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Mit Unsicherheiten rechnen

»Prognosen sind schwierig, besonders, wenn sie die Zukunft 
betreffen«, sagt ein geflügeltes Wort. Die letzte Finanzkrise ist  
dafür ein gutes Beispiel, denn die wenigsten Analysten und  
Wirtschaftsweisen haben sie kommen sehen. Da Finanzkrisen 
glücklicherweise selten sind, ist es allerdings schwierig, Modelle  
zu entwickeln, die rechtzeitig vor einem Crash warnen.

E s erscheint paradox: Die Digitalisierung 
erfasst zunehmend viele Lebensbereiche 
und wie selbstverständlich nutzen wir 

immer genauere Vorhersagen – sei es, um den 
nächsten Regenschauer zu vermeiden oder um 
individuell zugeschnittene Produktempfehlun­
gen zu erhalten. Gleichzeitig erscheint die 
Zukunft zunehmend ungewiss angesichts der 
großen technologischen, gesellschaftlichen und 
politischen Herausforderungen wie etwa dem 
Klimawandel. Vor allem langfristige Prognosen 
sind entsprechend ungenau und auch die letzte 
Finanzkrise wurde z. B. von den wenigsten Ana­
lysten und Wirtschaftsweisen vorhergesagt. 
Selbst die größten Pessimisten haben wohl nicht 
erwartet, dass sich der Zusammenbruch des US-
amerikanischen Häusermarktes zu einer welt­
weiten Rezession ausweiten würde. Nur zu gut 
sind die staatlichen Hilfsprogramme, die welt­
weit zur Rettung der Banken aufgelegt wurden, 
in Erinnerung geblieben. Und dennoch hat sich 
die Eurozone nach zehn Jahren noch nicht voll­
ständig von den Verwerfungen der Krise erholt. 
So wundert es nicht, dass wir die nächste 
Finanzkrise gerne vermeiden oder zumindest 
frühzeitig vorhersagen können würden.

Effiziente Märkte und nicht vorhersagbare Preise
Die moderne industrialisierte Weltwirtschaft ist 
und war von einem funktionierenden Finanz­
system abhängig. Dieses stellt einerseits sicher, 
dass Güter und Dienstleistungen, die täglich 
ausgetauscht werden, korrekt und sicher bezahlt 
werden. Andererseits übernehmen und kont­
rollieren Finanzinstitute Risiken und bieten 
vielfältige Investitionsmöglichkeiten, etwa für 
Sparer, die ihr Geld für die Rente zurücklegen 
möchten. Mit am wichtigsten ist aber sicherlich 
die Bereitstellung von Kapital für wirtschaft­

liche Unternehmungen. Insbesondere Produkte 
der Informationstechnologie, wie Smartphones, 
sind häufig kapitalintensiv und wären ohne ent­
sprechende Finanzierungslösungen nicht mög­
lich gewesen. Vor allem Finanzmärkte bringen 
hierbei Kapitalnehmer und -geber zusammen 
und erlauben den Handel zwischen Investoren. 
Dadurch wird der Preis ständig an Angebot und 
Nachfrage angepasst und dient so als wichtiges 
Bewertungsinstrument.

Folgt man der Hypothese der effizienten 
Märkte [1], für die Prof. Eugene Fama im Jahr 
2013 den Nobelpreis für Ökonomie erhalten 
hat, dann geben Marktpreise 
sämtliche Informationen bei­
nahe instantan wieder. Da 
sich demnach Preise nur 
durch neue Information ver­
ändern, also Nachrichten, die 
zum jetzigen Zeitpunkt noch 
nicht bekannt sein konnten, 
sind sie prinzipiell nicht vor­
hersagbar. Entsprechend wer­
den Aktienkurse gemeinhin 
als zufällige Prozesse beschrie­
ben. Abb. 1 (siehe Seite 70) zeigt 
den Kurswert und die tägliche 
Veränderung des Dow Jones 
Industrial Average Aktienindex 
über mehr als 100 Jahre. Ins­
gesamt wächst der Wert expo­
nentiell – man beachte die 
logarithmische Skala –, zeigt 
aber oftmals starke Schwan­
kungen. In der Tat sind die täglichen Verände­
rungen mit häufig einigen und teilweise über 
10 Prozentpunkten sehr groß im Vergleich zur 
langfristigen Wachstumsrate von etwa 0,02 Pro­
zent pro Handelstag (das entspricht 5 Prozent pro 

AUF DEN PUNKT GEBRACHT

•	 Im Widerspruch zur Hypothese der 
effizienten Märkte geht die Ökono
physik davon aus, dass Finanzmärkte 
teilweise vorhergesagt werden können.

