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Zusammenfassung: Neben Bitcoin existieren iiber 1500 weitere Kryptowahrungen, die sich durch die Art
der Nutzung oder durch die zugrunde liegende Blockchain-Technologie voneinander erheblich unterscheiden.
Die meisten dieser Wahrungen lassen sich auf Borsen und Marktpldtzen handeln und kénnen als Investitions-
objekte dienen. In diesem Beitrag werden die empirischen Verteilungseigenschaften ihrer Renditen fiir einen
sehr breiten Querschnitt untersucht und mit denen von Aktienrenditen verglichen. Die Renditen von Kryp-
towdhrungen weisen viele ahnliche Charakteristika zu den Aktienrenditen auf: Renditebeobachtungen haufen
sich um den Erwartungswert, die Autokorrelation ist, wenn tiberhaupt, nur sehr schwach, das Phanomen des
Volatility-Clusterings und der Asymmetrie von Gewinnen und Verlusten ist vorhanden, ein Faktor kann circa
60 Prozent der gemeinsamen Variation der Renditen erkldren und es existiert ein Wochentageffekt. Dagegen
kénnen im Querschnitt der Kryptowadhrungen keine Heavy-Tails identifiziert werden und der Momentum-Effekt
ist nur sehr schwach ausgepragt. Die Ergebnisse lassen die Vermutung zu, nach der die Renditeeigenschaften
von Kryptowdhrungen nicht wesentlich von denen der Aktien abweichen.

Summary: There are more than 1,500 other cryptocurrencies, which differ significantly from each other in
terms of their usage or the underlying blockchain technology. Most of these cryptocurrencies can be traded
on exchanges and can serve as investment instruments. In this paper, the empirical distribution properties of
their returns for a very broad cross-section are examined and compared with those of stock returns. Returns
on cryptocurrencies have several characteristics similar to equity returns: Returns are more likely observable
around the averages; the autocorrelation of returns is very weak; the phenomenon of volatility clustering and
the asymmetry of gains and losses do exist; the factor analysis of the returns reveals that one factor (the first
principal component) explains about 60 percent of the common variation of returns; there is a weekday effect.
However, there are some differences. For example, no heavy-tails can be identified and the momentum effect
is only very weak. The results suggest that the stylezed facts of cryptocurrency returns are not very different
from stock returns.

— JEL classification: G11, G15
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I Einleitung

Kryptowihrungen (,Kryptos“) zeichnen sich im letzten halben Jahrzehnt durch einen Mittelzu-
fluss von iiber 500 Millarden US-Dollar und aktuell durch eine breite 6ffentliche Aufmerksamkeit
aus.’ In vielen Fillen handelt sich bei den Kryptos nicht um Wihrungen fiir den allgemeinen
Zahlungsverkehr, sondern um sogenannte Tokens, die im Zuge von , Initial Coin Offering* (ICO)
zur Finanzierung von Unternehmensvorhaben in frithen Phasen der Offentlichkeit angeboten
werden.> In einer losen Analogie lassen sie sich im Sinne der Finanzierung und im Sinne der
Kapitalmarkttheorie mit Aktien vergleichen. Daher ist das Ziel dieses Beitrags ein Vergleich der
empirischen Verteilungseigenschaften von Kryptos mit denen von Aktien, indem die bekannten
empirischen Regelmifigkeiten der Aktienmirkte fiir die Krypto-Mirkte analysiert werden. Die
Finanzierung durch Tokenausgabe anstelle der Aktienemissionen erscheint als ein interessantes
Forschungsfeld, um die Erkenntnisse der traditionellen Finanzierungs- und Kapitalmarkttheorie
durch neue Beobachtungen zu tiberpriifen. Im Unterschied zu Venture-Capital-Gesellschaften
und zum Crowdfunding, die jeweils ebenfalls Unternehmen in frithen Phasen finanzieren, ist
der Zugang zu den Krypto-Daten vergleichsweise einfach und der Querschnitt der Daten breit.
Zusitzlich handelt es sich dabei um tatsichliche Marktpreise, die in der Theorie die Allokations-
und die Koordinationsfunktion auf den Mirkten iibernehmen. Dagegen handelt es sich bei den
Daten von Venture-Capital-Gesellschaften oftmals um angenommene, berechnete Werte.

Die (implizite oder explizite) Annahme zahlreicher Kapitalmarkttheorien sind unabhingig und
identisch verteilte (i.i.d.) Renditen, die einer Normalverteilung mit konstantem Erwartungswert
und konstanter Varianz folgen.’ Diese Renditeeigenschaft resultiert aus der Annahme tiber die
Nutzung neuer Informationen durch rationale, nutzenmaximierende Entscheider, wobei die
zukiinftigen Informationen annahmegemif unbekannt und ex-ante zufillig sind sowie diskret
(oder stetig) auf dem Markt erscheinen.+ Die Entscheider nehmen informationsinduzierte Hand-
lungen vor, die eine Anderung der Preise hervorrufen. Im Zentrum der nachfolgenden Ausfiih-
rung steht die Analyse der univariaten Renditegenerierungsprozesse, deren theoretische, unbe-
dingte Verteilungseigenschaften aus den Kapitalmarkttheorien bekannt sind.s

Die Arbeiten von Fama (1963, 1965), Mandelbrot (1963, 1967), Mandelbrot und Taylor (1967)
haben erhebliches Interesse an der Analyse der Verteilungseigenschaften von Aktienrenditen
ausgel6st. Die Mehrzahl der empirischen Arbeiten lehnt die Annahme der Normalverteilung ab.
Fama (1963, 1965) und Mandelbrot (1963) haben die stabile Pareto-Verteilung als eine alterna-
tive Verteilung fiir die Aktienrenditen vorgeschlagen. Trotz der anfinglichen Beliebtheit weist
die stabile Pareto-Verteilung fiir die Aktienrenditen zwei Nachteile auf. Zum einen erlaubt die
theoretische Verteilung bei spezifischen Verteilungsparametern eine unendlich hohe Varianz der
Renditen. Gerade fiir die Risikoanalyse und -modellierung ist eine unendliche Varianz nachtei-

1 Eine Einfiihrung in die Kryptowahrungen wird von Glas und Poddig (2019) in diesem Heft geleistet.
2 Zuden ICOs vgl. zB. Varmaz und Varmaz (2019) in diesem Heft.
3 Alsein Beispiel sei die ,Portfolio-Selection-Theory" von Markowitz (1952) genannt. Vergleiche auch Aparicio und Estrada (2001).

4 In diesem Beitrag wird dem Informationsverstandnis von Fama und Laffer (1971), Hirshleifer (1971), Hirshleifer und Riley (1979)
gefolgt. Diese Definition ist auch konsistent mit der Definition von Shannon (1948) in der Kommunikationstheorie.

5 Die bedingten Renditenverteilungen werden in diesem Beitrag nicht untersucht. ARCH/GARCH-Modelle, die von Engle (1982) und
Bollerslev (1986) eingefiihrt wurden, sind in diesem Zweig der empirischen Forschung besonders beliebt.

Vierteljahrshefte zur Wirtschaftsforschung | DIW Berlin | 87. Jahrgang | 03.2018



Armin Varmaz und Stephan Abée

lig. Zum anderen belegen empirische Studien Verletzungen der theoretischen Aggregationsregel
beziiglich der Volatilitit, wenn beispielsweise die Datenfrequenz von Tages- auf Monats- oder
Jahresdaten gedndert wird.® Die Ergebnisse beziiglich der Renditeeigenschaften von Renditen
heben neben der stabilen Pareto-Verteilung besonders die t- und die Extremwertverteilung als
geeignete Kandidaten hervor. Daher fokussieren sich die nachfolgenden empirischen Analysen
auf diese drei theoretischen Verteilungen.

