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abstract Who is financing real estate investments and driving the residen-
tial real estate boom in Germany - banks or investment funds? The pur-
pose of this master’s thesis is to examine this question by identifying and
analysing possible drivers and risk factors on residential real estate prices.
This thesis particularly focuses on the response of house price returns on
financing shocks of banks or investment funds to understand possible risk
factors. For this purpose, various VAR models were estimated and corre-
sponding impulse-response diagrams were used for visualization. The results
show that both banks and investment funds financed the real estate boom
in Germany. The use of Q-VAR models, as an extension of VAR models
with QR, broadens the understanding and explanation of extreme realiza-
tions and proves to be suitable in identifying real estate price risks. Using
impulse response functions of Q-VAR models, the asymptotic distribution
of real estate returns can be illustrated. Furthermore, the work shows that
real estate funds and bank loans have distinct effects on different quanti-
les of real estate returns. Real estate funds prove an amplifying effect on
house-price-at-risk, whereas the corresponding bank lending effect stabilizes
the house-price-at-risk. Real estate funds can therefore act as a driver for

volatility in real estate returns. Thus, also in real estate prices.

Keywords— financialization, real estate prices, real estate boom, Q-VAR,
Quantile Regression, real estate financing, real estate funds, bank lending, risk

factors



Zusammenfassung Wer finanziert den Immobilienboom in Deutschland: Ban-
ken oder Investmentfonds? Das Ziel dieser Masterarbeit ist es, bank- und fonds-
spezifische Treiber zu analysieren und mogliche Risikofaktoren auf Wohnimmobi-
lienpreisrenditen zu identifizieren. Dazu wurden verschiedene Regressionsmodelle
angewendet. Zudem wurden Reaktionen von Wohnimmobilienpreisrenditen auf
einen Finanzierungsschocks bei Banken oder Investmentfonds untersucht. Hier-
zu wurden verschiedene VAR-Modelle geschétzt und Impuls-Antwort Diagramme
zur Visualisierung verwendet. Zur Analyse von mdoglichen Risikofaktoren wurden
QR Modelle geschétzt. Die Verwendung von Q-VAR Modellen, als Erweiterung
der VAR Modelle, verstirken das Verstédndnis und die Erklarung extremer Reali-
sierungen. Zudem erweist sich die Impulsantwortfunktionen der Q-VAR-Modelle
als hilfreiches Werkzeug zur Visualisierung der asymptotischen Verteilung von
Immobilienrenditen und damit letztendlich auch zur Identifizierung von Immobi-
lienpreisrisiken. Als Resultat zeigt sich, dass sowohl Banken als auch Investment-
fonds den Immobilienboom in Deutschland finanzieren. Beim Vergleich privater
Wohnungsbaukrediten fiir Neugeschéft und der Finanzierung iiber Fonds, erkla-
ren die Fonds 24% der Varianz in den Wohnimmobilienpreisen. Im Gegensatz
dazu tragen Wohnungsbaukredite fiir private Haushalte fiir Neugeschéft nur 7%
zur Aufklarung bei. Dariiber hinaus zeigt diese Arbeit, dass Immobilienfonds und
Bankdarlehen unterschiedliche Auswirkungen auf verschiedene Quantile der Im-
mobilienrenditen haben. Immobilienfonds zeigen dabei einen verstarkenden Effekt
auf das Verlustrisiko der Immobilienpreise, wihrend die Bankkredite stabilisie-
rend wirken. Immobilienfonds kénnen daher als Treiber fiir die Volatilitdt bei

Immobilienrenditen und damit auch Immobilienpreisen wirken.

Keywords— Finanzialisierung, Immobilienpreise, Immobilienboom, Q-VAR, Quan-

tile Regression, Immobilienfonds, Bankkredite, Risikofaktoren, VAR
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1. Einleitung

Die Weltwirtschaftskrise von 2008 hat gezeigt, dass die globale Wirtschaft sehr
sensibel auf Entwicklungen im Immobilienmarkt reagiert und dass Wechselwir-
kungen der verschiedenen Mirkte weltweit Ubertragungseffekte verursacht ha-
ben. Es steht daher aufler Frage, dass in Immobilien investierende Akteure auf
dem Finanzmarkt, die Nachfrage in Immobilien beeinflussen und damit die Prei-
se stimulieren. Im Zuge der Finanzialisierung von Immobilienméarkten und der
starken Aktivitdt von Fonds im Immobiliensektor stellt sich daher die Frage,
ob nun die Finanzierungskanile der Banken oder derjenigen der Investment-
fonds ausschlaggebend fiir die Immobilienpreisentwicklung in Deutschland sind
[Rottke and Voigtlander, 2017, S. 38 {.]. Die Immobilienpreise in Deutschland sind
in dem letzten Jahrzehnt von einem positiven Aufwartstrend gepréigt und auch bei
dem Volumen fiir Wohnbau-Kredite von Banken sowie dem Fondsvermogen von
Investmentfonds lasst sich ein markanter Anstieg erkennen [Dahl and Goralczyk, 2017,
S. 8] [Munoz, 2020]. Dabei stellt sich die Frage, welche Investitionsform den Im-
mobilienmarkt stiarker beeinflusst: Ist es der Bankenmarkt, der durch Baukredite
private Haushalte und kleine bis mittelstdndische Unternehmen finanziert, oder
ist es der Kapitalmarkt, der vor allem von Investitionen institutioneller Inves-
toren geprigt ist? Welche Finanzierungsarten beeinflussen starker den Immobi-
lienmarkt und welche Risiken bergen diese? Diese Fragen sollen in der vorlie-
genden Masterarbeit mithilfe von multivariaten Zeitreihenmodellen untersucht
werden. Konkret werden dabei Vektor Autoregressive (VAR) Modelle anhand
von Quantilsregressions Theorien auf Quantils Vektor Autoregressive (Q-VAR)
Modelle erweitert, um Wechselwirkungen und Risikofaktoren entlang der Quan-
tile zu identifizieren, wobei hierzu das Q-VAR Modell in Strukturform nach
[Chavleishvili and Manganelli, 2019] genutzt wird. Die Quantilsregression (QR)

13



1. Einleitung

ist eine statistische Methode, um bedingte Quantile zu schitzen. Diese bieten ei-
ne systematische Strategie zur Untersuchung wie unabhéngige Variablen die Lage,
Skalierung und Form der ganzen Zielvariablen-Verteilung beeinflussen. Die QR
ergibt nicht nur Informationen zur zentralen Lage, sondern auch zum gesamten
FEindruck der bedingten Verteilungsfunktion und gilt daher als Verallgemeinerung
oder auch Erweiterung der Mittelwertschatzung der klassischen linearen Regres-
sion [Koenker, 2005].

1.1. Motivation

Im letzten Jahrzehnt zeichnete sich in Deutschland ein Immobilienboom ab, der
von massiv steigenden Immobilienpreisen gepragt war [Dahl and Goralczyk, 2017,
S.3].

Mit der Intervention der Européischen Zentralbank (EZB) im Jahr 2012 zur Ret-
tung von Staaten in der Finanzkrise sanken die Renditen festverzinslicher Anlei-
hen wie Staatsanleihen, was unter anderem zu einem historisch niedrigen nied-
rigen Zinsniveau zur Folge hatte. Da das langanhaltende Niedrigzinsumfeld den
Druck auf festverzinsliche Renditen von Staatsanleihen verstérkte, suchten insti-
tutionelle Investoren neue Renditeanreize in anderen Markten wie dem Immobili-
enmarkt [Munoz, 2020, S.4]. Institutionelle Investoren entdeckten den deutschen
Immobilienmarkt als attraktive alternative Kapitalanlagemoglichkeit zum wert-
mindernden Anleihemarkt und dem volatilen Aktienmarkt [Waltersbacher, 2013]
[Scharmanski, 2012]. Wahrend viele européische Lénder eine Immobilienkrise er-
lebten, zeichneten sich bis dahin die Immobilienpreise in Deutschland als stabil ab
und stagnierend in der Preisentwicklung [Wijburg and Aalbers, 2017, S.968]. Dies
motivierte sowohl nationale als auch internationale Investoren um in den deut-
schen Immobilienmarkt - direkt oder indirekt {iber Investmentfonds oder anderen
Finanzvehikeln - zu investieren. Zuséatzlich wurden mit der Liberalisierung des Im-
mobilienmarktes schrittweise der staatliche Wohnungsbau, Wohngenossenschaf-
ten und Sozialwohnungen privatisiert. Offentliche, zum Beispiel soziale Wohnim-
mobilien wurden von Private Equity Fonds und Hedgefonds aufgekauft und deren

teils spekulative Investments wurden spéter an borsennotierten Immobilienunter-
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1.1. Motivation

nehmen wie Vonovia und Deutsche Wohnen weiterverkauft[Wijburg and Aalbers, 2017,
S.979-980].

Mit der Niedrigzins-Politik der Banken reduzierten sich zugleich die Kreditkos-
ten, wodurch ein Anreiz fiir Privatpersonen und mittelstdndische Unternehmen
geschaffen wurde, Kredite aufzunehmen und Immobilien zu kaufen.

Gleichzeitig erleben wir weltweit einen sozio-Okonomischen Wandel, der die Be-
deutung des Finanzmérkte stirker hervorhebt [Epstein, 2005] und die Moglich-
keit erweitert hat, verstirkt iiber neue Finanzprodukte Renditen zu erwirtschaf-
ten. Dieser Wandel wird als Finanzialisierung bezeichnet. Hierbei liegt der Fokus
nicht mehr in der Produktion von Giitern und deren Nutzen, sondern primér auf
dem Handel von Finanzprodukten zur Vermogensakkumulation [Krippner, 2005,
S.174-175].

Auch der Immobiliensektor ist stark gepriagt von der Finanzialisierung, was man
vor allem an den zunehmenden kapitalmarktbasierten Anlagemoglichkeiten im
Immobilienbereich erkennt. Zu der direkten Immobilienanlage, dem Kauf einer
Wohnung, eines Hauses oder einer Gewerbeimmobilie, schliefen sich neue indirek-
te Immobilienanlagen an. Dazu zéhlen offene und geschlossene Immobilienfonds,
Private Equity Fonds, finanz-industrielle Wohnkonzerne bzw. Aktiengesellschaf-
ten sowie Real Estate Investment Trusts (REITs) [Rottke and Voigtlander, 2017,
S.618]. Es ergibt sich fiir Anleger vermehrt die Moglichkeit, indirekt {iber den
Kapitalmarkt in Immobilen zu investieren, wobei das direkte Eigentum in An-
teile von Immobilien umgewandelt wird. Immobilien werden somit zu einem li-
quidem, investierbarem und global handelbaren Finanzanlageprodukt. Es eroff-
nen sich dadurch neue Moglichkeiten in Immobilien zu investieren, ohne selbst
eine Immobilie zu besitzen oder verwalten zu miissen. Somit ergeben sich sich
unterschiedliche Risiken und Riickgabemdglichkeiten fiir die Investoren, die ein
breites Feld an Anlagebediirfnissen abdecken[Rettberg, 2007]. Da die indirekten
Anlagemoglichkeiten im hohen Mafle auf dem Kapitalmarkt gehandelt werden,
verstarkt sich die Verflechtung des Kapitalmarktes mit dem Immobilienmarkt
[Rottke and Voigtlander, 2017, S.714] und durch diese intensivierende Verzah-
nung kommt es zu mehr Immobilieninvestitionen mit steigenden Fondsvolumen

bzw. dem Handel von Anteilsscheinen auf dem Kapitalmarkt . So hat sich in der
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1. Einleitung