•	 Unsicherheiten lassen sich, sofern sie 
bekannt sind, mithilfe der Bayes’schen 
Statistik modellieren. Gauß-Prozesse 
sind ein mächtiges Werkzeug aus 
diesem Bereich.

•	 Warnsignale werden bewertet, indem 
man die richtig vorhergesagten Krisen 
mit den falschen Alarmen in Beziehung 
setzt.
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Jahr). Nach der effizienten Markthypothese ist 
es nun nicht möglich vorherzusagen, ob der 
Kurs morgen steigt oder fällt.

Ökonophysik: Märkte durch Herdenverhalten 
teilweise vorhersagbar
Viele Wissenschaftler haben seither die effizi­
ente Markthypothese empirisch getestet und 
sind dabei schnell auf Anomalien gestoßen, 
die sich damit nur schlecht vereinbaren las­
sen. Insbesondere die Stärke der Preisschwan­
kungen, Volatilität genannt, ist in diesem 
Zusammenhang interessant. Zum einen lässt 
sich die Volatilität teilweise vorhersagen; auf 
kleine Schwankungen folgen häufig kleine 
und auf große entsprechend ebenfalls große 
Schwankungen. Zum anderen sind die stärks­
ten beobachteten Preisbewegungen kaum als 
Information zu verstehen, die im Preis reflek­
tiert wird [2]. Das würde nämlich bedeuten, 
dass bisherige Einschätzungen zu den Wachs­
tumsaussichten von Firmen oder gar Volks­
wirtschaften extrem falsch gewesen sein 
müssten. Interessanterweise haben zusam­
men mit dem Urheber der effizienten Markt­
hypothese auch zwei Kritiker dieser Hypo­
these, Prof. Robert Shiller und Prof. Lars Peter 
Hansen, den Nobelpreis für Wirtschaftswis­
senschaften 2013 erhalten.

Auch Physiker haben sich seither mit 
Finanzmärkten beschäftigt. Mittlerweile ist 
Ökonophysik eine eigenständige Forschungs­
richtung und zeichnet ein anderes Bild davon, 
wie Finanzmärkte funktionieren. Märkte 
bestehen in ihrem Modell aus einer Vielzahl 
von Händlern, die alle verschiedene Strategien 
verfolgen, egal, ob diese auf rationaler Infor­
mation beruhen oder nicht. Zusätzlich wird 
oftmals eine Art von Herdenverhalten ange­
nommen, bei dem Akteure zu Strategien 
wechseln, die von einer Mehrheit bereits 
verwendet werden [3]. Marktschwankungen 
ergeben sich dann aus dem kollektiven Verhal­
ten aller Akteure (Abb. 2). Insbesondere Stra­
tegien, die auf vergangene Preise reagieren 
(Chart-Strategien) wie das Kaufen, nachdem 
Preise gestiegen sind, verstärken die Schwan­
kungen und bieten damit eine verhaltensba­
sierte Erklärung für die Volatilität. Gleichzeitig 
werden Preise dadurch phasenweise selbstbe­
züglich und damit zumindest teilweise vorher­
sagbar.

Warnsignale für Krisen generieren
Theoretisch könnten Finanzkrisen also vorher­
sagbar sein. Dabei ist das Ziel, aus verschiedenen 
Beobachtungen, etwa letztjährige Marktpreise 
und ihre Volatilität, aber auch aus makro-öko­

2  Die simulierten täglichen 
Preisveränderungen zeigen 

realistische Dynamiken.  
Hohe Volatilität wird hierbei 

durch Chart-Strategien 
hervorgerufen, wenn diese von 

einer Mehrheit der Händler 
verwendet wird.
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1  Man erkennt gut, dass  
der Kurswert langfristig 

wächst, jedoch kurzfristig 
stark schwankt. Nach der 

effizienten Markthypothese 
sind diese Schwankungen 

nicht vorhersagbar.
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Kurswert und tägliche Veränderung des Dow Jones Industrial Average Aktienindex

Simulation eines ökonophysikalischen Modells mit Chart-Strategien und Herdenverhalten [3]
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1 Bayes’sche Regel 
Für zwei Ereignisse A und B mit positiver Wahrscheinlichkeit P(B) > 0 gilt

Diese Formel spielt eine fundamentale Rolle in der Bayes’schen Statistik. Wahrscheinlichkeiten 
werden hierbei als subjektive Einschätzungen verstanden. Die Bayes’sche Regel gibt uns dann ein 
konsistentes Verfahren an die Hand, aus Beobachtungen zu lernen.