Die empirische Forschung hat neben der Ablehnung der Normalverteilung weitere Gegeben-
heiten (sogenannte Anomalien) identifiziert, die sich in nahezu allen Aktienrenditen beobach-
ten lassen. Zur sprachlichen Unterscheidung zu den CAPM-Anomalien wird nachfolgend die
Bezeichnung Stylized-Facts verwendet. Als Stylized-Facts werden die Eigenschaften von Aktien-
renditen bezeichnet, die unabhingig von der betrachteten zeitlichen Periode oder des geografi-
schen Marktes festgestellt worden sind. Als Beispiele seien die Kalenderanomalien, Heavy-Tails,
Volatility-Clustering, Gewinn-Verlust-Asymmetrie und Momentum-Effekte et cetera genannt. Die
Untersuchung von Kryptos in Bezug auf die Stylized-Facts wird ebenfalls Gegenstand der nach-
folgenden Analysen sein.

Nach den empirischen Ergebnissen der vorliegenden Arbeit weisen die Renditen von Kryptos
zahlreiche Stylized-Facts auf, die in analoger Weise fiir die Aktienrenditen dokumentiert sind.
Die Analyse der Haufigkeitsverteilung zeigt im Vergleich zu der Normal- und t-Verteilung mit
10 und 100 Freiheitsgraden ein vermehrtes Auftreten der Renditen um den Erwartungswert auf.
Allerdings kénnen im Vergleich zu den theoretischen Verteilungen keine Heavy-Tails in den em-
pirischen Krypto-Renditen (im Querschnitt) festgestellt werden. Die Autokorrelation der Krypto-
Renditen ist im Querschnitt nur schwach ausgepragt. Fiir die 1. Lag-Ordnung kann eine leicht
erhéhte, negative Autokorrelation beobachtet werden. Die Asymmetrie zwischen den Gewinnen
und Verlusten in Bezug auf die Anzahl und die Héhe der Renditen wird in analoger Weise fiir
die Krypto-Renditen bestitigt. Das Phanomen des Volatility-Clusterings sowie des Wochentagsef-
fektes sind ebenfalls vorhanden. Die in den Aktienrenditen weit verbreiteten Momentum-Effekte
koénnen fiir die Kryptos nicht in dhnlicher Weise bestitigt werden. Dieses Ergebnis ist nicht kon-
sistent mit den fritheren Arbeiten von (Hubrich (2017), Rohrbach, Suremann und Osterrieder
(2017), die fiir einen deutlich geringeren Querschnitt der Kryptos Momentum-Effekte gefunden
haben. Die Ergebnisse von Hauptkomponentenanalysen deuten auf die besondere Bedeutung
der ersten Hauptkomponenten hin. Sie kann circa 6o Prozent der gemeinsamen Variation von
Krypto-Renditen erkliren.

Im nachfolgenden Kapitel 2 wird ein kurzer Literaturiiberblick, gefolgt von der Beschreibung

der Daten im Kapitel 3, gegeben. Die Ergebnisse der empirischen Untersuchungen werden im
Kapitel 4 prisentiert. Ein Fazit wird im Kapitel 5 gezogen.

6  Ahnliche Ergebnisse beziiglich der fehlenden Aggregation der Volatilitat wurden fiir die ,WurzelT"-Regel festgestellt, vgl. z.B. Daniels-
son und Zigrand (2006), Wang, Yeh und Cheng (2011).
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2 Literatur

Die spezifischen Verteilungseigenschaften von Renditen sind sowohl fiir die akademische For-
schung als auch fiir die finanzwirtschaftliche Praxis bedeutend. Die genaue Verteilungsspezifi-
kation ist beispielsweise eine grundlegende Voraussetzung fiir das Risikomanagement, weil die
Definition geeigneter Risikokennziffern von der Renditeverteilung abhingt.” Die Normalvertei-
lung wird in der finanzwirtschaftlichen Literatur u.a. aufgrund des zentralen Grenzwertsatzes
am hiufigsten verwendet. Eine Vielzahl von Arbeiten hat jedoch Abweichungen von der Normal-
verteilung fiir die Aktienrenditen dokumentiert (fiir einen ersten Uberblick vgl. z.B. Fama 1963,
1965, Mandelbrot 1963, 1967, Officer 1972, Hagerman 1978, Gray und French 1990, Mittnik und
Rachev 1993, Tay und Wallis 2000, Cont 2001). Die stabile Pareto-Verteilung, die Extremwertver-
teilungen und die t-Verteilungen wurden als geeignete Kandidaten zur Modellierung der Rendi-
te vorgeschlagen (vgl. Mittnik und Rachev 1993). Die t-Verteilung bietet dabei in gewéhnlichen
Marktphasen eine gute Anpassungsgiite an. Die stabile Verteilung und die Extremwertverteilun-
gen passen die Renditeverteilung vor allem in Stichproben mit ,Crashes* gut an. Fiir die Kryptos
sind bislang nur vereinzelte empirische Analysen tiber die Verteilungseigenschaften vorgenom-
men worden. Diese Analysen werden in der vorliegenden Arbeit geleistet.

Ein Grofteil der Stylized-Facts beziiglich der Aktienrenditen lisst sich anhand der Verstéfie ge-
geniiber der i.i.d. Eigenschaft und/oder der Normalverteilungsannahme in den traditionellen Ka-
pitalmarktmodellen klassifizieren. Die Anzahl der in der Literatur dokumentierten Stylized-Facts
ist hoch und daher ist jegliche Auswahl subjektiv und willkiirlich. In den empirischen Untersu-
chungen werden folgende, subjektiv ausgewihlte, Stylized-Facts berticksichtigt:

1. Autokorrelation von Renditen: Die Mehrzahl empirischer Studien hat keine signifikan-
ten linearen Autokorrelationen feststellen konnen.? Die Autokorrelation von Renditen
wird als ein Hinweis auf ihre Prognostizierbarkeit interpretiert, die mit der klassischen
Informationseffizienz nicht vereinbar ist.

2. Heavy-Tails: Die unbedingte empirische Renditeverteilung hat eine deutlich hohere
Wahrscheinlichkeit fiir extreme Werte als es die Normalverteilung vorschligt (verglei-
che zum Beispiel Lamoureux und Lastrapes 1990, Poddig 1996, Cont 2001).

3. Asymmetrie zwischen Gewinnen und Verlusten: Die Anzahl der Perioden mit positi-
ven und negativen Renditen sollten approximativ identisch sein, wenn die Renditen
einer symmetrischen Verteilung (mit Erwartungswert von o) folgen. Empirisch lassen
sich mehr Perioden mit positiven als mit negativen Renditen beobachten. Gleichzeitig
gibt es hiufig zu extremen Preisriickgingen einer Periode keine dquivalent hohen
Preisanstiege.