Eurozone sowohl der Anteil von Immobilieninvestmentfonds an den gesamten Im-
mobilieninvestitionsstromen als auch ihr absoluter Wert von 2012 bis 2020 mehr
als vervierfacht [Munoz, 2020|, S.42]. Dies fithrt zu einem Wandel im Umgang mit
Immobilien, so dass eine Immobilie nicht nur als Wohnraum dient, sondern auch
als Anlageprodukt [Gabor and Kohl, 2022] und als Kreditsicherheit an Attraktivi-
tiat gewonnen hat [Rottke and Voigtlander, 2017, S.177]. Damit werden Immobili-
en immer mehr zu Vermogensgegenstéanden, die zur Vermogensakkumulation und
als alternative Anlage zur Risikodiversifikation gemischter Multi- Asset-Portfolios
verwendet werden. Der Wert der Nutzung einer Immobilie und die Schaffung von
Lebensraum wird dem Profitgedanken untergeordnet, was weltweit soziale Proble-
me hervorbringt: Der Renditeappetit kann in Konsequenz zu einem sozialen Pro-
blem fiihren bedingt durch steigende Mieten, Zwangsraumungen und mehr (Siehe
Bericht der UN [Farha, 2017]). Obwohl sich der Wunsch nach einem Eigenheim
verstirkt - Immobilientransaktionen deutscher Haushalte nehmen zu - nimmt die
Moglichkeit fiir bezahlbares Wohnen durch national steigende Miet- und Kaufprei-
se jedoch ab. Die verstirkte Nachfrage von institutionellen Investoren im Rahmen
der Finanzialisierung fithrt daher auch zur negativen Auswirkungen eines Mangels
an bezahlbarem Wohneigentum; eine zunehmende Zahl an Menschen in Deutsch-
land kann sich keine Wohnimmobilie mehr leisten, da die Preise in vielen Gebieten
auflerhalb ihres Budgets liegen und sich immer mehr vom Einkommen entkop-
peln [Dahl and Goralczyk, 2017, S.3]. In [Farha, 2017] wird die Auswirkung auf
die soziale Rolle des Eigentums diskutiert und die Verantwortungsabgabe durch
die Privatisierung des Marktes kritisiert, in dessen Folge das Menschenrecht auf
Wohnen den Gesetzen des Marktes tiberlassen wird. Der UN Bericht [Farha, 2017]
fordert daher einen Paradigmenwechsel, bei dem Wohnen wieder als fundamenta-
les Menschenrecht anerkannt wird anstatt als handelbare « Ware». Staaten sollen
daher zur Verantwortung gezogen werden, um bezahlbaren und sozialen Wohn-
raum zu schaffen und daher nicht nur auf die Regulierung des privaten Marktes
zu vertrauen. Das Ziel ist hierbei den Trend entgegen zu wirken, dass institutio-
nelle Investoren einen steigenden Anteil des Wohnimmobilienmarktes besitzen.
Der Wohnungsmarkt scheint einem Markt fiir Finanzanlagen dhnlicher geworden

zu sein, bei dem finanzielle Faktoren wie Zinssédtze und Erwartungen an Kapi-
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1.2. Fragestellung und Ziele der Untersuchung

talgewinne die wichtigste Rolle spielen. Gleichzeitig macht der Immobilienmarkt
einen bedeutsamen Anteil der Gesamtwirtschaft aus. Schwankungen in den Im-
mobilienpreisen haben verschiedene Effekte beispielsweise Vermogens-, Bilanz-,
Vertrauens-, Spar- und Mieteffekte. Diese wirken sich allesamt direkt oder indirekt
auf den Haushaltsverbrauch aus [Giuliodori, 2005]. Risiken, die zur Instabilitdt im
Immobilienmarkt beitragen kénnen, haben daher enorme Konsequenzen auf die
Realwirtschaft, die Finanzwirtschaft, den Wohlstand und die Zufriedenheit der
Gesellschaft. Die Ursachen von Hauspreisdnderungen und ihren Auswirkungen
ist zu einer bedeutenden Forschungsprioritit geworden [Jorda and Taylor, 2015].
Neben der Sicherung der Preisstabilitdt [Rottke and Voigtlander, 2017, S.206],
die das Zentrum politischer Mafinahmen sein sollten, werden vermehrt Analysen
und Simulation durchgefiihrt, um extreme Hauspreisrisiken zu identifizieren und
vorherzusehen, mit dem Ziel diese zukiinftig zu vermeiden [Valckx et al., 2020].
Folglich haben die Zentralbanken und die Regierungen damit begonnen in den
Markt einzugreifen und neue Mechanismen und Strategien entwickelt, um eine
Preisstabilitdt zu gewéhrleisten. Das konstante Wachstum der Immobilienpreise
ist auch der Nahrboden fiir Risiken, wie beispielsweise eine iberméflige Verschul-
dung auf dem Wohnungsmarkt. Die Zentralbanken sind veranlasst, die Griinde
fiir dieses Wachstum ndher zu untersuchen und diese kritisch zu hinterfragen -
Risiken in der Immobilienpreisentwicklung betreffen schliellich alle beteiligten

Akteure im Wirtschaftssystem.

1.2. Fragestellung und Ziele der Untersuchung

Die vorliegende Forschungsarbeit untersucht im Kontext der Finanzialisierung
des Wohnungsmarktes, ob die Immobilienpreisentwicklung in Deutschland stér-
ker von Banken und Bankkrediten oder von Investmentfonds beeinflusst wird. Zu-
dem werden Risiken, insbesondere Verlustrisiken, analysiert und es wird erortert,
ob und inwiefern deren Finanzierungskanal Risiken fiir Immobilienpreisschwan-
kungen darstellen. Gleichzeitig soll die durchgefiihrte Analyse Aufschluss iiber
die Nachfragegruppen im Immobilienmarkt und ihren Einfluss ableiten: Wahrend

Bankkredite vor allem von privaten Haushalten und Unternehmen genutzt wer-
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1. Einleitung

den, investieren institutionellen Investoren grofitenteils in Investmentfonds.

Hieraus ergeben sich folgende Forschungsfragen:

1. Forschungsfrage: Wer finanziert den Immobilienboom - Banken oder Invest-

mentfonds?

2. Forschungsfrage: Wie beeinflussen Banken und Investmentfonds die Immo-

bilienpreise und welche Chancen bieten bzw. Risikofaktoren bergen diese?

3. Forschungsfrage: Wie wirkt sich ein Schock bei den Banken bzw. den In-

vestmentfonds auf die Immobilienpreisdynamiken aus?

1.3. Vorgehen der Untersuchung

Zur Beantwortung der eben vorgestellten Forschungsfragen bedarf es einer lo-
gischen und nachvollziehbaren Struktur der Ausarbeitung, deren grundlegender

Aufbau nachfolgend dargestellt wird.

In diesem Kapitel wird die Einfiihrung des Untersuchungsgegenstands sowie die
Darstellung des Forschungsinteresses, das sich aus den drei zuvor erwidhnten For-

schungsfragen zusammensetzt, beschrieben.

Darauf aufbauend wird im zweiten Kapitel ein sowohl fachlich als auch techni-
scher Literaturiiberblick gegeben, um die Arbeit in den aktuellen Forschungsstand

einzuordnen.

Das dritte Kapitel setzt den Fokus auf die theoretischen Rahmenbedingungen.
Anhand der wissenschaftlichen Literatur soll ein Uberblick der grundlegenden
Konzepte, Elemente und Zusammenhédnge der Immobilienwirtschaft sowie der

Theorien der angewandten Methodik aufgezeigt werden.

Ausgehend von der Differenzierung zwischen Bank- und Kapitalmarkt werden

im vierten Kapitel zentrale Einflussgrofien ausgewéhlt, die bei der Analyse und
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1.3. Vorgehen der Untersuchung

der Auswertung verwendet werden, um die Forschungsfragen zu beantworten.
Als Datengrundlagen dienen hierzu deutsche Immobilienangebotspreise, Immobi-
lienindizes der BIS und Zeitreihen der Bundesbank Statistik, mithilfe deren ein

praktischer Blickwinkel eingenommen werden kann.

Das fiinfte Kapitel widmet sich der Beschreibung und Begriindung der methodi-
schen Vorgehensweise zur Beantwortung der Forschungsfragen und orientiert sich
an den Aspekten der Datengrundlage, der Methodenauswahl und der Auswer-
tungstechniken aus den vorherigen Kapiteln. Anhand der vorgestellten Methoden
werden Treiber bestimmt, gemessen und deren Einfluss auf die Immobilienpreis-
entwicklung erarbeitet um diese mit den Forschungsergebnissen zu verkniipfen.
Weiterhin werden die quantitativen Ergebnisse prasentiert und Erkenntnisse ab-
geleitet, die gleichzeitig in den Kontext der wissenschaftlichen Literatur gesetzt

werden und zur Beantwortung der Forschungsfragen dienen.
Das sechste Kapitel dient der Zusammenfassung der Ergebnisse und der kriti-

schen Reflexion der Daten und Methodik. Mit dem Fazit wird abschliefend ein

Ausblick auf weitere Forschungsprojekte gegeben.
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2. Literaturuberblick

Das vorliegende Kapitel hat das Ziel, durch einen Literaturiiberblick die wichtigs-
ten Erkenntnisse der bisherigen Forschung zusammenzufassen. Der Bezug hierbei
ist zweigeteilt: Zunédchst werden finanzielle Einfliisse und deren Art der Wir-
kung auf Immobilienpreisentwicklungen zusammengefasst, wobei der Fokus auf
Einflussfaktoren von Investmentfonds und Banken gesetzt wird. Im Anschluss
wird die QR im Rahmen von Zeitreihenmethoden als eine technische Methode
und ihre Entwicklung vorgestellt, die sich fiir die Untersuchung als gut geeig-
net erwiesen hat. Es wird ein Uberblick iiber den aktuellen Stand der Forschung
sowohl fachspezifisch als auch technisch gegeben, der relevant ist, um die vor-
liegende Arbeit einzuordnen und zu platzieren. Die thematische Untersuchung
sammelt Erkenntnisse bisheriger Literatur in Bezug auf die Forschungsfragen.
Die technische Recherche stellt die Entwicklung der QR als statistischen Metho-
de im Zeitreihenkontext vor und begriindet dessen Anwendung zur Beantwortung
der Forschungsfragen, wodurch die anschliefende empirische Analyse untermauert

wird.

2.1. Finanzielle Treiber von
Immobilienpreisentwicklungen

[Munoz, 2020] zeigt, dass in Europa Immobilienfonds den Immobilienboom stark
beeinflussen und dass die Einfithrung einer Beleihungsgrenze marktbasierter Fi-
nanzierung durch Fonds die Immobilienpreise glatten konnte. Thm zufolge wirken
sich bankbasierte Einfliisse weniger stark auf die Immobilienpreisentwicklung aus
als diejenigen des marktbasierten Finanzsystems. Zudem betont er den starken

Anstieg der Mietpreise und Preisdislokationen, die vor allem verstirkt wéihrend
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der Corona-Pandemie aufgetreten sind.

[Cvijanovic et al., 2021] belegt, dass institutionelles Kapital fiir Volatilitdt und
Unsicherheit im amerikanischen Immobilienmarkt sorgt und es eine strukturel-
le Veranderung der Risiken schafft. So entdeckt [Cvijanovic et al., 2021 eben-
falls den Anstieg von Immobilienpreisrisiken mit dem Markteintritt von Black-
stone, die sich als signifikanter Risikofaktor zeigten. Blackstone ist eine US-
amerikanische Invesmentgesellschaft, einer der weltgrofften Investoren in Bereich
Alternativen Anlagen inklusive Immobilien und Anbieter von Immobilienfonds
[Faber, 2009]. [Banti and Phylaktis, 2022] untersucht REITs und sieht diese als
Treiber fiir hohe Immobilienpreise weltweit in Lédndern mit stdrkeren marktbasier-
ten Rentensystem. REITs ermoglichen ausldndischen Investoren in lokalen Immo-
bilienmérkten einzusteigen und bilden somit einen Transmissionskanal fiir lokale
und globale finanzielle Schocks in den Immobilienmarkt. Zum Beispiel belegte hier
[Hu et al., 2022] durch Anwendung eines VAR-Modells, dass spekulativer Kapi-
talzufluss durch ausléndischen Immobilieninvestments und privaten Fonds die Im-
mobilienpreise in China signifikant in die Hohe getrieben hat. Hier wurde gezeigt,
wie die enorme Gréfle und die kurzfristigen Anlagecharakteristiken zur Beschleu-
nigung der Volatilitdt auf den heimischen Immobilien beitrugen. Dabei verursach-
te Fondskapital den zweitgroBten Anteil an den Schwankungen der chinesischen
Immobilienpreise. Eine Studie [Yang and Rehm, 2021] identifiziert kausale Zu-
sammenhénge zwischen spekulativen Wohnungsinvestitionen {iber bankbasierter
Finanzierung und langfristigen Hauspreissteigerungen in Auckland(Neuseeland).
Da die meisten Haushalte Kredite aufnehmen miissen um eine Immobilie zu er-
werben, spielen Kreditkonditionen eine entscheidende Rolle in der Hauspreisdy-
namik. Diese hingen wiederum von der Geldpolitik, dem Zinsniveau und der
Geschéftspolitik der Banken ab [Lecat and Mésonnier, 2005, S.28]. Laut Aalbers
[Aalbers, 2008] ermdoglichen Immobilienkredite nicht nur Privatpersonen den Be-
sitz von einem Eigenheim, sondern fithren auch zu héheren Immobilienpreisen. Er
begriindet dies vor allem an der lockeren Immobilien-Kreditvergabe, die vonseiten
der Banken genutzt wurde, um ihren Markteinfluss auszudehnen. Wechselwirkun-
gen zwischen dem Bankmarkt und dem Immobilienmarkt werden vielseitig un-

tersucht und verschiedene Szenarien werden diskutiert. Dabei wird vor allem der
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2. Literaturtiberblick