Als klassisches Beispiel soll ein medizinischer Test dienen. Hierbei gibt es die folgenden Ereignisse:
•	 A: »Patient ist krank«
•	 Ā: »Patient ist nicht krank«
•	 B: »Schnelltest war positiv«

Die Bayes’sche Regel erlaubt es nun, die a posteriori-Wahrscheinlichkeit P(A/B) zu ermitteln, dass 
der Patient wirklich krank ist, wenn er positiv getestet wurde. Dazu müssen einige Unsicherheiten 
berücksichtigt werden, die alle ihrerseits als Wahrscheinlichkeiten beschrieben werden:

Formel Interpretation Zahlenbeispiel

P(A) a priori-Wahrscheinlichkeit der Krankheit in der Bevölkerung 1/1000

P(B|A) Wahrscheinlichkeit eines korrekten Testergebnisses 99 %

P(B|Ā) Wahrscheinlichkeit eines falschen Alarms 1 %

Im vorliegenden Beispiel ergibt sich damit nach Gleichung (1) eine a posteriori-Wahrscheinlichkeit, 
dass der Patient bei positivem Testergebnis wirklich krank ist, von etwa 9 Prozent – obwohl der Test 
eine geringe Fehlerrate von nur 1 Prozent aufweist. Dies liegt vor allem daran, dass die Krankheit 
relativ selten ist und in der Gesamtbevölkerung nur eine aus 1000 Personen betrifft.

Dennoch ist der Test informativ, denn unsere a posteriori-Einschätzung ist deutlich höher (9 Prozent), 
als dies a priori der Fall war (1/1000 = 0.1 Prozent).

P(B|A)  =  
P(B|A) P(A)

P(B)
  =  

P(B|A) P(A)
P(B|A) P(A) + P(B|Ā) P(Ā)

. (1)

2 Gauß-Prozesse
Vereinfacht gesagt beschreiben Gauß-Prozesse eine Klasse zufälliger Funktionen [5].  
Sie sind ein mächtiges, modernes Werkzeug aus dem maschinellen Lernen, mit dem man  
funktionale Zusammenhänge beschreiben kann.
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Das Bild illustriert, wie man Gauß-Prozesse verwendet, um den Zusammenhang zwischen den 
schwarzen Datenpunkten zu beschreiben. Man sieht deutlich, wie sich die Annahmen über mögliche 
Zusammenhänge, entweder linear oder glatt und periodisch, auf Vorhersagen sowie ihre Unsicherheit 
auswirken.
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3  Ein Signal ist umso 
informativer zur Vorhersage 

von Ereignissen, je besser 
Signalwerte, bei denen das 

Ereignis tatsächlich eingetre­
ten ist, getrennt sind von 

Werten, bei denen das 
Ereignis nicht eingetreten  

ist (linkes Bild). 

Formal lässt sich die 
Informativität als ROC-Kurve 

grafisch darstellen, indem man 
für verschiedene Schwell­

werte die Rate korrekt 
erkannter Ereignisse gegen 
die Rate falsch ausgelöster 

Alarme aufträgt (rechtes Bild). 

Dabei wird jeweils ein Alarm 
ausgelöst, sobald das Signal 
den Schwellwert übersteigt. 

Als Beispiel sind in beiden 
Bildern die Schwellwerte  

–1 und 1 farblich markiert. Das 
Signal ist umso informativer, je 
weiter die ROC-Kurve von der 

Diagonalen abweicht.
nomischen Kenngrößen wie der Inflationsrate 
oder der Staatsverschuldung, ein Warnsignal  
für nahende Krisen zu generieren. Hierbei gilt  
es, Unsicherheiten an verschiedenen Stellen zu 
berücksichtigen. Zum einen können die Beob­
achtungen mit Messfehlern behaftet sein. Vor 
allem makroökonomische Kenngrößen werden 
häufig auch Jahre später nochmals revidiert. 
Zum anderen wissen wir nicht genau, wie und 
in welcher Form verschiedene Beobachtungen 

kombiniert und gewichtet werden müssen, um 
ein aussagekräftiges Signal zu erhalten. Im 
schlimmsten Fall gibt es sogar »unknown 
unknowns« (nicht bekannte Unbekannte), wie 
einst Donald Rumsfeld sagte. Das bedeutet, dass 
wir wichtige Zusammenhänge nicht berücksich­
tigen und dies noch nicht einmal wissen.