7 Die 6konomische Implikation der Verteilungsform lasst sich als ein Vergleich von der Rendite einer Periode zu der Summe der Rendite
liber sehr viele Perioden (nachfolgend: Gesamtrendite) veranschaulichen. Wenn die Renditen einer Normalverteilung folgen, dann wird
(sehr wahrscheinlich) die Rendite einer Periode im Vergleich zur Gesamtrendite gering ausfallen. Die Nutzung der Normalverteilung wird
gerade als die Summe von vielen kleinen Anderungen motivieren. Wenn die Renditen aus der Extremwertverteilung oder der tVerteilung
stammen, dann wird (sehr wahrscheinlich) die Gesamtrendite durch einige sehr hohe oder sehr niedrige Renditen determiniert. Folglich
wird der Verlauf der Preisentwicklung eher durch sprunghafte Bewegungen gekennzeichnet sein.

8  Stellvertretend sei auf Fama (1970, 1991) verwiesen.
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4. Volatility-Clustering: Die Kennzahlen zur Messung der (unbedingten) Volatilitit zei-
gen eine hohe positive Autokorrelation {iber einen Zeitraum von mehreren Perioden
an. Folglich neigen die Renditeschwankungen persistent in der Hohe zu bleiben (vgl.
u.a. Campbell und Cochrane 2000, Andersen et al. 2001, Silvennoinen und Terisvirta
2009).

5. Langsamer Riickgang der Autokorrelation von absoluten Renditen: Die Autokorrelati-
on von absoluten Renditen sinkt langsam als eine Funktion der Zeit (vgl. McNeil und
Frey 2000, Cont 2001).

6. Leverage-Effekt: Die gemessene Volatilitit ist negativ mit den realisierten Renditen
korreliert, das heift positive (negative) realisierte Renditen geschehen in Zeiten mit
niedriger (hoher) Volatilitit (Campbell und Hentschel 1992).

Die saisonalen Regelmifligkeiten, auch als Kalenderanomalien bezeichnet, in den Aktienrenditen
stellen einen weiteren Stylized-Fact dar, der in der Literatur ausgiebig untersucht wurde. In die-
sem Zusammenhang sind der Januar-, der Monatswechsel-, der Feiertags-, der Halloween- sowie
der Wochentageffekt, zum Beispiel der Montagseffekt, sehr gut dokumentiert.® Aufgrund der sehr
kurzen Datenhistorie fiir die Kryptos kann lediglich der Wochentageffekt sinnvoll ausgewertet
werden. Der Wochentageffekt ist bislang in der Literatur in Bezug auf die Kryptos kein Gegen-
stand einer wissenschaftlichen Analyse gewesen.

Eine weitere Regelmifiigkeit in den Aktienrenditen bezieht sich auf die Klasse der Momentum-
und Reversaleffekte. Die empirische Analysen von De Bondt and Thaler (1984 und 1987), Jega-
deesh und Titman (1993) zeigen die Persistenz der vergangenen, kurzfristigen Performance in
Querschnitt von US-Aktien auf. Beispielsweise werden die Aktien mit einem hohen vergangenen
Momentum im Querschnitt auch in Zukunft eine héhere Performance im Vergleich zu den Akti-
en mit einem niedrigen Momentum aufweisen (vgl. u.a. Asness, Moskowitz und Pedersen 2013).
Nachfolgende Studien haben diese Effekte fiir andere Anlageklassen, Zeitrdume und geografische
Mirkte bestitigt (vgl. Jegadeesh und Titman 1993, Lakonishok, Shleifer und Vishny 1994, Schier-
eck, De Bondt und Weber 1999, Glaser und Weber 2003, Cochrane 2011). Fiir die Kryptos sind
empirische Analysen zu den Momentum- und Short-Term-Reversal-Effekten ebenfalls durchge-
fithrt worden (vergleiche Hubrich 201y, Rohrbach, Suremann und Osterrieder 2o1y). Die vorlie-
gende Arbeit erweitert die bisherigen Ansitze in Bezug auf drei Aspekte. Erstens, die bisherigen
Arbeiten bezogen sich auf ein eher kleines Anlageuniversum von Kryptos. In der vorliegenden
Arbeit werden nahezu alle Kryptos untersucht, wodurch der Querschnitt der Analyse deutlich
grofler wird und der ,Survivorship-Bias“ minimiert wird.™ Zweitens, die Auswahl der Stichprobe
zur Vermeidung von , Survivorship-Bias“ wird sehr sorgfiltig gegentiber anderen Einfliissen ab-
gewogen. Drittens, es wird hier untersucht, ob es eine gemeinsame Variation der Renditen von
Momentum- und Reversal-Portfolios gibt.

9  Stellvertretend fiir Vielzahl von Studien vgl. Dzhabarov und Ziemba (2010).

10  Vgl. hierzu auch die Ausfiihrungen in Glas und Poddig (20119). Survivorship-Bias beschreibt die nachtragliche, implizit oder explizit
vorgenommene Entfernung von gescheiterten Kryptos aus der Stichprobe. Somit werden nur die erfolgreichen Kryptos analysiert.
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Die Auswahl der Stylized-Facts ist indes unvollstindig und lisst weitere Fragestellungen aus der
empirischen Kapitalmarktforschung offen. Dazu zihlen u.a. die Fragen nach der Stationaritit und
Ergodizitit der Krypto-Renditen sowie nach der Kleinstichprobenproblematik.”

3 Daten

Die tiglichen Daten sind durch mehrere API-Schnittstellen von Krypto-Bérsen und Krypto-Da-
tenanbietern fiir den Zeitraum 31.12.2014 bis 31.1.2018 bezogen. Insgesamt sind die Daten von 772
Krypto-Bérsen und tiber Crypto-Compare abgefragt worden. Die nachfolgenden Analysen bezie-
hen sich auf die Tageschlusskurse in US-Dollar. Um die Zuverlissigkeit der Daten zu erhéhen,
werden in einem ersten Schritt nur die Daten zu einem Krypto von der Krypto-Borse mit dem
jeweils hochsten Handelsvolumen von und zu US-Dollar herangezogen. Somit sollten extreme
Preisausschlige vermieden werden, die auf fehlende Liquiditit zuriickzufiihren gewesen wiren.
In einem zweiten Schritt werden die Korrelationen zwischen den Schlusskursen eines Kryptos
von der handelsvolumenstirksten Borse mit den Schlusskursen von Crypto-Compare fiir dasselbe
Krypto verglichen. Es werden alle Kryptos aus der Stichprobe entfernt, deren Korrelation unter
0,95 ist.” Mit den giiltigen Schlusskursen werden stetige Renditen bestimmt. Die Stichprobenbe-
reinigungen zielen auf die Erhchung der Datenvaliditit ab. Sie kénnten ebenfalls in der gleichen
Weise von einem tatsichlichen Investor zum Zeitpunkt der Beobachtung durchgefiihrt werden
und beeinflussen die nachfolgenden Ergebnisse nicht.

Gemif Ince und Porter (2006) kénnen auch kommerzielle Datenbanken erhebliche Qualitits-
mingel aufweisen. Threm Vorschlag folgend werden die Beobachtungen aus der Stichprobe ent-
fernt, deren kumulierte stetige Rendite iiber zwei aufeinander folgenden Tagen hoher als 138,63
Prozent (entspricht 300 Prozent diskrete Rendite) ist. Derartig hohe positive Renditen kénnen auf
Datenbankfehler zuriickzufithren sein. Ferner fithren viele Bérsen die Preise von Kryptos auch
dann fort, wenn gar kein Handel stattfindet oder die Kryptos bereits vom Markt verschwunden
sind.? Daher werden die Beobachtungen aus der Stichprobe entfernt, fiir die sich der Schlusskurs
im Vergleich zum Vortag nicht dndert. Nach der Bereinigung der Daten gemif3 der beschriebenen
Methode von Ince und Porter (2006) werden die stetigen Renditen zusitzlich durch das (1-Pro-
zent-, 99-Prozent-) Winsorizing um Ausreif3er bereinigt.