Einfluss des Wohnbaukredites und deren Effektivzins auf Immobilienpreise in ver-
schiedenen Léndern empirisch erdrtert, besonders in Immobilienboomphasen und
in Immobilienkrisen. In den meisten Industrieldndern zeigt sich historisch betrach-
tet ein zeitlicher Zusammenhang zwischen deregulierten Kreditmafinahmen und
anschliefenden Immobilienbooms |[Lecat and Mésonnier, 2005, S.34]. Bidirektio-
nale Effekte zwischen Hauspreisen und Hypothekenvolumen zeigen beispielsweise
[Anundsen and Jansen, 2013], [Adelino et al., 2012] [Pavlov and Wachter, 2011] so-
wie [Brissimis and Vlassopoulos, 2009]. Nach [Taltavull de La Paz and White, 2012]
fiithrt die Veranderung des Wohnbaukreditvolumens zu Hauspreissteigerungen so-
wohl in Spanien als auch in Grofibritannien. |[Gimeno and Martinez-Carrascal, 2010]
findet im spanischen Markt zusétzlich die Erkenntnis, dass das Ungleichgewicht
der Immobilienkrediten zwar zu langfristig sinkenden Immobilienpreisen fihrt
aber kurzfristig zu einer Steigerung der Immobilienpreise gefithrt hat. Zudem
kommen |Gimeno and Martinez-Carrascal, 2010] zu dem Ergebnis, dass sowohl
das Wachstum der Hauspreise vor einem Jahr als auch vor einem Quartal die
Hauspreisentwicklung beeinflusst hat. Auf dem Hongkonger Immobilienmarkt
werden lang- und kurzfristige Beziehungen zwischen Immobilienpreisen und Im-
mobilienkrediten der Banken untersucht. Hier zeigt sich, dass die Anstiege der
Immobilienpreise positiv und signifikant mit dem Wachstum der langfristigen Im-
mobilienfinanzierungen zusammenhéngen. Es wird jedoch nicht festgestellt, dass
diese Immobilienpreise erheblich beeinflussen[Gerlach and Peng, 2005].
[Wilhelmsson, 2020] identifiziert im schwedischen Wohnimmobilienmarkt eine kau-
sale bidirektionale Beziehung zwischen Zinsen und Immobilienpreise, die sich
sowohl direkt als auch indirekt {iber den Bankkredit-Kanal auswirkt. Im un-
tersuchten Zeitraum hat die Rolle des Bankkredit-Kanals zugenommen und es
zeigt sich eine hohere Aufmerksamkeit bei der Bevolkerung fiir Kreditzinsen.
Die Untersuchung zeigt auch, dass Transmissionseffekte von Zinsanderungen oder
Bankkrediten iiber die Zeit variieren. Er kommt zu dem Schluss, dass die stei-
gende Zinssensitivitat (hohere Beleihungsbegrenzung und mehr variable Zinsra-
ten) dazu gefiihrt hat, dass der Immobilienmarkt stirker von der Finanzwirt-
schaft abhéngt als noch vor einer Dekade. Laut [Kohl, 2020] fithren zusétzliche
Hypothekar-Kredite nicht zu mehr Wohnungsangebot, sondern treiben die Haus-

22
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preise in die Hohe und wirken sich zudem baudeprimierend aus. Uber ein VECM
werden in [Shida, 2022] in einem Panel von 21 Landern verschiedene makro-
okonomische Determinanten der Immobilienpreisentwicklung untersucht. Dabei
wurden positive Effekte seitens der Bankkredite auf die Wohnungspreise und ne-
gative Effekte vonseiten des Pro-Kopf-Einkommens, dem Wohnungsbestand und
der Zinssédtze entdeckt. In Anlehnung an die globalen Wirtschaftskrise von 2008
untersucht [Cerutti et al., 2017, S.22] den Zusammenhang zwischen Kreditboom
und Wirtschaftsboom und der Entwicklung des Immobilienmarktes. Uber eine
Panel-Regression wurde der Einfluss von Hausfinanzierungen und Immobilien-
booms in einem Panel von mehreren Landern untersucht, wonach ein Kreditboom
die Wahrscheinlichkeit eines Immobilienbooms positiv beeinflusst. Er betont die
starke Verbundenheit beider Mérkte und entdeckt, dass historische Hauspreis-
booms héufiger in Zeiten von Kreditbooms entstanden sind. Fallende Hauspreise
haben starken Einfluss auf Ausfallrisiken und Schuldanstieg. Daher sei der Ein-
griff der Politik im Kreditmarkt essenziell, um Hauseigentiimerschaft sowie soziale
Stabilitdt und Wirtschaftswachstum zu férdern. Immobilienpreise reagieren sehr
sensibel auf nationalen Hypothekenkreditzinsen und beeinflussen die Hauspreis-
dynamiken [Baffoe-Bonnie, 1998]. Ein negativer Einfluss des Zinssatzes des Hy-
pothekarkredits auf Immobilienrenditen zeigt sich in [Forster and Sun, 2022]. Mit
den Analysen in [Hanck and Priiser, 2020] und [BIS, 2022a] werden Treiber stei-
gender Immobilienpreise untersucht und sinkende Zinsen werden als entscheidend
fiir die Prognose steigender oder fallender Preise identifiziert. Der Kreditverga-
bezins ist von 2013 bis Ende 2021 stark riicklaufig gewesen und in der Corona-
Pandemie sind die Wohnimmobilienpreise erneut erheblich angestiegen mit einem
Realwachstum von 4% wihrend der Pandemie. Gleichzeitig sank der Hypotheken-
kreditzins europaweit zu einem historischen Tief. [BIS, 2022a] stuft daher steigen-

de Leitzinsen als Risiko einer Trendwende im Immobilienmarkt ein.
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2.2. Quantilsregression und Anwendungen im

Finanzkontext

In diesem Abschnitt wird die Entwicklung und bisherige Anwendung von Quan-
tilregression(QR) auf Basis von Zeitreihen im Finanzkontext beschrieben. Die
Untersuchung ermoglicht uns aktuelle Methoden zu identifizieren, die fiir die Be-
antwortung der Fragestellungen relevant und niitzlich sein kénnten und hilft die
Arbeit in den aktuellen Forschungsstand einzugliedern. Obwohl QR als Methode
schon seit 1978 existiert, wurde sie erst ab 1987 auf den Zeitreihenanalysekontext
durch die Einfiihrung von Quantil autoregressiven (Q-AR) Modellen angewendet
[Koenker and Xiao, 2006]. Dabei wurden eindimensionale Modelle, unter anderem
autoregressive Modelle, Unit Root Modelle [Koenker and Xiao, 2006], als auch
multidimensionale Modelle wie Vektor-autoregressive [Cecchetti and Li, 2008] und
kointegrierte Modelle [Xiao, 2009] vorgestellt und sowohl fiir stationére als auch
nicht-stationére Zeitreihen erweitert. Es wurden ab 2009 nicht nur Methoden zum
Niveau von Zeitreihen, sondern auch zu deren Volatilitit angewendet, beispiels-
weise die bedingte Quantils-Autoregression fiir Volatilitdtsmodelle wie GARCH
[Xiao and Koenker, 2009]. Die Vermischung von Machine Learning Methoden wur-
de 2016 mit der Untersuchung des Value at Risks unter Nutzung von QAR
mit neuronalen Netzen etabliert|Xu et al., 2016]. In 2021 wurden die QR Me-
thoden auf Paneldaten angewendet mit der Einfithrung von House-price-at-Risk
[Valckx et al., 2020]. Mehrdimensionale und damit dynamische Modelle von ver-
schiedenen Datentypen und VAR-Formen wurden erstmalig 2008 mit dem Q-
VAR Modell im Finanzkontext angewendet |[Cecchetti and Li, 2008], zum Beispiel
durch Manganelli fiir heterogene, daher verschieden-frequente Daten in einem
Bayesian Mixed-Frequency Q-VAR Modell [Tacopini et al., 2022] und fiir VAR
Modell in Strukturform|Chavleishvili and Manganelli, 2019]. Durch die Nutzung
nichtlinearer Beziehungen entlang von makrodkonomischen Variablen zeigte sich,
dass Q-VAR Modelle als Methode im Vergleich zum Standard VAR Modell bes-
ser extreme Realisierungen, welche sich in den Randbereichen der Verteilung
befinden, schitzen konnen|[Chavleishvili and Manganelli, 2019]. Dies eroffnete ei-

ne breite Auswahl an statistischen Werkzeugen zur Untersuchung von Risiken,
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die besonders im Wirtschaftskontext relevant sind. Daher werden nun die vor-
gestellten Methoden mit Asset-Pricing-orientierten, makrookonmomischem An-
wendungsbereich eingesetzt, die zur Untersuchung von Anlageklassen und ihrer
Relation zu Markttreibern dienen. Trotz des steigenden Interesses von politischen
Entscheidungstriagern, sowohl 6konomische als auch finanzielle Indikatoren ent-
lang der ganzen Verteilung zu verstehen und zu prognostizieren, bleibt die Lite-
ratur zu Q-VAR Modellen sehr limitiert. Dies betont die Relevanz, diesen Bereich
an Untersuchungen auszudehnen, um das Auftreten verstiarkt-auftretender, extre-
mer exogener Schocks (Corona-Pandemie, der Krieg, die globalen Lieferengpésse)
besser verstehen und quantitativ beschreiben zu kénnen. Anwendungsbereiche der
QR sind divers[Fitzenberger and Koenker, 2002] und finden sich im Finanzkon-
text vermehrt in der Schitzung und der Prognosen extremer Risiken. Der Vorteil
der alternativen Nutzung von flexibleren Modellen wie QR ist, dass hierbei keine
Verteilungsannahme getroffen werden muss. Dem Gegeniiber stehen Schatzungen
mittels Modellen unter Normalverteilungsannahme, bei denen viele wirtschaftli-
che Variablen asymmetrische Verteilungseigenschaften besitzen, die in ihrer Aus-
sagekraft problematisch sind. So werden variablen-spezifische Risikomafle entwi-
ckelt und mit QR in Verbindung gesetzt. Zu dem VaR, der Verlustrisiken fiir
Renditen ermittelt und schétzt, bildet sich der GDP-at-risk [Adrian et al., 2019]
JAdams et al., 2021]  fur  Wirtschaftswachstumsrisiken,  Inflation-at-Risk
[Ghysels et al., 2018] fiir Inflationsrisiken und Housing-at-risk [Valckx et al., 2020]
fiir spezifische Immobilienpreisrisiken. Gleichzeitig wurden spezifische Einfluss-
faktoren dieser Risiken untersucht. Da diese Risiken sich auf den Randbereichen
(engl. tails) der 6konomischen Variablenverteilung befinden, werden die Einfluss-
faktoren auch Tail-Abhéngigkeiten genannt. Tail-Abhéngigkeiten dienen auch zur
Untersuchung von Tail-spezifischen Ubertragungseffekten innerhalb und zwischen
verschiedenen Mérkten. Damit kénnen verschiedene heterogene Wirkungseffekte
und deren Intensititen identifiziert werden und Risikoiibertragungseffekte in ver-
schiedenen Assetklassen [Ando et al., 2018], zwischen verschiedenen Finanzmérk-
ten [Xie, 2021], und zwischen Banken und Finanzmérkten [Shahzad et al., 2019
evaluiert werden. Diese Ubertragungseffekte konnen asymmetrische Reaktionen

auslosen, die in Abhédngigkeit zur jeweiligen Phase des Wirtschaftszyklus ste-
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hen. Dabei wurden die Verbundenheit und die dynamischen Effekte auf Akti-
enmérken [Shahzad et al., 2021] und dem Kryptomarkt [Chowdhury et al., 2022]
genauer erortert. Auch wenn Ubertragungsrisiken mit klassischen VAR Modellen
geschétzt werden konnen, zeigt [Chavleishvili and Manganelli, 2019], dass Risiken
dabei im Vergleich zum Q-VAR eher unterschétzt werden und erweitert die An-
wendungen auf Stresstests. Auch die Identifikation von Boom und Busts in Asset-
klassen konnte mithilfe von QR identifiziert werden [Sousa and Machado, 2006].
QR-spezifische Analysen auf Immobilienzeitreihen sind jedoch {iberschaubar: Vor
allem der Effekt von Immobilien und Aktienbooms auf das GDP-at-Risk wurde
hier untersucht [Cecchetti and Li, 2008]. Ziel war es dabei die Rolle der Bank-
Deregulierung, der Kreditvergabe, der Zinsen und der internationalen Liquiditét
zu untersuchen, da diese die Wahrscheinlichkeit eines Immobiliencrashes beein-
flussen konnen. Mit einem Quantile Autoregressive Distributed Lag (Q-ADL)
Modell werden Anwendung auf Immobilienpreis Renditen untersucht, die hetero-
gene Dynamiken der Antwortvariable durch exogene Schocks auslésen

[Galvao JR. et al., 2013].

