer S—férmigen Anordnung. Diese S—formige
Anordnung ist durch die Schiefe bestimmt (Unterschiede an beiden Enden) und gilt als ein

typisches Zeichen fiir Leptokurtosis.
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Abbildung 7: Q-Q-Plots der Rendite—Zeitreihen exemplarisch fir VW AG und Daimler
AG (Winkelhalbierende in rot eingezeichnet)

Tabelle 6 zeigt die Autokorrelationswerte erster Ordnung der Rendite—Zeitreihen iiber den
gesamten Beobachtungszeitraum, aufgeteilt in einfache, absolute und quadrierte Renditen.
Hierfiir wurden die Berechnungsvorschriften aus der Gleichungsreihe (23) genutzt. Die Er-
gebnisse zeigen fiir alle Unternehmen eine Autokorrelation erster Ordnung nahe null an. Im
Gegensatz dazu sind die Werte der Autokorrelation fiir die absoluten und quadrierten Ren-
diten positiv und signifikant grofser als null. Man kann hier von einer linearen Abhéngigkeit
in den Renditen ausgehen, d. h. auf kleine (grofse) absolute Renditewerte folgen tendenziell
kleine (grofse) absolute Renditewerte. Das Ergebnis sind Intervalle von niedrigen Preis-
anderungen der Aktienwerte und Zeiten, die von erhéhter Volatilitat gepragt sind. Diese
Vermutung spiegelt sich auch in den visualisierten Rendite-Zeitreihen aus Abbildungen 15
bis 21 wieder.

Die Ergebnisse des Ljung—Box-Tests sind in Tabelle 7 zusammengefasst. Berechnet wurde
die Teststatistik (24) mit jeweils 10, 20 und 30 Autokorrelationskoeffizienten unter Hinzu-
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Tabelle 6: Geschitzte Autkorrelationswerte erster Ordnung der normalen Renditen
p1(R;), der absoluten Renditen pi(|R;|) und der quadrierten Renditen py(R?) iiber den

gesamten Betrachtungszeitraum

VOW3 DAI CON BMW LEO BDT GMM ZIL2  PWO
p1(Re) 0.0307 0.0384 0.0426 0.0282 0.0198 0.0278 0.0150 0.0530 -0.0643
p1(JR¢]) 0.3112 0.2026 0.2818 0.1886 0.2553 0.2386 0.1953 0.1931  0.1827
p1(R2) 0.4467 0.1834 0.2076 0.1392 0.2669 0.1728 0.1127 0.1239 0.1424

nahme der quadrierten Renditen der betrachteten Aktiengesellschaften. Die Nullhypothese
besagt, dass kein signifikanter Zusammenhang zwischen den Zeitreihenwerten vorliegt, die
Zeitreihe also weiles Rauschen darstellt. Mit Ausnahme weniger Ergebnisse aus Tabel-
le 7 kann diese Nullhypothese mindestens signifikant verworfen werden, sodass von einer

Korrelation der Renditen untereinander ausgegangen werden kann.

Tabelle 7: Ljung-Box—Statistik der quadrierten Renditen iiber den gesamten Betrach-
tungszeitraum

VOW3 DAI CON BMW LEO BDT GMM ZIL2 PWO
Q(10)  39.85° 68187 21.52° 36.57 " 17.21  23.06° 12.80  29.70" 21.41"
Q(20)  57.54™  90.84™" 40.64™ 60.54" 40.22"" 35.78" 28.97  47.89"" 39.41"
Q(30)  79.877 120.04™ 50.23"  90.29"" 52.97" 44.25" 52.63" 60.62"" 51.08"

* signifikant mit p < 0,05
** hoch signifikant mit p < 0,01
*** hochst signifikant mit p < 0,001

Zusammenfassend kann festgestellt werden, dass die typischen Eigenschaften von Zeitrei-
hen der Finanzmarktwirtschaft nachgewiesen werden konnten. Die Zeitreihen der Unter-
nehmensrenditen sind demnach schwach stationar gepragt, ihre Verteilung folgt, bedingt
durch eine gewisse Schiefe und Leptokurtosis, nicht der Normalverteilung und durch ihre

Autokorrelation sind die einzelnen Werte jeweils voneinander abhingig.
5.1.2 Interpretation von Volatilitat mittels GARCH—-Prozess

Bevor eine Prognose der Volatilitdt in der Ereignisperiode mit der realisierten Volatilitét
verglichen werden kann, muss gepriift werden, ob ARCH-Effekte in den Rendite—Zeitreihen
der verschiedenen Firmen vorliegen. Dazu wurde der LM—Test mit Hilfe der Teststatistik

aus (50) angewandt und die Ergebnisse in Tabelle 8 zusammengefasst. Es wurde unter der
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Annahme drei verschiedener Freiheitsgrade ¢ getestet. Unter allen Umstdnden kann die
Nullhypothese, dass keine ARCH-Effekte vorliegen, hochst signifikant abgelehnt werden.

Tabelle 8: Test auf ARCH-Effekte mittels LM—Test unter der Annahme verschieden langer
Zeitverschiebungen ¢, Werte der F-Statistik {iber den gesamten Betrachtungszeitraum

q VOW3 DAI CON BMW LEO BDT GMM Z1L2 PWO

10 1117.947 666.10"" 349.36™ 467.46"" 611.05"" 306.92""" 365.20"™" 352.24™* 91.20™""
20 1154.697" 926.49" 527.52"" 571.37™" 758.89" 330.99™"" 396.88™"" 447.95" 104.82"""
30 1166.63" 971.92" 556.63" 593.85"" 797.80""" 349.98"" 450.61""" 475.16™"" 115.32"""

*** hochst signifikant mit p < 0,001

Nachdem ARCH-Effekte nachgewiesen wurden, sind die Parameter der GARCH(1,1)-
Modellierung geméf Formel (53) der verschiedenen Rendite—Zeitreihen iiber den gesamten
Beobachtungszeitraum in Tabelle 9 aufgefiihrt. Alle Parameter halten die Nichtnegativi-
titsbedingung ein. Uberdies hinaus liegen alle Summen aus é&; und 3, knapp unter eins. Bei-
de Beobachtungen unterstiitzen die Vermutung der Stationaritdt der RenditeZeitreihen.
Eine hohe Persistenz vergangener Schocks auf die Zeitreihe ist durch die Summenwerte
nahe eins gegeben. Die in Klammern gegebenen t—Werte zeigen, dass die Parameter si-
gnifikant von null verschieden sind. Vor allem die Signifikanz von a; unterstreicht ebenso
das Vorliegen von ARCH-Effekten, wie in Tabelle 8 nachgewiesen. Des Weiteren ist zu
erkennen, dass der Parameter 31 wesentlich grofsere Werte als &7 annimmt. Aus Gleichung
(53) wird entnommen, dass a; fiir die Gewichtung unmittelbar vergangener Schocks ¢,
und S, fiir die Dauer des Nachwirkens der Schocks verantwortlich ist. Demzufolge zieht ein
wesentlich groReres 31 eine langsame Riickkehr der bedingten Varianz o? auf ein normales

Niveau nach sich.

Tabelle 10 zeigt die Mittelwerte der geschitzten o/#“# und beobachteten R,, Volatili-
tdten in den Ereignisfenstern der jeweiligen Unternehmen. Das Ereignisfenster ist dabei
p = 7 Tage lang — der Veroffentlichungstag des Unternehmensberichts zuziiglich drei vor—
und nachgelagerter Tage. Zur Schitzung der bedingten Varia