Eine weitere Besonderheit im Bereich von Kryptos kann zur Verzerrung der Ergebnisse fithren.
Die Mehrzahl von Kryptos dient der Finanzierung von Unternehmen und Unternehmensprojek-
ten in sehr frithen Phasen. Diese Finanzierung wird im Kryptobereich als , Initial Coin Offering*
(ICO) bezeichnet. In der Studie von Varmaz und Varmaz (2019) und indirekt in der Studie von
Adhami, Giudici und Martinazzi (2ory) wird ein erhebliches Underpricing von ICOs fiir die ers-
ten 30 Tage aufgedeckt. Die aktuelle Stichprobe bezieht sich auf einen relativ kurzen Zeitraum,

11 Mit der Kleinstichprobenproblematik ist die eher geringe Anzahl der Beobachtungen in empirischen Stichproben gemeint, wahrend
die statistische Theorie in der Regel von einer sehr groBen Anzahl der Beobachtungen ausgeht. Fiir eine Diskussion bei einer finanzwirt-
schaftlichen Anwendung vgl. Scherer (2002).

12 Diese heuristische Festlegung erfolgt aufgrund teilweise fehlender Werte. Durch unterschiedliche Zeitreihenhistorien kdnnen sich
unterschiedliche Standardabweichungen ergeben, die trotz identischer giiltiger Werte zu einer Korrelation unter 1 fiihren.

13 Ahnliche Ergebnisse zeigen Ince und Porter (2006) auch fiir kommerzielle Datenbankanbieter auf.
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Tabelle 1

Deskriptive Statistiken zum Panel der stetigen Renditen aller Kryptos
sowie zur Anzahl der Kryptos pro Periode

Rendite in Prozent Anzahl
Median 0,23 547
Mittel 0,16 668
25-Prozent-Perzentil -3,84 482
75-Prozent-Perzentil 4,02 863
Std. 15,28 273
# Beob. 688978
p-Wert 0,00

Std. zeigt die Standardabweichung, # Beob. die Anzahl der Beobachtungen und p-Wert die Irrtumswahrscheinlichkeit
des einfachen tTestes auf Mittelwerte an.

der durch eine Vielzahl zeitlich geclusterter, stattfindender ICOs gekennzeichnet ist. Um die
Auswirkung des Underpricings auf die Ergebnisse in dieser Studie zu senken, werden 30 Rendi-
tebeobachtungen nach dem ICO aus der Stichprobe entfernt.

In der Tabelle 1 sind deskriptive Statistiken zur bereinigten Stichprobe iiber die stetigen Renditen
und die Anzahl von Kryptos zusammengefasst. Die Spalte ,Rendite” in Prozent bezieht sich auf
ein Panel der tiglichen Renditen aller Kryptos fiir den gesamten Zeitraum. Der Median der Ren-
diten ist positiv und leicht hoher als der Mittelwert. Typischerweise wird fiir die Aktienrenditen
das umgekehrte Ergebnis beobachtet. Der Mittelwert der Krypto-Renditen ist mit einer Irrtums-
wahrscheinlichkeit von nahezu o Prozent signifikant von null zu unterscheiden. Die Standardab-
weichung im Panel der Renditen ist mit 15 Prozent pro Tag deutlich héher im Vergleich zu den
Aktien.™ Die Anzahl der Kryptos schwankt im Zeitablauf erheblich und liegt im Mittel bei circa
670 Kryptos.

In der Literatur wird auf die Asymmetrie zwischen positiven und negativen Aktienrenditen hin-
gewiesen. Die Boxplots in der Abbildung 1 stellen einen Versuch dar, die Relationen zwischen
positiven und negativen Krypto-Renditen zu untersuchen. Fiir den linken Boxplot mit der Be-
zeichnung ,Anzahl“ wird die Kennzahl ,Asymmetrie-Anzahl“ bestimmt, indem fiir jeden Krypto
die Anzahl der positiven Renditen durch die Anzahl der negativen Renditen geteilt wird. Der
Median der Kennzahl ist deutlich iiber Eins und deutet auf eine héhere Anzahl von positiven
Renditen hin. Bei der Interpretation der Ergebnisse ist jedoch der signifikant positive Mittelwert
fiir die Renditen der Stichprobe zu beachten. Bei einer symmetrischen Verteilung mit einem posi-
tiven Mittelwert beziehungsweise Median ist auch die Wahrscheinlichkeit von positiven Renditen
hoher. Daher reflektiert moglichweise das Ergebnis lediglich diese Verteilungseigenschaft. Der
mittlere Boxplot mit der Bezeichnung ,Mittelwert“ veranschaulicht die Kennzahl ,Asymmetrie-
Mittel“, fiir die fiir jeden Krypto der Mittelwert der positiven Renditen durch den Mittelwert der
absoluten negativen Renditen geteilt wird. Der Median von Asymmetrie-Mittel ist leicht unterhalb

14 Vgl. z.B. Fieberg, Varmaz und Poddig (2016). Annualisiert mit der Wurzel-T-Regel entspricht sie einer Volatilitat von circa 287 Prozent.
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Abbilldung 1

Boxplot der Kennzahlen Asymmetrie-Anzahl, Asymmetrie-Mittel sowie
gewichteten Asymmetrie-Mittel

Relation zwischen den positiven und negativen Renditen
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von eins. Somit scheinen die mittleren Renditen von positiven und negativen Beobachtungen sich
zu entsprechen. Allerdings ist die Anzahl positiver Renditen in der Stichprobe héher. Der rechte
Boxplot mit der Bezeichnung , Mittelwert gewichtet“ korrigiert daher um die unterschiedliche An-
zahl von positiven und negativen Beobachtungen bei der Berechnung der jeweiligen Mittelwerte.
In diesem Boxplot wird die in der Literatur beobachtete Asymmetrie zwischen den positiven und
negativen Renditen auch fiir die Kryptos deutlich. Tendenziell kénnen somit die Befunde fiir die
Aktien iiber die Asymmetrie der Gewinne und Verluste bestitigt werden.

4 Ergebnisse
4.1 Verteilungseigenschaften

Eine relativ einfache Méglichkeit der Analyse von Verteilungseigenschaften ist die Konstruktion
von Hiufigkeitsverteilungen. Dabei wird fiir jeden Krypto der empirische Anteil der Beobach-
tungen innerhalb einer vorgegebenen Standardabweichung um den Mittelwert bestimmt. An-
schliefend wird der empirische Anteil mit dem theoretischen Anteil verglichen, der sich ergeben
wiirde, wenn die Renditen aus einer ausgewihlten theoretischen Verteilung gezogen wiren. Fiir
den Vergleich werden die Standardnormalverteilung sowie die t-Verteilung herangezogen. Die
Normalverteilung stellt den Standardvergleich dar. Die t-Verteilung kann die empirisch beobach-
tete Eigenschaft von Heavy-Tails bei Aktienrenditen durch die geeignete Wahl des Verteilungspa-
rameters (Anzahl von Freiheitsgraden) besser als die Normalverteilung anpassen. Daher wird sie
auch berticksichtigt.
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Tabelle 2

Anteil der erwarteten und empirisch festgestellten Beobachtungen in
Prozent fiir unterschiedliche Sigma-Bereiche um den Erwartungswert

Sigma 0,5 1 1,5 2 3 4 5
Theoretisch

Standard 38,29 68,27 86,64 95,45 99,73 99,99 100,00
t(100) 38,18 68,03 86,32 95,18 99,66 99,99 100,00
t(10) 37,21 65,91 83,55 92,66 98,67 99,75 99,95
Empirisch

Mittel 50,64 71,91 83,29 92,39 99,90 100,00 100,00
Median 49,17 71,50 83,16 93,47 100,00 100,00 100,00
Min 28,00 60,78 70,45 81,44 90,48 94,32 98,89
Max 88,10 91,49 94,59 100,00 100,00 100,00 100,00

Standard (t) beschreibt die Standardnormalverteilung (tVerteilung). Die Werte in den Klammern bei der tVerteilung
zeigen die Anzahl der Freiheitsgrade an.