Zusammenfassend zeigen die Untersuchungen:

1. Unter Nutzung verschiedener Methoden wurde bereits die Wechselbezie-
hung zwischen Wohnbaukrediten, Hypothekenzinsen und Leitzinsen auf
Immobilienpreisen untersucht. Analysemethoden hierfiir waren grofitenteils
VAR Modelle und ihre nicht-stationére Variante, die Vector Error Correc-
tion Modelle (VECM). Es wurden bereits positive Einfliisse von Bankkre-
diten und in Deutschland negative Einfliisse von Kredit und Leitzinsen auf
Immobilienpreise identifiziert. Analysen zu Einfliissen von Immobilienfonds
auf Immobilienpreise gab es dagegen bisher noch nicht in Deutschland. In
Léndern mit marktbasiertem Finanzsystemen wie in Grof3britannien oder
in den USA zeigten Analysen von Kapitalmarkt-Vehikeln, wie zum Beispiel
REITS, einen positiven Einfluss auf den Immobilienboom haben. Zusétzlich
zeigte sich hier eine Erhohung der Volatilitédt beim Eintritt marktbasierter

Finanzierungsvehikel.

2. Mithilfe von QR kénnen Einflussfaktoren sowohl in Boom als auch in Kri-

senzeiten untersucht und geschétzt werden. Innerhalb dynamischer Model-
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le, bieten Q-VAR Modelle zusétzlich zu den VAR Modellen eine Erweite-
rung von Stress-Szenarien zur Untersuchung von Ubertragungseffekten und
Wechselwirkungen zwischen verschiedenen Mérkten, die entlang der Quan-
tile heterogene Reaktionen duflern kénnen. Dabei kann ein umfassenderes
Bild von Marktrisiken identifiziert, exploriert und evaluiert werden. Gleich-
zeitig konnen mogliche Entwicklungen wie auch Ubertragungseffekte simu-
liert werden. Weiterhin bietet das QR Modell robustere Schétzungen als
das klassische lineare Regressionsmodell [Koenker, 2005] und gelten auch

dann, wenn die Normalverteilungsannahme nicht gegeben ist.

Die vorliegende Arbeit zielt darauf ab, die bestehenden Liicke in der Literatur zu
schliefen, indem mit Hilfe von QR die Auswirkungen von marktbasiertem bzw.
bankbasiertem Kapital auf Immobilienpreisentwicklungen in Deutschland unter-
sucht wird und damit einen Beitrag zur Einordnung der Bedeutung der Finanzia-
lisierung auf die Immobilienpreise in Deutschland geleistet wird. Die Erweiterung
der Risikoanalysen mithilfe von Q-VAR Modellen kénnte zu gewinnbringenden
und bisher unerforschten Erkenntnissen fiihren, die die Einzigartigkeit dieser Ar-
beit hervorhebt.
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3. Theoretische Grundlagen und
Methoden

3.1. Grundlagen der deutschen

Immobilienwirtschaft

Der Immobilienmarkt gliedert sich in den Kauf- und den Mietmarkt. Deutsch-
land hat einen groflien Mietmarkt und ist in der Européischen Union mit ca.
50% das Land mit der niedrigsten Wohneigentumsquote [Eurostat, 2022|. Eine
wichtige Rolle spielt hierbei die deutsche Wohnungspolitik, die Anreize fiir das
Mieten schafft und den Mietmarkt entsprechend reguliert. Wahrend historisch in
anderen Landern die Wohnungsraumversorgung stark Markt-geregelt verlief, war
in Deutschland die 6ffentliche Hand noch stéarker in den Haus- und Wohnungs-
markt involviert [Schneider and Wagner, 2015|. Schrittweise wurde dieser Markt
jedoch liberalisiert und privatisiert [Wijburg and Aalbers, 2017]. Wahrend nach
der Jahrtausendwende laut Angaben der OECD die realen Wohnimmobilienprei-
se in Australien, Frankreich, Grofibritannien, Irland, Spanien, in den USA und in
einer Vielzahl weiterer Lander um 40% gestiegen sind und mit der Weltfinanzkri-
se 2008 eine Preiskorrektur erlebten, zeigten die Preise in Deutschland und den
Niederlanden einen stabilen Verlauf [Voigtlander, 2012]. Mit der Hoffnung, dass
der deutsche Immobilienmarkt nachziehen wird, weckte dieser grofles Interesse
bei diversen Investoren [Just, 2010]. Nach der europaischen Schuldenkrise 2012
startete der Boom auf Immobilien auch in Deutschland. Griinde fiir die hervor-
hebende Stabilitdt des Wohnmarktes in Deutschland waren der gut-entwickelte

Mietmarkt, die niedrigen Wohneigentumsquoten und der konservative Kreditver-
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gabestandard der Banken[Schneider and Wagner, 2015].

Bankmarktfinanzierung: der klassische Weg der Immobilieninvestition
Der Markt fiir Immobilienfinanzierungen wird in Deutschland traditionell von
Bankdarlehen dominiert. Der Erwerb einer Immobilie wird in der Regel nur zu
einem kleinen Teil mit Eigenkapital getétigt, zum grofiten Teil wird der Kauf der
Immobilie jedoch mit Fremdkapital iber ein Bankkredit
finanziert [Rottke and Voigtlander, 2017, S.713]. Hierbei spielen die Zinsbindung,
die Beleihungshohe (Loan-to-Value) oder auch die Refinanzierung der Banken
eine grofle Rolle. Dabei ist die Beleihungshche das entscheidende Maf fiir das
Risiko einer Finanzierung. In Deutschland ist das Beleihungsverhéltnis bei 60%
und damit sehr konservativ im Vergleich zu den angelséchsischen Landern, wie
Grof3britannien und USA [Rottke and Voigtlander, 2017, S.688]. Der Beleihungs-
wert bestimmt die deutsche Immobilienfinanzierung und beschreibt den Wert, von
dem mit hoher Sicherheit erwartet werden kann, dass er sich langfristig zu jedem
beliebigen Zeitpunkt realisieren lasst [Rottke and Voigtlander, 2017, S.688-689].
In Deutschland dominiert die festverzinsliche und langfristige Zinsbindung, die
meist tber 5 — 10 Jahre festgesetzt wird [Rottke and Voigtlander, 2017, S.691].
Damit zéhlt der deutsche Bankmarkt zu einer der konservativsten Kreditméarkten

in Europa[Schneider and Wagner, 2015].

Die Européische Zentralbank (EZB) hat dabei eine gesonderte Rolle als Bank: Sie
beeinflusst iiber den Leitzins das Angebot und die Nachfrage fiir Wohnimmobili-
en und stimuliert Marktpreise und ihre Volatilitdt [Rottke and Voigtlander, 2017,
S.206]. Das zentrale Ziel der EZB ist Preisstabilitat und Wirtschaftsstabilitét zu
gewdhrleisten. Mit der Reduzierung des Leitzinses kann sowohl die Geldversor-
gung verstiarkt als auch die Attraktivitdt von festverzinslichen Anlagen wie An-
leihen auf Vermogenswerte wie Aktien oder Immobilien verlagert werden. Die
steigende Nachfrage nach Immobilien stofit dabei aufgrund einer limitierten An-
zahl von Objekten und der zeitlich verzogerten Reaktion der Neuschaffung auf
eine kurzfristig unelastisches Angebot [Voigtlander, 2012].

Immobilien stellen dabei die am weit verbreitetste Sicherheit fiir Kredite dar,

wodurch der Anstieg der Immobilienpreise direkt die Moglichkeit der Kreditver-
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gabe erhoht. Durch den damit verbundenen Wirtschaftsaufschwung entsteht ein
Riickkopplungsprozess, welcher sich wieder auf die Nachfrage nach Immobilien
auswirkt [Voigtlander, 2012} S.587].

Kapitalmarktfinanzierung — die indirekte Immobilieninvestition Auf dem
Kapitalmarkt treten zwei Arten von Kapitalanlegern auf: private Anleger und
institutionelle Anleger. Wéhrend private Personen und Haushalte als private An-
leger agieren, gelten professionelle Anleger wie Investmentfonds, Vermogensver-
walter, Versicherungen als institutionelle Anleger [Ernst and Schurer, 2015], S.23].
Der Kapitalmarkt bietet langerfristige Anlagen und Aufnahmen von Kapital mit
Fokus auf verbriefte Finanztitel, wie beispielsweise verbriefte Kredite (Anleihen)
und Beteiligungen (Aktien). Der Kapitalmarkt lésst sich in ein borslich und ein
auBlerborsliches Segment unterteilen. Borslich organisierte Kapitalméarkte weisen
den hochsten Organisationsgrad mit ausgepréigter Standardisierung auf und ha-
ben zusétzlich eine Stiickelung der Gesamtemission z.B. in einzelne Aktien. Dies
gewéhrleistet eine hohe Handelbarkeit der Wertpapiere, was besonders fiir Klein-
aktiondre attraktiv ist. Der auflerborsliche Markt ist weniger organisiert und ba-
siert auf dem over-the-counter (OTC) Handel d.h. auf den individuellen Bezie-

hungen zwischen Anbietern und Nachfragern [Gromer, 2012], S.36 f.].

Bei Immobilien unterteilen sich die Anlageoptionen in direkte und indirekte An-
lageformen. Man unterscheidet zwischen direktem Erwerb von Immobilien am
Immobilienmarkt und verbrieften Immobilienanlageprodukten, sogenannten indi-
rekte Immobilienanlagen, welche iiber den Kapitalmarkt erworben werden. Ei-
ne indirekte Anlage beschreibt den Anteil eines Fonds oder einer Gesellschaft,
die Immobilieneigentum besitzt. Immobilienfonds sind auf Immobilieninvestitio-
nen spezialisierte Investmentfonds und gelten als ,der Klassiker unter den indi-
rekten Immobilienanlagen® [Vornholz, 2022, S.6]. Hierbei wird ein Anleger nicht
der unmittelbare Besitzer einer Immobile, sondern erwirbt lediglich Anteile an
dem im Fonds gesammelten Vermdgen. Uber die Akquise von Anteilsscheinen
werden Immobilienprojekte finanziert. Das gesammelte Kapital wird von einer
zwischengeschalteten Gesellschaft verwaltet mit dem Ziel aus Mieteinkiinften,

Wertsteigerungen und Verkdufen der Immobilien Gewinne fiir die Anleger zu

30



3.1. Grundlagen der deutschen Immobilienwirtschaft

erwirtschaften[Vornholz, 2022 S.6]. Man unterscheidet zwischen offenen und ge-

schlossenen Immobilienfonds:

¢ Geschlossene Immobilienfonds sammeln {iber einen festgelegten Zeitraum
Kapital institutioneller Investoren und werden im Anschluss geschlossen,
sobald ein festgelegtes Fondsvermogen erreicht ist um einzelne Immobi-
lienprojekte zu finanzieren. Nur das bis dahin eingesammelte Kapital fi-
nanziert das Projekt und bis zur Fertigstellung an den Fonds gebunden

[Gromer, 2012, S.46].

¢ Offene Immobilienfonds kénnen in Immobilien-Publikumsfonds und Immobilien-

Spezialfonds unterteilt werden. Die Investorengruppen der offenen Immobilien-
Publikumsfonds bestehen aus privaten und institutionellen Anlegern, die je-
derzeit Anteilsscheine erwerben und an die Kapitalanlagegesellschaft (KAG)
zuriickgeben kénnen. Immobilien-Spezialfonds richten sich ausschlielich an
institutionelle Anleger. Sowohl in Spezialfonds als auch in Publikumsfonds
liegt keine Begrenzung in Bezug auf das Fondsvermogen, der Fond-Laufzeit
und die Anzahl der umlaufenden Anteilsscheine, tiber die die Immobilien-
projekte finanziert werden und der Anteilshaber vor [Gromer, 2012, S.41

f].