Solche unberücksichtigten Zusammenhänge 
stellen ein generelles Problem bei der Modellie­
rung dar. Bisher lassen sie sich formal nur unzu­
reichend erfassen. Alle anderen Unsicherheiten 
können im Rahmen der Bayes’schen Statistik 
behandelt werden. Hierbei bilden wir Modelle, 
die beobachtete Messgrößen und daraus abgelei­
tete Vorhersagen in Beziehung setzen. Unsicher
heiten werden mittels Wahrscheinlichkeits­
verteilungen repräsentiert. Mithilfe der Bayes’schen 
Regel (siehe Kasten 1, Seite 71) werden die 
Modelle dann an Daten angepasst. Dabei werden 
häufig einfache Modelle eingesetzt, die einen 
linearen Zusammenhang zwischen Beobachtung 
und Signal unterstellen [4]. Aktuell entwickeln 
wir Modelle auf der Basis von Gauß-Prozessen 
[5], mit denen wir auch nichtlineare Zusam­
menhänge beschreiben können. Dabei können 
sogar abstrakte Annahmen über die Art des 
Zusammenhangs, wie Glattheit oder Periodizi­
tät, einfließen (siehe Kasten 2, Seite 71). Auch 
Vorhersagemodelle, deren Annahmen auf Er- 
kenntnissen aus Marktmodellen der Ökonophysik 
basieren, sind hier denkbar, mir jedoch bisher 
nicht bekannt.

Ein Vorhersagesystem löst nun eine War­
nung vor einer nahenden Krise aus, sobald das 
Signal einen Schwellwert überschreitet. Bevor 
es praktisch eingesetzt werden kann, muss es 
jedoch getestet und evaluiert werden. Übli­
cherweise geschieht dies anhand historischer 
Daten. Da Finanzkrisen jedoch (glücklicher­
weise) hinreichend selten sind – sie treten 
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ungefähr einmal pro Jahrhundert auf –, gibt es 
zwei Probleme: Erstens ist die Fehlerrate an 
sich schon gering, wenn das System nie einen 
Alarm auslöst, da ohnehin meist keine Krise 
eintreten wird. Die Fehlerrate eignet sich des­
halb nicht dazu, verschiedene Systeme zu ver­
gleichen.

Besser ist es, direkt zu evaluieren, ob und 
inwieweit das generierte Signal informativ ist. 
Dazu ist die Receiver Operator Characteristic 
(ROC) geeignet. Bei dieser wird die Rate korrekt 
vorhergesagter Krisen zu den falsch ausgelösten 
Alarmen in Beziehung gesetzt, und zwar bei 
vielen verschiedenen Schwellwerten (Abb. 3). 
Die Fläche unter der ROC-Kurve zwischen 0.5 
(uninformatives Signal) und 1 (perfektes fehler­
loses Signal) wird dabei oft als Maß für die 
Informativität eines Signals verwendet. Aktuell 
erreichen gute Systeme zur Krisenvorhersage 
Werte von etwa 0.7. Dies ist zwar durchaus 
informativ, reicht bei seltenen Ereignissen jedoch 
nicht für eine sichere Vorhersage – es würde ent­
weder nicht vor Krisen warnen oder eine Viel­
zahl von falschen Alarmen auslösen. 

Das zweite Problem: Es gibt nur wenige his­
torische Datensätze, die zudem mit teilweise 
hohen Messfehlern behaftet sind, vor allem, 
wenn die Daten bis in die Anfänge der Industri­
alisierung zurückreichen. Dadurch kann es zu 
einer gewissen Überanpassung der bestehenden 
Systeme an genau diese Datensätze kommen, 
das bedeutet, es werden Strukturen in den Daten 
erkannt, die keine Vorhersagekraft besitzen. 
Dadurch wird die Vorhersagefähigkeit der Sys­
teme zu optimistisch eingeschätzt.

Man kann die Zukunft nicht kontrollieren,  
aber Unsicherheit modellieren
Trotz dieser vielversprechenden Ansätze ist die 
Vorhersage von Finanzkrisen aktuell ein unge­
löstes Problem. Einerseits, weil die Vorhersage 
seltener Ereignisse immer schwierig ist und sehr 
informative Signale erfordert. Das betrifft auch 
die Vorhersage anderer seltener Ereignisse wie 
Erdbeben. Andererseits ist das Finanzsystem 
hochkomplex und wird zunehmend unüber­
schaubar. Moderne Finanzinstitute agieren glo­
bal und sind eng mit der Weltwirtschaft ver­
knüpft. Zudem reagieren und handeln sie oft­
mals innerhalb von Sekunden. So wäre es viel­
leicht besser, wenn wir uns von der Vorstellung 
verabschieden würden, dass wir alle Unwägbar­
keiten kontrollieren können. Stattdessen sollten 
wir versuchen, Unsicherheit zu akzeptieren und 
zu modellieren, nicht zuletzt, um besser damit 
umgehen zu können. Bei der nächsten Finanz­
krise glauben wir dann hoffentlich nicht: »Die­
ses Mal ist alles anders.« [6] 
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