Die Tabelle 2 stellt die Ergebnisse eines Vergleichs der empirischen und theoretischen Anteile
der Beobachtungen innerhalb vorgegebener Standardabweichungsintervalle (Sigma-Intervall) um
den Erwartungswert dar. In der Tabelle werden die Anteile fiir die Sigma-Intervalle 0,5, 1, 1,5, 2, 3,
4 und 5 angegeben. Fiir die empirischen Anteile werden deskriptive Statistiken ausgewiesen. Bei-
spielsweise wird im o,5-Sigma-Intervall fiir die Standardnormalverteilung (t(zo), t(100)) ein Anteil
von 38,29 Prozent (37,21 Prozent, 38,18 Prozent) der Beobachtungen erwartet. Der empirische
Anteil betragt im Mittel (Median) 50,64 Prozent (49,17 Prozent), das heift circa die Hilfte aller
Beobachtungen liegt im o,5-Sigma-Intervall. Die Hiufung der Daten um den Erwartungswert
wird ebenfalls fiir die Aktien beobachtet.” Im Unterschied zu den Ergebnissen fiir Aktien sind die
empirischen Verteilungen im Mittel weniger stark durch extreme Beobachtungen geprigt. Selbst
im Vergleich zur Normalverteilung ist der Anteil extremer Beobachtungen nicht als besonders
auffillig einzustufen. Fiir die Aktienmirkte sind Renditebeobachtungen selbst auerhalb des
5-Sigma-Intervalls fiir den Querschnitt aller Aktien nicht untypisch.

Die Vergleiche der Hiufigkeiten geben einen ersten Einblick tiber die Verteilungseigenschaften
von Krypto-Renditen. Fiir eine detaillierte Analyse werden die euklidischen Distanzen d(F (x),F (%))
zwischen einer ausgewihlten theoretischen Verteilungsfunktion F(x), die auf die Renditen eines
Kryptos angepasst wird, und der empirischen Verteilungsfunktion F(%) bestimmt.”® Den Ergeb-
nissen fiir Aktienrenditen folgend werden fiir die empirischen Analysen die t-Verteilung, die
Normalverteilung, die verallgemeinerte Extremwertverteilung vom Typ 1 sowie die stabile Pareto-
Verteilung herangezogen. Die euklidischen Distanzen werden jeweils fiir die gesamte Bandbreite
der Verteilung sowie fiir die untersten und obersten 50 Beobachtungen bestimmt.

15  Stellvertretend fiir eine sehr hohe Zahl von Studien vgl. Fama (1965).

16 Ahnliche Auswertungen werden beispielsweise von Mittnik und Rachev (1993) fiir die Renditen von S&P500 Aktien durchgefiihrt.
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Tabelle 3

Deskriptive Statistiken der euklidischen Distanzen zwischen der
empirischen Verteilungsfunktion und der jeweiligen theoretischen
Verteilungsfunktion

Panel A: Alle Daten

t-Vert. Norm EW ST
Median 0,823 0,733 1,493 0,355
Mittel 1,180 1,041 1,802 1147
25-Prozent-Perzentil 0,457 0,388 0,861 0,263
75-Prozent-Perzentil 1,740 1,560 2,583 0,581
Std. 0,941 0,811 1,101 3,341
# Beob. 1146 1146 1146 1146

Panel B: Die untersten 50 Beobachtungen

Median 0,269 0,283 0,290 0,120
Mittel 0,308 0,337 0,335 0,277
25-Prozent-Perzentil 0,196 0,147 0,208 0,089
75-Prozent-Perzentil 0,339 0,508 0,397 0,182
Std 0,218 0,210 0,201 0,880

Panel C: Die obersten 50 Beobachtungen

Median 0,289 0,299 0,295 0,104
Mittel 0,335 0,343 0,432 0,257
25 Prozent Perzentil 0,217 0,180 0,233 0,076
75 Prozent Perzentil 0,381 0,499 0,540 0,153
Std. 0,215 0,197 0,294 0,870

tVert. (Norm, EW, ST) steht fiir die tVerteilung (Normalverteilung, verallgemeinerte Extremwertverteilung vom Typ 1,
stabile Pareto-Verteilung Std. zeigt die Standardabweichung an. # Beob. ist die Anzahl der Beobachtungen.

In Tabelle 3 sind die deskriptiven Statistiken {iber die euklidischen Distanzen fiir die ausgewihl-
ten Verteilungen dargestellt. Die Ergebnisse sind insoweit iiberraschend, weil mit der Ausnahme
der Extremwertverteilung vom Typ 1 die euklidischen Distanzen im Mittel approximativ gleich
hohe Werte aufweisen, wenn alle Daten analysiert werden (Panel A). Somit kénnen die t-Vertei-
lung, die Normalverteilung sowie die stabile Pareto-Verteilung im Mittel die empirischen Ren-
diteverteilungen gleich gut wiedergeben. Das Ergebnis fiir die Extremwertverteilung vom Typ 1
ist nicht tiberraschend, weil nach der Tabelle 2 die Hiufigkeit extremer Werte fiir die Kryptos im
Mittel sehr gering ist. Der Mittelwert der euklidischen Distanzen fiir die stabile Pareto-Verteilung
ist jedoch stark verzerrt, da dieser hoher als das 75-Prozent-Perzentil ist. Wenn die Analyse auf
die Mediane abgezielt wird, scheint die stabile Pareto-Verteilung einen Vorteil aufzuweisen. In
Panel B beziehungsweise C werden die euklidischen Distanzen fiir die untersten beziehungswei-
se obersten 50 Beobachtungen ausgewiesen. Die Ergebnisse bleiben in der Tendenz dhnlich mit
leichten Vorteilen fiir die stabile Pareto-Verteilung.

Die Ergebnisse in diesem Abschnitt deuten insgesamt nicht auf spezifische Unterschiede von
Krypto-Renditen im Vergleich zu den Aktienrenditen hin, die in der Literatur diskutiert werden.
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Wenn eine Besonderheit hervorgehoben werden soll, wire es die im Mittel {iberraschend gute
Anpassung der Normalverteilung an die Krypto-Renditen.”