Die Immobilie wird von einer Sachanlage zu einer Finanzanlage. Vorteile der
indirekten Anlage im Vergleich zur direkten sind eine hohere Fungibilitdt (Han-
delbarkeit), ein homogenerer Markt, Teilbarkeit, geringere Investitionskosten und
fiihren daher zu niedrigeren Markteintrittsbeschrankungen. Die Verzahnung von
Immobilien- und Kapitalmarkt geht dabei mit Finanzprodukten einher, die indi-
rekte Anlagealternativen zur klassischen direkten Investition in Immobilien bie-
ten. Die dabei entstehenden Immobilienkapitalmérkte eréffnen Immobilienunter-
nehmen neue Moglichkeiten der Kapitalbeschaffung zuséatzlich zur klassischen
Bankenfinanzierung [Rottke and Voigtlander, 2017, S.716]. Obwohl weiterhin der
physische Immobilienmarkt die bestimmende Grofie im Zusammenhang von Im-
mobilieninvestments ist, hat die finanzielle Dimension der indirekten Anlagen
zunehmend an Bedeutung gewonnen [Gromer, 2012}, S.40]. Wahrend Aktien, An-

leihen und Fondsanteile als liquide Finanzprodukte gelten um Kapital anzulegen,
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galt die Immobilie lange Zeit als eine illiquide Kapitalanlage. Dies hat sich geén-
dert mit dem Wachstum an Immobilien-Anlageprodukten auf dem Kapitalmarkt.
So bildeten sich in Deutschland Wohnungsaktiengesellschaften wie die Vonovia
bzw. Deutsche Wohnen [Wijburg and Aalbers, 2017, S.980], die inzwischen einen
betréchtlichen Wohnungsbestand besitzen und im DAX 40 Aktienindex gelistet
sind [Arnold et al., 2017, S.33]. Auch Real Estate Investment Trusts (REITs) oder
diverse Fonds gewinnen an Bedeutung. Abbildung illustriert die moglichen

Anlageformen in Immobilien und ordnet diese den jeweiligen Kapitalméarkten zu.

direkte Anlage

e

Fungibilitat

Fungibilitiit

|
bérsennotiert w ABS/MBS
[ I I 1
REIT Immabilien-AG | Publikums- Spezial- geschlossene Private-Equity-
— Equity REIT fonds fonds Fonds Fonds
- Mortgage REIT*
~ Hybrid REIT*
offene Fonds
individuell kollektiv kollektiv/individuell
Anlageform Anlageform Anlageform

“

* bisher nicht aus Deutschland

Abbildung 3.1.: Immobilienanlageformen |[Rottke and Voigtlander, 2017, S.
618]

3.2. Grundlagen des Asset Pricings und
Risikomanagements

Asset Ein Asset ist die englische Bezeichnung eines Vermogensobjektes und
damit eine Position auf der Aktivseite der Bilanz [Eller, 2010, S.144]. Ein As-

set ist ein Vermogensgegenstand, welcher iiber Zeit einen Nutzen bietet und von

dem zukinftige Zahlungen erwartet werden[Cochrane, 2001}, S.3]. Dazu gehoren
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Aktien (stocks), Anleihen bzw. Anteile von Gesellschaften(bonds), Immobilien
(real estate), Rohstoffe (commodities), Derivate (derivates) und Fremdwéhrun-
gen (foreign exchange). Fiir eine Immobilie ist der zukiinftige Nutzen sowohl die
Mieteinnahme, das Wohnen in der Immobilie, als auch dessen Wertsteigerung.
Eine zentrale Frage mit der sich der Bereich Asset Pricing beschéaftigt, ist die
Preisfindung des jeweiligen Assets. Das iibergeordnete Ziel ist der individuelle,
rationale Konsum oder die Nutzenmaximierung: Dabei gelten Assets als wertvoll,
wenn sie iiber die Zeit einen hohen und stabilen Nutzen versprechen. Zudem sollen
Assets einen stabilen und regelméfligen Nutzen iiber Boom- und Krisenzeiten
hinweg garantieren: wichtig sind die erwarteten Gewinne und Renditen, die in
der Zukunft erzielt werden [Cochrane, 2001]. Dabei liegt der Fokus der Anleger
darin, mit Hilfe positiver theoretischer Modelle Voraussagen zu treffen, die den
erwarteten Preis in der Zukunft - sowohl zu Boom als auch in Krisenzeiten -

abbilden koénnen.

Boom Ein Boom beschreibt im Allgemeinen eine Hochkonjunkturphase. Die
Nachfrage ist merklich erhéht in Relation zum Angebot und dies wirkt sich auf
den Preis aus, was zu einer Uberbewertung und den Aufbau einer Preisblase fiihrt
[Eller, 2010, S.188].

Crash Die Bezeichnung Crash beschreibt einen wirtschaftlichen Absturz und

kommt urspringlich aus der Borsensprache. Es beschreibt einen unerwarteten
Preisverfall des Assetwertes zum Beispiel beim Platzen einer Spekulationsblase[Eller, 2010,
S.166].

Investment Als Investment wird die Handlung einer Geldanlage definiert, um
in der Zukunft eine finanzielle Belohnung zu erhalten. Ein Investor legt sein Geld
mit der Hoffnung, in der Zukunft mehr Geld zu erwirtschaften, an. Dies beinhal-
tet zwei Elemente: den Geldaufwand und einen zukiinftigen Geldertrag entweder
in Form eines Einkommensflusses oder einer Kapitalsumme in der Zukunft d.h. ein
Zuwachs im Marktpreis der Anlage zum Verkaufszeitpunkt|Jones and Trevillion, 2022,

S.4]. Die Motive fiir Investments sind dabei divers wie zum Beispiel:
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o Anlagemotiv: dauerhafte Ausschiittung von Ertrdgen aus angelegtem Ka-

pital (durch Mieten, Dividenden, Zinsen)

e Sachwertmotiv: Sachwertbeteiligung zur Vermeidung von Geldverlust nach

Inflation

o Spekulationsmotiv: Gewinnerzielung tiber Kauf und Verkauf und Wertstei-

gerung

e Mitsprache und Beherrschungsmotiv: Mitentscheidung durch Kauf von An-
teilen in einer KAG oder AG [Ernst and Schurer, 2015| S.29]

Rendite Mit Rendite wird oft der mit einer Kapitalanlage tiber einen bestimm-
ten Zeitraum erzielte Erlos im Verhaltnis zu dessen urspriinglichen Anlagebetrag
bezeichnet [Ernst and Schurer, 2015 S.52]. Renditen beschreiben die Verdnde-

rung der Preise P; bzw. Preisschwankungen
Ry =P — P

und werden oft in Log-Renditen ausgedriickt [Ernst and Schurer, 2015 S.71] d.h

iiber die logarithmierte Preisverdnderung

P,
Ty = log(Pt
t

) =log(P;) — log(P—1).

Der Vorteil dabei ist, dass die prozentuale Verdnderung iiber die Zeit in einem sta-
bilen Band beschrieben werden kann, in der Hoffnung, einen stabilen Zusammen-
hang zu finden. In der Sprache der Zeitreihenanalyse werden stationére Zeitreihen
betrachtet, da die Verteilung dieser Zeitreihen sich stabil {iber die Zeit in einem
festen Band bewegen (Siehe Abschnitt [3.4.1).

Volatilitat Die Volatilitiat beschreibt die durchschnittliche Schwankungsspanne
von Marktpreisen bzw. Marktpreisveranderungen. Um Vergleiche zu ziehen, wird

sie oft in Prozent pro Jahr angegeben. Zur empirischen Berechnung der Volatilitét
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wird die Standardabweichung herangezogen. Damit gibt die Volatilitdt Auskunft

iber das mit einer Finanzanlage verbundene Risiko [Eller, 2010} S.62].

Basispunkt Ein Basispunkt (BP) beschreibt ein Hundertstel eines Prozents (1
BP = 0,01 Prozentpunkte). Bei kleinen Abweichungen einer Rendite wird hiufig
der Begriff BP verwendet[Eller, 2010, S.78].

Risiko Der Risikobegriff ist weitreichend und nicht eindeutig definiert. Laut
|[Ernst and Schurer, 2015, S.83] kann er folgendes beschreiben:

¢ Die Abweichung von geplanten und erwarteten Gréfien
¢ Negative Abweichungen vom Erwartungswert,

o Vorstellung denkbarer Verluste oder auch

e Gewinnchancen.

Riskomodelle versuchen die Einfliisse durch zum Beispiel Konjunkturschwankun-
gen und Anderungen der Konsumentwicklung auf den Preis und die Werthaltig-
keit einer Anlage zu quantifizieren. Eine Anlage ist umso risikoreicher je mehr
sich der Preis der Anlage negativ beeinflussen ldsst. Zur Quantifizierung von Ri-
siken werden Eingangsgrofien in Risikomodellen genutzt. Hierbei unterscheidet

man hier zwischen zweiseitigen, einseitigen und anderen Risikomaflen.

Die zweiseitigen Risikomafle beziehen entsprechend ihrer Namensgebung beide
Seiten der Renditeverteilung in Form von positiver und negativer Abweichung
vom Erwartungswert in die Berechnung des spezifischen Risikomafes ein. In die-
sem Fall beschreibt der sich links vom Erwartungswert befindliche Teil der Ren-
diteverteilung die Verluste (engl. Downside risk) und der sich rechts vom Erwar-
tungswert befindliche Teil der Renditeverteilung die Gewinne (engl. Upside risk).
Die Varianz und Standardabweichung stellen unter Annahme normalverteilter
Renditen beliebte Risikomafle dar. Die Volatilitdt, auch Standardabweichung, be-
schreibt die Streuung von Preisdnderungen von Anlagen. Auch die Kovarianz
stellt ein weitere Risikomafl zur Bestimmung des Gleichlaufs zweier Zufallsvaria-
blen da [Ernst and Schurer, 2015|, S.85].
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Einseitige Risikomafle betrachten nur den linken Teil der Risikoverteilung, da-
her lediglich die der Verluste. Der Value at Risk(VaR) fokussiert sich auf Verluste
einer Renditezeitreihe und schitzt den potentiellen Verlust zu einem festgelegten
Zeitraum mit festgelegter Prognosesicherheit. Die Risiken des Finanzinstruments
werden dabei durch die Wahrscheinlichkeitsverteilung ihrer Rendite bestimmt.
Bei diesem Risikomafi werden Wertschwankungen einer Anlage innerhalb eines
bestimmten Betrachtungszeitraums mit einem bestimmten Konfidenzniveau be-
rechnet und die Risiken entsprechend abgeschétzt. Es beschreibt, welchen Wert
der Verlust einer bestimmten Risikoposition mit einer gegebenen Wahrschein-
lichkeit innerhalb eines gegebenen Zeithorizonts nicht iiberschreitet. Somit be-
schreibt der VaR den moéglichen Wertverlust mit festgelegter Prognosesicherheit
und quantifiziert die Gefahr von Preisschwankungen gehaltener Finanzprodukte
und die Moglichkeit erhebliche Verluste erleiden zu kénnen. Das Risiko beschreibt
daher die Unsicherheit, die Preisschwankungen bzw. negative Abweichung am
Markt[Ernst and Schurer, 2015| S.86].

Sei {r;}1_; die Renditezeitreihe einer Anlage und 7 € (0,1) ein Quantil. Dann ist
7 (1007%) VaR zur Zeit t, abgekiirzt durch VaR;, definiert durch

P(ry > —VaR|F1) =T

mit %;_1 als Informationsmenge zum Zeitpunkt ¢ — 1.

Der VaR besagt ,, Wir sind zu X Prozent sicher, dass wir in den néachsten N Peri-
oden nicht mehr als VaR Furo verlieren werden®. Der Verlust in N Perioden wird
nur mit einer Wahrscheinlichkeit von 1—7 iiberschritten. Die Funktion hingt vom
Zeithorizont N und dem Konfidenzniveau a ab. Daher ist mathematisch gesehen
der VaR das 7-Quantil der Renditeverteilung. Da die Normalverteilungsannahme
der Renditeverteilung in der Praxis nicht immer gegeben ist bietet die QR, die
wir im néichsten Abschnitt vorstellen werden, eine weitere Moglichkeit die Quan-
tilsfunktion des VaR zu modellieren. Der VaR wird dabei semiparametrisch ge-
schéatzt und ermoglicht das Einbeziehen weiterer unabhéangiger Einflussfaktoren.

Das VaR und weitere Quantile kénnen dann dynamisch iiber ein Zeitreihenmodell
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modelliert werden, was durch Q-VAR Modelle erméglicht wird (Siehe Abschnitt
53).

3.3. Grundlagen der Quantilsregression

Nicht immer ist es von Interesse zu untersuchen, welche Effekte im Erwartungs-
wert auf eine Zielvariable wirken, sondern im Wirtschaftskontext stehen Verluste
und ihre Einflussfaktoren im Fokus. So ist es von Relevanz zukiinftige Down-
Side Risiken auf Hauspreise, sogenannte Hauspreise-at-Risk Einfliisse zu iden-
tifizieren um vorbeugend einzugreifen zu kénnen. Bei der Analyse solcher Tail-
Abhéngigkeiten oder extremer-Verlust-Einfliissen erweist sich die Quantilsregres-
sion(QR) als sinnvolles Mittel, wiahrend iibliche Schitzungen mittels dem Erwar-
tungswert diese Effekte nicht nachweisen konnen. Die QR ermoglicht es Effekte
auf jegliches Quantil der Zielvariablenverteilung zu untersuchen und soll im Fol-

genden naher erldutert werden basierend auf [Koenker, 2005].

Definition 1 (Quantilsfunktion). Sei T € (0,1) und Y eine Zufallsvariable. Dann
ist das T (T * 100% )- Quantil

¢ =inf{y eR| P(Y <y) > 7} =inf{y € R | [5-'(1)}.

Die Quantilsfunktion ist somit die inverse Verteilungsfunktion der Zufallsvaria-
ble und ordnet jeder Zahl zwischen null und eins den kleinsten Wert zu an dem
die Verteilungsfunktion diesen Wert iiberschreitet. Veranschaulicht an einem Bei-
spiel betrachten wir den Median einer Stichprobe, welcher dem 50%—Quantil
entspricht. Dieser unterteilt die Daten in zwei gleichgrofie Anteile. Die Wahr-
scheinlichkeit liegt somit bei 50%, dass eine beliebige Realisierung der Zufalls-
variable unter oder iiber dem Median liegt. Dies ldsst sich auch auf bedingte

Verteilungsfunktionen iibertragen.

Definition 2 (Bedingte Quantilsfunktion). Seien Y und X Zufallsvariablen und
bezeichne Fy|x—, = Fi(y) die bedingte Verteilung von Y gegeben X = z. Das
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bedingte T— Quantil, notiert als q-(Y | x), von Y bedingt auf x ist eine Funktion
¢ (Y | 2) = inf{y € R | Fuy) > 7} = (Fu(y)) ' (7). (3.1)

Die QR bietet eine Methode zur Schitzung bedingter Quantilsfunktionen. Wah-
rend die klassische lineare Regression den Erwartungswert der bedingten Vertei-
lung schétzt, schitzt die lineare QR ein beliebiges bedingtes Quantil. Dadurch
lassen sich bestimmte Gruppen aus der Stichprobe genauer untersuchen und spe-
zifische Effekte schitzen. So liefert die Methode auch Informationen iiber Rand-

bereiche von Verteilungen, die sich als interessant erweisen konnen.

Von der linearen Regression zur QR  In der linearen Regression wird der em-
pirische Erwartungswert der Zielvariablen-Stichprobe (y1, ..., yr) durch das Losen

von
T
minger Y (yi — p1)°
i=1
gefunden. Der bedingte Erwartungswert von Y gegeben x ist hierbei

T
w(z) =213 mit mingecge Z(yz — 2T B)2.
i=1
Bei der Bestimmung der bedingten 7—Quantilsfunktion geht man &hnlich vor.
Das 7 Stichprobenquantil 16st das Minimierungsproblem

T
ming, eg Z p(Yi — qr),

=1

wobei p die Verlustfunktion darstellt. Die bedingte 7-Quantilsfunktion wird dabei

folgendermaflen geschétzt
G- (Y | z) = 2T (7).

Dann ergibt sich der Schétzer

A

T
B(7) = ming(ryere ¥ p(yi — ] B(T))

i=1
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und bildet damit die grundlegende Uberlegung der QR, die in [Koenker, 2005]
entwickelt wurde. Die Regressionsgleichung ist im Prinzip analog zur linearen Re-
gression mit dem Unterschied, dass hier nicht der erwartete Mittelwert sondern
das erwartete Quantil geschatzt wird. Die Parameterschétzer bedingen somit auf
das gewahlte Quantil und kénnen daher entlang der Quantile variieren. Der Para-
meterschitzer 3 quantifiziert damit die erwartete Anderung in der Verteilung von
Y fir den Quantilspunkt ¢, wenn x sich um eine Einheit erhéht. Zu beachten
ist, dass eine Einheitsinderung in dem bedingten QR-Modell eine Anderung in
der Verteilung von Y und nicht eine Anderung in der erwarteten Ausgabe ist.
Anstatt der durchschnittlichen Anderung in Y wird somit die durchschnittliche
Anderung des 7—Quantils von Y bedingt auf die Anderung in  bestimmt. Da die
Parameter entlang der Quantile variieren kénnen, bedarf die Parameterschétzung
einen besonderen Umgang mit den Residuen, der im néchsten Abschnitt genauer
erldutert wird [Koenker, 2005].

Ein Beispiel fiir ein multivariates Quantilsregressionsmodell wére
Y: = Bo + B1x1 + Pawa + 1.

Die dazugehorige bedingte Quantilsfunktion von Y lautet dann

¢ (Y | 2 = (21,22)) = Bo + f171 + Baa.

Gesucht wird ein Schéatzer

Losen des Optimierungsproblem zur Parameterschdatzung der QR. Wie
auch in der linearen Regression werden die Parameterschétzer durch Minimierung
der Residuen geschéitzt. Die QR unterscheidet sich dabei jedoch in der Wahl der
Verlustfunktion. Zur Bestimmung der Parameterschéitzer in der QR werden die
Residuen iiber den sogenannten Pinball-Loss in Abhéngigkeit des Quantils 7 mini-
miert. Die Methode basiert auf der Idee, die Daten in zwei Gruppen zu unterteilen
- diejenigen die unterhalb und oberhalb des Quantils liegen - und die dazugeho-

renden absoluten Residuen verschieden stark zu bestrafen. Der Residuenvektor
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wird somit in einen positiven und negativen Teil zerlegt.

Definition 3. Sei {(x1,y1),..., (xp,yr)} eine beliebige Stichprobe. Der Pinball-

Loss, auch Check Funktion oder Pinball Verlustfunktion genamnt, ist definiert

durch
TE; fore; >0,
pr (i) = (3.2)
(1 —=7)le|  fore; <O,

mit | - | als Absolutwert und €; als Abweichung von y; und dem geschdtzten Quantil
q-(Y | ;). Demnach ist bei positivem Fehler y; oberhalb des geschatzten Quantils
und bei negativem Fehler unterhalb des geschétzten Quantils. Dementsprechend

werden die absoluten Abweichungen mit T bzw. mit (1 — ) gewichtet.

P (u)

Abbildung 3.2.: Pinball-Loss: Verlustfunktion fiir Quantile mit 7 = 0.25 aus
[Koenker, 2005]

Unter der Annahme das ¢;(¢ | ) = 0 ergibt sich der Quantilsregressions-
Schétzer B(7), definiert als

T T
B(r) = argminge g Z pr(ye —q- (Y | ) = argminge g Z pr(ye — xTﬁ).
t=1 t=1
Im Vergleich zur Kleinsten-Quadrate-Parameterschétzung bei der die Residuen
quadriert werden, werden bei QR die absoluten Residuen verwendet und in Ab-
héngigkeit vom Quantil gewichtet. Im Fall von 7 = 0.5 wird der Median bestimmt

und dabei wird der bekannte Mean Absolute Error bzw. die gemittelte Summe der
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absoluten Abweichungen genutzt. Der Vektor 37 x ist dann der bedingte Stichpro-
ben Median von Y. Die dabei entstehende Regressionsgerade zerlegt die Daten in
zwel Anteile, die im Fall vom Median gleichgrof} sind und die Residuen gleichstark
gewichtet. In der Regel werden die Daten entsprechend des gewadhlten Quantils
in zwei verschieden grofle Anteile zerlegt und somit bildet die gewéhlte Verlust-
funktion eine asymmetrische Gewichtung der absoluten Residuen.

Zusammenfassend ist es moglich die Effekte aller unabhéngigen Variablen auf
die gesamte bedingte Verteilung der Zielvariable zu modellieren und somit ein
vollstdndigeres Bild, als bei den {iblichen Erwartungswertmodellen zu erhalten.
Durch die neue Form der Analyse von Zusammenhingen zwischen erklirenden
und abhéngigen Variablen kénnen auch viele restriktive Annahmen der klassi-
schen Regressionsmodelle relaxiert werden. Im Detail verzichtet man auf die Be-
dingung der Homoskedastizitat und den Residuen wird auch keine bestimmte
Verteilungsfunktion zu Grunde gelegt [Koenker, 2005]. Die normalverteilte Ver-
teilungsannahme ist somit bei der QR nicht Voraussetzung und erlaubt es damit
auch zuverldssigere Inferenzen fiir asymmetrisch und nicht-normalverteilte Zielva-
riablen abzuleiten. Besonders im wirtschaftlichen Kontext ist die Nutzung der QR
daher entscheidend, da das Wirtschaftswachstum [Adrian et al., 2019] S.2], die In-
flation [Ghysels et al., 2018| S.2] und oft auch Renditen [André et al., 2017, S.1]
asymmetrische Verteilungen annehmen. Weiterhin gelten Quantile als Ausreifler-
resistent, womit die QR auch als robust gegen Ausreifler gilt. Schlieffilich ermog-
licht die QR die direkte Ableitung von Tail-Abhéngigkeiten unter der betrachteten
Zielvariable. Eine indirekte Modellierung von Zeitreihenmodellen mit variieren-
den ersten bzw. zweiten Momenten ist daher bei Verwendung der QR nicht mehr

notig.

3.4. Grundlagen der Zeitreihenanalyse

Eine Zeitreihe ist eine geordnete Sammlung von wiederholten Beobachtungen, die
sequentiell iiber die Zeit gemessen wurden. Da vergangene Werte keine exakten
Prognosen fiir die zukiinftigen Werte geben, spricht man oft von stochastischen

Zeitreihen oder auch von stochastischen Prozessen. In der Zeitreihentheorie wer-
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den wiederholte Beobachtungen einer Reihe von Zufallsvariablen X = (X;)i=1, .7
betrachtet. In der Praxis liegen diese in Form von Realisierungen (1, z9, ..., z7)
vor. Dabei wird angenommen, dass die Zeitabstidnde - dies konnen z.B. Tage,
Monate, Quartale oder Jahre sein - dquidistant sind [Chatfield, 2004, S.11]. Die
grundlegende, gemeinsame Verteilung der Zufallsvariablen ist im Allgemeinen
nicht gegeben und wird iiber ein Wahrscheinlichkeitsmodell der gemeinsamen
Verteilung geschiitzt. Uber den Mittelwert, die Varianz und den Kovarianzen las-
sen sich bereits viele Informationen iiber die Verteilung ableiten, welche daher von
grofler Bedeutung bei der Analyse von Zeitreihen und der Ableitung von passen-
den Modellen sind. Eine gute Ubersicht iiber die Grundlagen der Zeitreihentheorie
ist in [Tsay, 2002] zu finden. Bei der Betrachtung mehrerer Zeitreihen gleichzeitig
werden diese meist als Vektor X; = (X1, Xoy, .., Xpt)T mit ¢t = 1, ...,T dargestellt.
Um die Notation zu vereinfachen wird der Index ¢ in Kontexten unterdriickt, in

denen er keine Verwirrung verursacht.

Eigenschaften einer Zeitreihe. Niitzliche Statistiken zur Analyse von Fi-

nanzzeitreihen sind die vier Momente einer Verteilung:
o Der Mittelwert p = E[X] misst die zentrale Lage der Verteilung,
o die Varianz 0? = Var[X] = E[X — E[X]]? misst die Variabilitt,

o die Schiefe beschreibt die Symmetrie um den Mittelwert und ist approxi-

miert durch das standardisierte 3. Moment

(X—MP>

o3

&X):E(

e die Wélbung bzw. Kurtosis misst das Randverhalten und wird mit dem

standardisierten 4. Moment approximiert

(X—uf>‘

ol

K@):E(

Die Hohe der Tails gibt Aufschluss iiber das Schwankungsverhalten der Zeitreihe.

Bei besonders vielen Werten in den Ausldufen spricht man von sogenannten heavy
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tails. Besonders im Risikomanagement, spielt die Randverteilung eine zentrale
Rolle.
Fiir das gesuchte Modell mit bedingten Wahrscheinlichkeiten im Finanzanwen-

dungsbereich ist die Normalverteilung

F(Xe| X1y, Xi1,0) ~ N (i, 07) 0= (i,

von gingigem Gebrauch. Die dazugehérige Likelihood Funktion ist

X X X B (Xt - :U’t)2
f( Iyevvy Ta 17 H \/70_15 exp 20_2
t

und dient dazu die Parameter 6 aus den Realisierungen zu schétzen um Prognosen
fiir 4 und o zu geben. Geschitzt werden diese mittels der Maximum Likelihood

Schétzung

l\.’)\»—l

Ovpe = argmax log(f (X1;0)
0

ET: <log (2m) + log (at> + (th'ut)z>

t=2

oder auch der klassischen Kleinste-Quadrate-Schiatzung. Damit kénnen Modelle
gefunden werden, die das Niveau, die Varianz und beliebige Quantile der Vertei-

lung vorhersagen kénnen.