4.2 Autokorrelation und Volatility-Clustering

Die Untersuchung der Autokorrelation von Aktienrenditen stellte historisch die frithen Versu-
che dar, ihre Prognostizierbarkeit und mittelbar die Informationseffizienz der Mirkte zu un-
tersuchen. Das mehrheitliche Ergebnis dieser Studien ist das Fehlen einer 6konomisch und/
oder statistisch signifikanten Autokorrelation.”® Ausgeprigte, hohe und persistente Autokorrela-
tionen wiirden im Widerspruch zu der Informationseffizienz der Mirkte stehen, weil sich dann
durch Analysen vergangener Preisbewegungen einfach eine Handelsstrategie ableiten lief3e.”
In diesem Abschnitt werden die Untersuchungen von Autokorrelationen auf die Kryptos tiber-
tragen. Mithilfe der Autokorrelationen lassen sich auch Aussagen tiber mégliches unbedingtes
Volatility-Clustering treffen. Dazu wird in der Literatur vorgeschlagen, die Autokorrelation von
absoluten Renditen sowie von quadrierten Renditen zu untersuchen.>* Gemifd der Ergebnisse
fur die Aktienrenditen wird eine hohe Autokorrelation von absoluten und von quadrierten Ren-
diten erwartet. Die Autokorrelation sollte zusitzlich nur langsam abfallen, um ein (unbedingtes)
Volatility-Clustering anzuzeigen.

Eine einfache Darstellung der empirischen Autokorrelationen verschiedener Lag-Ordnungen gibt
die Abbildung 2. Die Boxplots reprisentieren die wichtigsten Kennzahlen tiber die Autokorrela-
tionen pro Lag-Ordnung. Insgesamt scheint im Querschnitt keine ausgeprigte Autokorrelation
ab der 2. Lag-Ordnung zu existieren. In der Abbildung 2 sind zur Orientierung die 10 Prozent
und 9o Prozent Perzentile der Autokorrelationen der jeweiligen Lag-Ordnung eingezeichnet. Die
Autokorrelation fiir die 1. Lag-Ordnung ist erwartungsgemaif} im Mittel und absolut héher als die
restlichen. Sie ist (im Mittel und absolut) etwas hoher als die Autokorrelationen fiir die Aktien-
mirkte, die sich um circa 0,1 bewegt.?” Uberraschend ist ihr negatives Vorzeichen im Querschnitt
der Kryptos. Fiir die Aktienrenditen wird in den empirischen Studien mehrheitlich eine positive
Autokorrelation erster Ordnung berichtet. Eine positive (negative) Autokorrelation spricht fiir eine
kurzfristige Beibehaltung (Umkehrung) der Entwicklung von Renditen.

Die Abbildung 3 stellt die Autokorrelation absoluter Renditen (Abbildung 3(a)) und quadrierter
Renditen (Abbildung 3(b)) dar. In Ubereinstimmung mit den Ergebnissen fiir die Aktienrenditen
sind diese Autokorrelationen positiv und hoch. Die Ergebnisse geben erste Hinweise auf (unbe-
dingtes) Volatility-Clustering in den Krypto-Renditen. Die hohe Autokorrelation absoluter Ren-
diten in den niedrigen Ordnungen deutet auf gleich hohe Schwankungen von Renditen hin, die
aufeinanderfolgen. Somit folgen auf hohe (niedrige) Renditeschwankungen auch hohe (niedrige)

17 Die Analysen fiir einzelne Kryptos kdnnen abweichende Ergebnisse liefern. Fiir eine Analyse der (bedingten) Verteilungseigenschaf-
ten von Bitcoin vgl. Osterrieder und Lorenz (2017).

18  Vgl. u.a. Fama (1970 und 1991), Pagan (1996), Lux und Marchesi (1999).
19  Solche Handelsstrategien werden auch als Statistical-Arbitrage beziehungsweise Technische Analyse bezeichnet.

20  Die Nutzung von absoluten und quadrierten taglichen Renditen als ein Proxy fiir die Volatilitat ist gangige Praxis in der empirischen
Kapitalmarktforschung, vgl. z.B. Campbell et al. (2001).

21 Fir eine Diskussion iiber die 6konomische und statistische Signifikanz der Autokorrelation von Renditen vgl. z.B. Campbell et al.
(1997), Deetz et al. (2009) und Sidorovitch (2010).
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Abbildung 2

Boxplot fiir die Autokorrelation unterschiedlicher Lag-Ordnungen iiber alle

Kryptos
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Abbildung 3

Boxplots der Autokorrelation unterschiedlicher Lag-Ordnungen iiber alle

Kryptos

(a) Absolute Renditen
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Fortsetzung Abbildung 3

(b) Quadrierte Renditen

10% Perzentil
90% Perzenti

+ JE—

Autokorrelation

——
——— =
—— ]
—— ==

| |
[ L !
[ ! T |
ol P H\}\ |
1Ly | AR }
1 1
Lo+ 1 lllll I

+ + +

[
\
|
R
Ly
I
[

N e O A
12 345 6 7 8 9101112131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50
Lag-Ordnung

Schwankungen. Die niedrigere Autokorrelation hoherer Ordnungen fiir die absoluten Renditen
deutet auf wechselnde Phasen von hohen und niedrigen Renditeschwankungen hin. Der in der
Abbildung 3(b) dargestellte Verlauf der Autokorrelation fiir die quadrierten Renditen zeichnet
im Mittel ein sehr dhnliches Bild. Dort lassen sich auch Hinweise auf die Autokorrelation der
Volatilitit finden.

Die Autokorrelation der gewohnlichen, der absoluten und der quadrierten Krypto-Renditen ldsst
sich fiir praktische Zwecke kaum von den Werten fiir die Aktienrenditen unterscheiden. Nach-
richtlich kann berichtet werden, dass die Autokorrelation der im Querschnitt gleichgewichteten
Rendite aller Kryptos ,Marktrendite“ ebenfalls keine Besonderheiten aufweist.

4.3 Saisonale Effekte und Kennzahleneffekte

Die saisonalen Effekte, die auch als Kalenderanomalien bezeichnet werden, sind Regelmifigkei-
ten von Aktienrenditen, die sich in bestimmten Abstinden und zu bestimmten Kalenderzeiten
wiederholen (vgl. French 1980, Keim 1983). Der Wochentageffekt (auch Wochenendeffekt) wird
zu diesen Kalenderanomalien gezahlt. Der Wochentageffekt zeichnet sich fiir die Aktien durch im
Mittel negative Montags- und positive Freitagsrenditen aus. Weil es scheinbar keinen besonderen
Grund gibt, warum die Renditen an einem bestimmten Tag unterschiedlich zu anderen Tagen
sein sollen, werden die Wochentageffekte hiufig als ein Beleg gegen traditionelle Kapitalmarkt-
modelle benutzt. French (1980) untersucht zwei Modelle, die konkurrierende Voraussagen iiber
die Hohe der Periodenrenditen anbieten. Nach der Kalenderzeit-Hypothese findet der Rendite-
generierungsprozess kontinuierlich statt. Weil die Aktien tiber das Wochenende nicht gehan-
delt werden, sollte ihre Rendite am Montag dreimal so hoch sein wie an anderen Handelstagen.
Analoges gilt fiir die Renditen nach Feiertagen, an denen die Borsen geschlossen sind. Nach der
Handelszeit-Hypothese findet die Erwartungsbildung nur wihrend der Handelszeiten statt. Da-
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Abbildung 4

Median und mittlere Rendite von Kryptos fiir Wochentage
(a) Median
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her sollte die erwartete Rendite in jeder Zeitperiode identisch sein. Uberraschenderweise sind die
Ergebnisse von French (1980) fiir den US-amerikanischen Markt mit keiner Hypothese konsis-
tent, weil die Montagsrendite signifikant negativ ist, wihrend die Rendite anderer Tage positiv ist.