3.4.1. Stationaritat

Zur Analyse von Zeitreihen zéhlt die sogenannte Stationaritét als eine zentrale
Eigenschaft, die zu untersuchen ist. Sie garantiert, dass Zeitreihen zeitlich stabile
Eigenschaften besitzen. Dabei unterscheidet man zwischen strikter und schwacher

Stationaritat.

Definition 4 (Stationire Prozesse). Sei X = (X;),o, eine reelwertige Zeitreihe.

a) X ist strikt stationdr <=
(Xorse o s X))~ (Xeyihs s Xenon) Vi, oo o, b

b) X ist schwach stationir <= der Prozess hat eine endliche Varianz und die
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Mittelwertfunktion
:uX(t):E(Xt)a tGZ,

sowie die Autokovarianzfunktion
vx(t,t + h) = Cov (X¢, Xpvn), t,heEZ,

sind unabhdnig von t und es gilt
e ux(t)=p,  Viez,
. 7x(t,t+h)5’}/x(h), Vt,h € Z.

Somit ist ein stochastischer Prozess strikt stationédr, wenn alle Verteilungs-
funktionen von Zufallsvariablen des Prozesses unabhingig vom Untersuchungs-
zeitpunkt ¢ identisch sind (zeitinvariante Verteilung). Dies ist oft nicht gegeben,
daher findet in der Praxis meist nur die schwachen Stationaritit ihre Anwendung.
Diese besagt, dass Erwartungswerte, Varianz und Kovarianz gegeniiber der Zeit
unabhéngig sind und damit {iber die Zeit stabile Eigenschaften aufweisen. Die

Zeitreihe variiert um ein konstantes Band und ist in Erwartung fix.

Zerlegung von Zeitreihen. Empirische Zeitreihen weisen verschiedene syste-
matische Muster wie Trends, Zyklen und Saisoneffekte auf. Der Trend beschreibt
die Langzeitrichtung einer Zeitreihe und kann entweder den Zuwachs oder die
Senkung in den Daten beschreiben. Uber die Zeit hiufen sich dabei die Beobach-
tungswerte entlang des Trends. Der Saisoneffekt beschreibt saisonale Einfliisse,
die die Daten beeinflussen. So kénnen zum Beispiel bestimmte Monate einen
besonders grofien Effekt auf die Zeitreihe haben. Ein Zyklus weist ein wellenfor-
miges Verhalten im Niveau der Daten auf und tritt z.B. auf wenn die Zeitreihe
von Konjunkturzyklen betroffen ist. Oftmals werden Trend und Zyklus in eine

Komponente zusammengefasst [Chatfield, 2004, S.12].
Jede Zeitreihe lasst sich in drei Komponenten unterteilen, die die Werte der

Zeitreihe bestimmen: Die Trendkomponente, die saisonalen Komponente und die

stationdre Komponente. Bei der Untersuchung von stabilen Eigenschaften ist die
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Bereinigung von Trends und saisonalen Effekten ein géngiger Prozess in der ex-
ploratorischen Analyse. Der Trend kann dabei deterministisch oder stochastischer
Natur sein. Der deterministische Trend kann dabei linear, quadratisch oder expo-
nentiell sein. Im letzteren Fall kann mittels Transformation durch Logarithmieren
der Trend linearisiert werden. Zur Bereinigung des Trends gibt es verschiedene
Moéglichkeiten wie sogenannte lineare Filter zum Differenzieren oder Glédtten der
Zeitreihe. In einem Trend-stationdren Modell konnen die Beobachtungen entweder
additiv oder multiplikativ iiber die Komponenten ausgedriickt werden. In einem
globalen Modell konnen saisonale Effekte und Trendeffekte iiber eine Regression
einbezogen werden, wiahrend in lokalen Modellen lineare Filter wie das Differen-
zieren genutzt werden, um mit den Komponenten umzugehen. Bei einem multi-
plikativen Modell werden die Komponenten mit Hilfe der Logarithmus-Funktion

linearisiert und in ein additives Modell umgewandelt.

Integrierte Prozesse. Nicht immer ist Stationaritdt der Zeitreihe gewéhrleis-
tet. Dann nennt man Zeitreihen nicht-stationér oder integrierte Prozesse. In dem
Fall liegt ein deterministischer oder stochastischer Trend vor, der durch Differen-
zieren beseitigt und in einen stationdren Prozess umgewandelt werden kann. Wie
oft differenziert werden muss, damit die Zeitreihe stationér wird, bestimmt der

Grad der Integritét.

Kointegration. Besonders bei der Analyse von Wechselwirkungen zwischen
zwel nicht stationdren Zeitreihen kann das Phénomen der Kointegration auftre-
ten. Es besagt, dass zwei nicht stationidre Prozesse eine stabile Wechselwirkung
aufweisen. Mit Hilfe von Regressionsanalysen lésst sich eine stabile Wechselwir-
kung festlegen, die zu stationdren Residuen fiihrt und damit stabile Eigenschaften
zwischen den Zeitreihen identifiziert. Besonders bei der Untersuchung von Wech-
selwirkungen in einem System von Zeitreihen ist die Kointegration von zentraler
Bedeutung[Wooldridge, 2009, S.646].

Die Priifung von Stationaritéit kann mit Hilfe des Augmented-Dickey-Fuller (ADF)
Test, auch auch bekannt als Unit Root Test, durchgefiihrt werden. Der statistische
Test testet hier auf Einheitswurzeln um nicht-stationdre Prozesse zu identifizie-

ren, d.h. bei Nullstellen auf dem Einheitskreis ist der Prozess nicht stationar und
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muss differenziert werden, um in einen stationidren Prozess umgewandelt zu wer-
den. Wird die Nullhypothese verworfen, so hat die Zeitreihe keine Einheitswurzel
und ist somit stationdr[Wooldridge, 2009, S.641].

3.4.2. Abhangigkeit zwischen den Zeitreihenwerten

Die Korrelation zwischen der untersuchten Variable und ihren vergangenen Wer-
ten ist im Fokus der Zeitreihenanalyse. Die Korrelationen werden serielle Kor-
relationen oder auch Autokorrelationen genannt und bilden das grundlegende
Werkzeug zur Untersuchung von zeitlichen Abhédngigkeiten in Zeitreihen. Folgen-
de Instrumente werden fiir die Identifizierung der Abhingigkeiten zwischen den
Zeitreihenwerten verwendet und im Folgenden erldautert: Autokorrelationsfunkti-
on (ACF) und Partielle Autokorrelationsfunktion (PACF).

Wenn in einer schwach stationédren Zeitreihereihe X; die lineare Abhéngigkeit
zwischen X; und seinen vergangenen Werten X;_; von Interesse ist, wird das
Konzept der Korrelation verallgemeinert zur Autokorrelation. Der Korrelations-
koeffizient zwischen X; und X;_; wird Lag-1 Autokorrelation von X; genannt und
iiblicherweise mit p; bezeichnet. Unter der Annahme schwacher Stationaritit ist

p1 eine Funktion von [ [Tsay, 2002].
Definition 5 (Autokorrelationsfunktion). Die ACF definiert sich durch

. COV (Xt, thl) . COV (Xt, thl)
-~ /Var (X;) Var (X,_;)  Var(Xy)

Pl

Hier wird die Eigenschaft Var (X;) = Var (X;_;) fiir eine schwach stationére
Zeitreihe verwendet. Aus der Definition folgt, dass pp = 1,p; = p_; und —1 <
p1 < 1. Dariiber hinaus ist die schwach stationdre Zeitreihe nicht autokorreliert,

genau dann wenn p; = 0 fir alle [ > 0 [Tsay, 2002, S.24].

Die Idee der partiellen Autokorrelation basiert auf der Berechnung der Auto-
korrelation zweier Zeitreihenvariablen X; und X, unter der Bedingung, dass
die dazwischen liegenden Zeitreihenvariablen nicht in Betracht gezogen werden.
Es wird also der direkte Einfluss von X; auf X;.; gemessen. PACF ist ein niitzli-
ches Werkzeug zur Bestimmung der p-Ordnung eines ARMA-Modells [Tsay, 2002,
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S.36).

Definition 6 (Partielle Autokorrelationsfunktion). Die PACF wird wie folgt de-
finiert
TF(l) = COI"I' (Xt+l7 Xt | Xt+1, Xt+2, e 7Xt+l—1) .

Somit ist w(l) die partielle Autokorrelation der Zeitreihe X = (X;:t € Z) zum
Lag | ([Kreiff and Neuhaus, 2006, S. 40]

In diesem Abschnitt wurden die Methoden zur Identifizierung der Abhéngigkei-
ten zwischen den Zeitreihenwerten erliutert. In Abschnitt 3.4.3 und B.4.4] werden
weiterfithrend die Modelle fir die univariate und multivariate Zeitreihenanalyse

beschrieben.

3.4.3. Univariate Analysemethoden

Jede stationdre Zeitreihe kann durch einen AR(p) oder einen M A(q) Prozess
approximiert werden und bedingen dabei auf vergangene Lags oder vergange-
ne stochastische Einfliisse(Schocks) der Zeitreihe. Deren Kombination bilden die
ARM A(p, q) Prozess. Durch diese Modelle kann die dynamische Struktur der
Zeitreihe beschrieben werden. Hierzu bedarf es zunéchst die Definition des White

Noise.

Definition 7 (White Noise). Eine Zeitreihe Z; wird White Noise bzw. weifler
Rausch genannt, wenn Z; eine Sequenz von unabhdngigen und identisch verteil-
ten Zufallsvariablen ist mit endlichem Mittelwert und endlicher Varianz. Wenn
fiir die Zeitreihe Z; ~ N(0,02) gilt, spricht man von Gaupschen White Noise
Prozessen. Fiir White Noise Zeitreihen sind alle ACFs null.

Definition 8. Das ARMA (p,q) Modell hat die Form

p q
Xe=¢o+ Y ¢iXemi+t Ze— Y 0,7 (3.3)
i=1 j=1

mit Z; als White Noise Zeitreihe und p,q als nicht-negative ganze Zahlen. Das
AR und das MA Modell sind Spezialfille des ARM A(p,q) Modells.
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Zur Identifikation des passenden Modells kénnen verschiedene Werkzeuge ver-
wendet werden um den Grad p und g zu bestimmen. Anhand der PACF bzw.
ACF kann die Ordnung des Modells bestimmt werden oder es kénnen auch In-
formationskriterien wie zum Beispiel das AIC-Kriterium genutzt. Als Faustregel
gilt: Klingen die Autokorrelationen im ACF Diagramm und brechen die partiellen
Korrelationen am Lag p im PACF Diagramm ab, so wird ein AR(p) Modell ange-
wendet. Im umgekehrten Fall, brechen die Autokorrelationen im ACF Diagramm
am Lag q ab wird ein MA (q) Modell angewendet. Klingen die Autokorrelationen in
beiden Diagrammen ab, so wird ein ARMA (p,q) Modell herangezogen|Tsay, 2002,
S.48].

Definition 9 (Akaike-Informationskriterium). Nach dem Akaike-Informationskriterium
(AIC) wird das Modell gewdhlt, das

AIC = —2L(0) + 2k

minimiert. Dabei ist L(0) die Likelihoodfunktion und k =p+q+1 bzw. k =p+gq
mit oder ohne konstanten Term. Die Variable k dient dabei als Bestrafungsterm

um hoch parametrisierte Modelle zu penalisieren.

Definition 10 (Bayesian-Informationskriterium). Nach dem Bayes-Informationskriterium
(BIC) wird das Modell gewdhlt, das

BIC = —2L(0) + k * 2log(n)

minimiert. Dabei ist L(0) die Likelihoodfunktion und k =p+q+1 bzw. k =p+gq

mit oder ohne konstanten Term und Stichprobengrifie n.

Der Bestrafungsterm wirkt damit stérker auf hochparametrisierte Modelle als
bei dem AIC-Kriterium.

Nach der Wahl des passenden Modells miissen noch diagnostische Checks durch-
gefithrt werden, welche die Giite der Modellanpassung iiberpriifen, wobei hier die
Untersuchung der Residuen zentral ist. Dabei wird {iberpriift, ob weitere Infor-
mationen in den Residuen enthalten sind bzw. Autokorrelationen in den Residuen

vorliegen. Fiir diese Priifung bietet sich der Ljung-Box Test an, mit dem getestet
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werden kann, ob die Residuen einem White Noise Prozess folgen und stationér

sind oder ob noch Autokorrelationen enthalten sind. Die Teststatistik ist

m. 9
Pl
=T(T+2
Qm) =1 +2) 3 A1
mit Nullhypothese Hy : p1 = ... = py, = 0 und Alternativhypothese H, : p; # 0

fir ein ¢ € {1,...,m}. Unter der Annahme der Nullhypothese ist Q(m) asympto-
tisch eine Chi-Quadrat Zufallsvariable mit m Freiheitsgeraden. Diese wird somit

abgelehnt, wenn Q(m) > x2 gilt [Tsay, 2002, S. 25].