Die Abbildung 4 fasst die Mediane und die Mittelwerte der Renditen fiir alle Wochentage zu-
sammen. Im Unterschied zu den Aktienrenditen sind die Montagsrenditen positiv, am hochsten

und signifikant von Null unterschiedlich.>> Die Dienstagsrenditen, die die zweithéchsten Werte
aufweisen, sind statistisch nicht von Null zu unterscheiden. Die hohen Renditen am Montag

22 Die Signifikanzergebnisse sind nicht tabelliert und werden nachrichtlich genannt.
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Tabelle 4
Portfolios
Strategie ‘ 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Median der Portfoliorenditen
Mom -0,035 0,080 0,109 0,026 0,143 0,126 0,132 0,170 0,229 0,154
Reversal 0,065 -0,066 0,133 0,186 0,193 0,217 0,176 0,251 0,193 -0,113
Std(30) 0,066 0,658 0,524 0,528 0,091 0,369 0,195 0,182 0,027 0,162
Mittelwert der Portfoliorenditen
Mom -0,168 0,019 -0,015 0,017 -0,107 -0,142 0,132 0,095 0,185 0,079
Reversal -0,052 -0,142 0,108 0,064 0,174 0,010 0,201 0,134 0,166 -0,163
Std(30) -0,103 0,515 0,232 0,317 -0,223 -0,398 0,054 0,105 0,016 0,144
Standardabweichung der Portfoliorenditen
Mom 0,4669 0,5381 0,5370 0,3955 0,4732 0,6021 0,4154 0,4510 0,4397 0,4511
Reversal 0,5457 0,4662 0,3883 0,4229 0,4379 0,4273 0,4289 0,4275 0,4537 0,6290
Std(30) 1,5356 0,7622 0,6266 0,9915 1,0568 1,4341 0,3976 0,3612 0,9515 0,4426
Mittelwert der Sortierungsvariable pro Portfolio
Mom -1,912 -0,980 -0,506 -0,178 0,140 0,360 0,594 0,681 1,037 1,757
Reversal -0,665 -0,392 -0,201 -0,071 0114 0,107 0,154 0,204 0,401 0,816
Std(30) 0,001 0,005 0,006 0,006 0,007 0,008 0,017 0,033 0,047 0,088

In der Tabelle sind die Mediane, Mittelwerte und die Standardabweichungen der Renditen von zehn Portfolios, die
aus Sortierungen basierend auf Momentum (Mom), Short-Term-Reversal (Reversal) sowie dem gleitenden Durch-
schnitt der Volatilitat vergangener 30 Tagesrenditen (Std(30)) gebildet sind. Alle Zahlen sind in Prozent angegeben
(das Prozent-Zeichen ist weggelassen). Die Portfolios sind am Ende eines Monats auf der Basis vergangener Sortie-
rungsvariablen gebildet und einen Monat lang gehalten. Die Portfoliorenditen wurden gleichgewichtet und téglich
neu berechnet.

wiren konsistent mit der Kalenderzeit-Hypothese, wenn die Kryptos nicht jeden Tag gehandelt
werden kénnten.>

Der letzte Vergleich zwischen den Krypto-Renditen und den Aktienrenditen bezieht sich auf die
Analyse von sortierten Portfolios. Fiir die Bildung von sortierten Portfolios werden Sortierungs-
variablen benoétigt, fiir die ein linearer Zusammenhang zu den erwarteten Renditen vermutet
wird. Fiir die Aktienmdrkte liegt eine nahezu untiberschaubare Anzahl potenzieller Sortierungs-
variablen vor.>+ Aufgrund der Datenverfiigbarkeit werden als Sortierungsvariablen das (12,2)-Mo-
mentum, das kurzfristige Reversal sowie die historische Volatilitit der Kryptos festgelegt. Das
(12,2)-Momentum ist tiglich basierend auf der kumulierten Rendite der letzten 12 Monate, aber
ohne die Beriicksichtigung des jlingsten, unmittelbar vorangegangenen Monats, berechnet. Der
juingste Monat wird aufgrund des kurzfristigen Reversal-Effekts weggelassen, der von Jegadeesh
(1990) dokumentiert wurde. Dieser kurzfristige Reversal-Effekt wird ebenfalls als die zweite Sor-

23 Wie stark tiber das Wochenende in den Krypto-Markten gehandelt wird, ist nicht Gegenstand des vorliegenden Beitrages. Es bleibt
eine spannende Frage, in wie weit ein potenziell niedriges Handelsvolumen iiber das Wochenende und/oder die Abwesenheit von Markt-
teilnehmern den Erwartungsbildungsprozess beeinflussen.

24 Fur einen Vergleich von 100 Anomalien vergleiche Jacobs (2015).
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tierungsvariable herangezogen und als die kumulierte Rendite des jiingsten unmittelbar voran-
gegangenen Monats berechnet. Die historische Volatilitit wird als die Standardabweichung der
letzten 30 Handelstage bestimmt. Die Auswahl der historischen Volatilitit ist durch den Leverage-
Effekt motiviert, der als Stylized-Fact fiir die Aktienrenditen gilt. Die Mittelwerte der Sortierungs-
variablen sind in der Tabelle 4 fiir verschiedene Portfolios angegeben.

Die Portfoliobildung wird basierend auf den Sortierungsvariablen vorgenommen. Dabei werden
fiir jede Sortierungsvariable jeweils zehn Portfolios gebildet. Am Ende eines jeden Monats werden
die Kryptos nach der jeweiligen, aufsteigend sortierten Variable in 10 Portfolios sortiert und einen
Monat lang gehalten. Die gleich gewichteten Portfoliorenditen werden tiglich berechnet. Die Me-
diane, Mittelwerte und die Standardabweichungen der tiglichen Renditen fiir die zehn Portfolios
sind ebenfalls in der Tabelle 4 zusammengefasst.

Die Ergebnisse fiir die Kryptos sind nicht konsistent mit den typischen Ergebnissen fiir Aktien.
Der Momentum-Effekt, der nahezu in allen geografischen Mirkten festgestellt wurde, ist lediglich
in Ansitzen erkennbar. Dieser Befund ist nicht durch eine geringe Anzahl von Kryptos in den
Portfolios zu erkliren, aber eventuell durch die sehr kurze Zeitreihe. Ein linearer Zusammen-
hang zwischen dem Reversal und den erwarteten Portfoliorenditen sowie zwischen der histori-
schen Volatilitit und den erwarteten Portfoliorenditen lisst sich nicht erkennen. Die Ergebnisse
in der Tabelle 4 sind auch nicht konsistent mit den Ergebnissen vorangegangener Studien fiir die
Kryptos, die jedoch mit deutlich kleineren Querschnitten operierten (Hubrich 2017, Rohrbach,
Suremann und Osterrieder 2017). Méglicherweise sind ihre Ergebnisse durch Survivorship-Bias
positiv verzerrt.

4.4  Hauptkomponentenanalyse

In einem letzten Schritt wird die gemeinsame Variation von Krypto-Renditen analysiert. Speziell
wird mit der Hauptkomponentenanalyse (PCA) untersucht, wie viel der gemeinsamen Variation
von Krypto-Renditen durch die Hauptkomponenten erklirt werden kann. Die Durchfiihrung der
PCA ist an unterschiedliche Bedingungen gekniipft, von den fiir die nachfolgende Analyse vor
allem diese Eigenschaften der Stichprobe bedeutend sind:

1. Die Anzahl der Zeitpunkte soll viel gréfler als die Anzahl der Assets sein. Dieser Eigen-
schaft gentigt fiir praktische Zwecke kein Wertpapiermarkt.

2. Die Wahrscheinlichkeit, die richtige Anzahl von Hauptkomponenten zu identifizieren,
sinkt mit zunehmendem residualem Risiko der einzelnen Wertpapiere.

Die beiden Eigenschaften treffen im negativen Sinne auch fiir die vorliegende Stichprobe zu.
Durch den relativ kurzen Zeitraum, fiir den die Krypto-Renditen vorliegen, und die vergleichs-
weise hohe Anzahl von Kryptos im Querschnitt ist die erste Eigenschaft nicht erfiillt. Die Ergeb-
nisse aus den vorangegangenen Kapiteln deuten auf sehr hohe residuale Risiken hin. Nach der
Tabelle 1 ist die Standardabweichung von tiglichen Renditen im Panel aller Kryptos circa 15,28
Prozent. Wenn die Standardabweichung abweichend zur Tabelle 1 zuerst fiir jedes Krypto einzeln
bestimmt und dann davon der Mittelwert gebildet wird, liegt sie bei 15,01 Prozent. Durch die

25  Eine ausfihrliche Darstellung wird in Connor (1984) gegeben.
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Bildung von Portfolios ldsst sich die Standardabweichung der Renditen erheblich reduzieren.
Nach den Ergebnissen aus der Tabelle 4, in der die Standardabweichungen fiir unterschiedliche
Portfolios berichtet werden, liegt das tidgliche Portfoliorisiko zwischen o,5 Prozent und 1,5 Pro-
zent. Somit ist das Potenzial fiir die Risikodiversifikation und somit auch die Hohe des residualen
Risikos erheblich.

Basierend auf den Arbeiten von Connor (1984), Connor und Korajczyk (1989) sind in der Litera-
tur verschiedene Losungsansitze formuliert worden, um mit beiden Problemen der PCA in der
empirischen Forschung umzugehen (Ludvigson und Ng 2007). Ein méglicher Ansatz besteht
in der Bildung von Portfolios, um einerseits das residuale Risiko zu senken und anderseits die
Anzahl der Objekte im Querschnitt zu reduzieren (Connor und Korajczyk 1986). Die Portfoliobil-
dung hat mehrere Freiheitsparameter, die vom Forscher subjektiv vorzugeben sind. Dazu zihlen
die Anzahl der zu bildenden Portfolios sowie die Art der Portfoliobildung, fiir die prinzipiell
sehr viele Alternativen existieren. Fiir die nachfolgenden Analysen werden 30 gleichgewichtete
Zufallsportfolios gebildet. Dabei wird jedes Krypto zufillig genau einem Portfolio zugeordnet.
Mit der subjektiv gewédhlten Anzahl der Portfolios werden zwei Ziele verfolgt. Zum einen soll die
Anzahl der Kryptos in jedem Portfolio fiir eine ausreichende Diversifikation sorgen. Im Schnitt
werden in jedem Portfolio pro Zeitpunkt circa 22 Kryptos sein, da die mittlere Anzahl der Kryptos
pro Zeitpunkt 668 betrigt (vergleiche Tabelle 1). Diese mittlere Anzahl von Kryptos pro Portfolio
kann als ausreichend angesehen werden, um eine naive Diversifikation zu erreichen, wenn sich
die Ergebnisse von Aktienmirkten auf die Kryptos tibertragen lassen. Zum anderen soll mit 30

Abbildung 5
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In der Abbildung sind die Boxplots fir die mittleren taglichen Renditen der 30 Zufallsportfolios jeweils tiber 10000
Laufe dargestellt.
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Abbildung 6
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In der Abbildung sind die Boxplots fur die Standardabweichungen der taglichen Renditen der 30 Zufallsportfolios

jeweils tiber 10000 Laufe dargestellt.

Abbildung 7

Boxplot der Eigenwerte von 30 Hauptkomponenten
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Abbildung 8

Boxplot der Anteile erkldrter Varianz fiir 30 Hauptkomponenten
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Zufallsportfolios die Anzahl der zu untersuchenden Objekte im Querschnitt noch hinreichend
hoch fiir die PCA sein. Mithilfe der 30 Portfolios kénnen grundsitzlich 30 Hauptkomponenten
bestimmt und ihr jeweiliger Einfluss auf die Variation der Portfoliorenditen analysiert werden.
Die gewihlte Vorgehensweise induziert jedoch Zufilligkeiten bei der Portfoliobildung, die die
Aussagekraft der gewonnenen Ergebnisse einschranken konnten. Um den Einfluss der Zufillig-
keit zu minimieren, wird die beschriebene Vorgehensweise im Rahmen einer Simulation zehn-
tausendmal wiederholt.

Die Ergebnisse fiir die Zufallsportfolios sind in den Abbildungen 5 und 6 veranschaulicht. Die
Renditen der Portfolios weisen dhnliche Eigenschaften auf, daher besteht kein Grund zur Annah-
me einer besonderen Systematik, die durch die Bildung der Portfolios induziert werden kénnte.

Die aggregierten Ergebnisse beziiglich der Eigenwerte sowie der erklirten Anteile fiir die 30
Hauptkomponenten sind in den Abbildungen 7 und 8 durch Boxplots dargestellt. Die Boxplots
veranschaulichen die wichtigsten deskriptiven Statistiken pro Hauptkomponente tiber alle Simu-
lationen. Nach der Auswertung scheint die erste Hauptkomponente mit Abstand den gréfiten
Einfluss aufzuweisen.>® Die erste Hauptkomponente erklirt im Schnitt 57 Prozent der Variation
von Portfoliorenditen. Diesen Befund gibt es analog auf den Aktienmarkten. Die Hauptkompo-
nenten 2 bis 4 tragen ebenfalls zur Erklirung der gemeinsamen Kovarianz jedoch in einem sehr

26  Detaillierte Ergebnisse sind auf Anfrage erhéltlich.
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viel geringeren Ausmafl bei. Insgesamt erkliren die ersten drei Hauptkomponenten circa 770
Prozent der gemeinsamen Variation der Zufallsportfoliorenditen.

5 Fazit

Das Ziel des Beitrags ist die Analyse der empirischen Verteilungseigenschaften von Krypto-Rendi-
ten. Nach den empirischen Ergebnissen der vorliegenden Arbeit weisen die Renditen von Kryptos
zahlreiche Stylized-Facts auf, die in analoger Weise fiir die Aktienrenditen in der Literatur doku-
mentiert sind. Dazu gehoéren u.a. die gute Anpassungsgiite von Normal- und t-Verteilung an die
Krypto-Renditen, die fehlende Autokorrelation sowie die Asymmetrie zwischen den Gewinnen
und Verlusten in Bezug auf die Anzahl und die Héhe der Renditen. Das Phinomen des Volatility-
Clusterings sowie des Wochentagseffektes sind ebenfalls vorhanden, woraus sich weitere interes-
sante Forschungsfragen ergeben. Die in den Aktienrenditen weit verbreiteten Momentum-Effekte
koénnen fiir die Kryptos nicht in dhnlicher Weise bestitigt werden. Die Ergebnisse von mehreren
Hauptkomponentenanalysen zeigen auf die Bedeutung der ersten drei Hauptkomponenten hin,
die zusammen zwischen 6o Prozent und 7o Prozent der gemeinsamen Variation erkliren kon-
nen.
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