3.4.4. Multivariate Analysemethoden

Bei der Untersuchung von dynamischen Strukturen einer Variable kénnen diese
nicht nur von der eigenen Vergangenheit sondern auch von vergangenen Wer-
ten anderer Variablen abhéngen. Diese Idee greift das folgende Modell auf und
modelliert Vektor-basiert mehrere Zeitreihenvariablen gleichzeitig. Demnach ist
eine multivariate Zeitreihe ein Vektor aus mehreren Einzelzeitreihen, die auch
Komponenten genannt werden. Das Modell liefert Prognosen mehrerer Zeitreihen
gleichzeitig und beschreibt interdependente Beziehungsstrukturen untereinander.
Oft spricht man dann auch von einem System von Variablen, in dem die Variablen
Zielvariablen und erklidrende Variablen zugleich sind. Hierbei wird jede Variable
als eine Funktion aller anderen Variablen des Modells formuliert, wobei die jeweils
anderen Variablen zeitlich verzogert in die jeweilige Gleichung eingehen werden.
Zur Identifikation von Interdependenzen innerhalb eines Systems von Variablen

gelten Vektorautoregressionsmodelle als niitzliches Werkzeug.

Definition 11 (Vektor Autoregressive Modell). Das Vektor Autoregressive Mo-
dell, kurz VAR Modell, beschreibt ein System von Regressionen. Sei Xy = (X14, ..., Xpt)
eine multivariate Zeitreithe mit k Zeitreihen im System zur Zeit t. Dann ist X,

ein sogenannter VAR Prozess der Ordnung 1 oder VAR(1), wenn es dem Modell

Xt = ¢0 + q)Xt_l + ug (34)

folgt mit ¢g als k dimensionaler Vektor, ® und X;_1 als k X k Matrix und u; als
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Reihe von unkorrelierten Zufallsvektoren mit E(u;) = 0 und Kovarianzmatriz ¥,,.
Die Kovarianzmatriz ist positiv definit, da sonst die Dimension von Xy reduziert
werden|Tsay, 2002].

Zur Veranschaulichung betrachte man den bivariaten Fall, d.h. £ = 2. Dann ist
X = (X1t7X2t)T und u; = (U1t7U2t)T
Das VAR(1) Modell besteht aus zwei Regressionsgleichungen

X1t = ¢10 + P11 X141 + Pr2Xoy 1 + uy,

(3.5)
Xot = o0 + Po1 X141 + PoaXoy 1 + uat,

wobei ®;; das (4, j) Element der Koeffizientenmatrix ¢ und ¢;o das i-te Element

von ¢q ist.

In der ersten Gleichung beschreibt ®12 den bedingten Effekt von Xa;_1 auf Xy;.
Gilt @12 = 0, bedeutet dies, dass X1; nicht von X5 ;1 abhangt und nur von der
eigenen Vergangenheit beeinflusst wird. Gleiches lasst sich auf ®15 und die zweite
Gleichung iibertragen. Unter gleichzeitiger Betrachtung der Gleichungen in
lassen sich folgende Beziehungsstrukturen ableiten: Wenn ®15 = 0 und ®o; # 0
dann gibt es eine einseitige Beziehung von Xi; auf Xg;. Gilt ®19 = ®9; = 0, so
sind X1; und X9 entkoppelt und damit unabhéngig voneinander. Wenn ®9 #£ 0
und ®9; # 0, dann herrscht eine Feedback Beziehung zwischen den beiden Zeitrei-
hen.

Im Allgemeinen misst damit die Koeffizientenmatrix ® die dynamische Abhén-
gigkeit aller Variablen im System. Dabei konnen simultane Beziehungen, gleich-
laufende Beziehungen oder entkoppelte Zeitreihenkomponenten auftreten. Das
VAR(1) Modell basiert demnach auf einem Regressionsmodell unter Betrach-
tung bis zu einem Schritt bzw. Lag in die Vergangenheit. Dies kann auf bis zu
p Schritten erweitert und mit dem VAR(p) Modell verallgemeinert werden unter

Betrachtung von p Perioden in die Vergangenheit.
Definition 12 (Vector AR(p) Prozess).

Die Zeitreihe X; folgt einem VAR(p) Modell, wenn folgendes erfiillt ist

Xi=¢pg+ 1 X1+ +P,X, p+u, p>0. (3.6)
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Somit beschreibt p die Anzahl der Lags, auf die das Modell aufbaut. Das
V AR(p) Modell beruht somit auf dem AR(p) Modell mit dem Unterschied, Vek-
toren als Zielvariablen zu nutzen und damit mehrere Variablen gleichzeitig zu
modellieren. Der grofie Unterschied zum AR(p) Modell ist, dass Lags der anderen
Zielvariablen auch in den Modellen enthalten sind. Da X; ein Vektor der Dimen-
sion k ist, sind somit k Zielvariablen im Modell enthalten.

Mit Hilfe des AIC und BIC Kriteriums kann das optimale Lag bestimmt wer-
den. Die Schitzung des ausgewéhlten Modells verlauft dann {iber die Methode
der Kleinste Quadrate oder der Maximum Likelihood Methode. Fiir die Modell-
diagnostik miissen Inkonsistenzen ausgeschlossen werden. Dies verlduft analog zu
eindimensionalen Modelle iiber die Uberpriifung der Residuen auf Autokorrelatio-
nen mit Hilfe des Portmanteau Tests. Mit dem multivariaten Portmanteau Test
wird iiber die Statistik das Vorhandensein von Auto bzw. Kreuzkorrelation in

einer Vektorzeitreihe X; getestet. Damit ist

ULR | A acla A

= T2 tr (T,T, T,T 3.7
Qu(m) KZIT_KT(M Ly ). (3.7)
mit geschétzter Korrelationsmatrix >, = f‘o und dessen Schétzung zum Lag-1 f‘\l

[Tsay, 2002, S.308].

Die zentrale und restriktive Bedingung fiir die Nutzung von VAR Modellen
ist die Stationaritédt des Modells [Liitkepohl, 2005, S. 26]. Stabile VAR Prozesse
implizieren Stationaritét [Liitkepohl, 2005 S. 24], weswegen man die Stationari-
tat aller Zeitreihenkomponenten vor der Modellierung mit dem Unit Root Test
iberpriift. Im Fall von nicht-stationdren Zeitreihen, werden diese durch Diffe-
renzieren oder durch andere Filter je nach Anwendungsfall in stationire Zeitrei-
hen transformiert. Zusétzlich lasst sich eine Alternative zum VAR Modell fiir
kointegrierte Zeitreihen nutzen, welche es ermoglicht nicht-stationdren Zeitrei-
hen mit gleichem stochastischen Trend in einem Modell zu modellieren. Dieses
Modell lautet Vector-Error-Correction Modell (VECM), da hierbei die Fehlerter-
me in Abhédngigkeit des gemeinsamen Trends zwischen den Zeitreihen korrigiert
werden[Wooldridge, 2009)].
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VAR Modell in Strukturform. Die Modellierung des VAR Modells beruht auf
der Vorstellung, dass die Variablen des Modells in jeder Periode von stochasti-
schen Einfliissen, sogenannten Schocks, beeinflusst werden. Da diese Schocks nicht
direkt beobachtbar sind, miissen Annahmen getroffen werden, die eine Identifika-
tion der Schocks erméglichen. Grundlegend ist dabei die Annahme, dass die unbe-
obachtbaren Schocks nicht miteinander korrelieren, denn nur so kénnen die Wir-
kungen eines isolierten Schocks im Zeitverlauf auf das System untersucht werden.
Diese Idee greift das VAR Modell in Strukturform auf, welches eine Abwandlung
des verallgemeinerten VAR, Prozesses ist. Es ermoglicht im dynamischen Modell
Ubertagungseffekte zu identifizieren, d.h. welchen Einfluss hat ein Schock in der
einen Variable in den folgenden Perioden auf die anderen Variablen. Dies tritt auf
wenn die Varianz-Kovarianz-Matrix ¥, eine Diagonalmatrix ist. In dem Fall kén-
nen auch kontemporare Effekte auftreten. Diese kénnen noch weiter eingeschrénkt

werden in dem die Varianz-Kovarianz-Matrix weiter eingeschrankt wird.

Definition 13. VAR Modell in Strukturform Das VAR(1) Modell in Struktur-
form
Xt =w+ A()Xt + A1Xt—1 + €, gt ~ .1.d. (0, Z)

mit Ay und A1 Koeffizientenmatrizen der Dimension k X kund w als k x 1 Kon-
stantenvektor und e; als k x 1 Vektor von i.i.d. strukturellen Schocks mit Er-
wartungswert null und X als Diagonalmatriz. Weiterhin nehmen wir in unserem
Modell an, dass die Matriz Ag eine untere Dreiecksmatriz ist mit Nullwerten in

den Diagonaleintrigen.

Weiterhin gilt folgende Umformung von VAR in Strukturform zur Standard
VAR Modell:
Xi=w+ Ao Xe + A1 Xyo1 + e,

X; — AOX} —w+ A X1+ ¢,
(I — A())Xt =w+ AlXt—l + €,
Xt = (I — AO)_lw + (I — Ao)_lAlXt_l + (I — Ao)_lft.

Somit kann das strukturelle VAR Modell in eine reduzierte Form umgewandelt

werden mit Konstantenvektor ¢ = (I — Ag)~lw, Koeffizientenmatrix ®; = (I —
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Ag)~'A; und Fehlerterm u; = (I — Ag) ey

3.4.5. Impulse Antwort Funktion (1AF)

Die Langzeitbeziehungen zwischen Variablen im VAR Modell lassen sich nicht
direkt von der Parametermatrix ablesen. Daher werden sogenannte Impulse Ant-
wort Funktionen (IAF) als Werkzeug genutzt um VAR Modelle zu interpretieren.
Fallt in einer Variable ein einmaliger Schock auf, so wird die Reaktion der ande-
ren Variablen im VAR Modell entlang der Zeit beobachet. Dabei beschreibt die
Impulse Response Funktion bzw. Impuls Anwort Funktion die Art und Dauer,
mit der sich ein Schock bzw. Impuls, der zu ein Zeitpunkt ¢ auftritt, auf spétere
Zeitreihenwerte auswirkt.

Tritt zum Zeitpunkt ¢ in ein Einheitsschock in ui¢ auf, beeinflusst dieser
simultan X7;. In der nichsten Periode t + 1 kann zusétzlich zur ersten Variable
X1t11 auch die zweite Variable Xo; 11 beeinflussen. Diese zeitverzogerten Einfliisse
werden in der Impulse Antwort Funktion erkenntlich. Uber einen lingeren Zeit-
raum kann die Auswirkung eines Schocks in einer Variable auf weitere Variablen
verfolgt werden.

Ist das VAR Modell stationér, so hat das zugrundeliegende Polynom ihre Null-
stellen auflerhalb des Einheitskreises. In dem Fall ldsst sich das VAR Modell in

ihre Movering Average Représentation darstellen:

Xe=ue+ Y O (3.8)
=1

Die Darstellung zeigt explizit den Effekt eines vergangenen Schocks us—1(i > 0)
auf die gegenwiértige Zeitreihe X;. Die Koeffizientenmatrix 6; beschreibt dann die
Impulse Antwort Funktion des VAR Modells. Fiir eine schwach stationére Zeitrei-
he gilt, dass die Koeffizienten exponentiell abklingen bei steigendem ¢. Genauer
wird bei der Impulse Antwort Reaktion der marginale Effekt eines Schocks auf
eine Variable verfolgt durch ein System, bei dem eine Komponente von u; auf
eins gesetzt wird und alle anderen Komponenten auf null gesetzt werden. Dann
werden die Antworten der Komponenten in X; tber den Zeitverlauf ausgewer-

tet. Die Impulsantworten sind die Elemente der Matrix ©;. Oft werden die wuy;
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3. Theoretische Grundlagen und Methoden

Prognosefehler der Impulse Antwort genannt, da die u; der Prognosefehler eines
Prognoseschritts in die Zukunft sind.

Die Orthogonalisierung der urspriinglichen Schockvariablen u; 16st das Problem
der simultanen Korrelation der Schockvariablen. Allerdings entsteht eine neue
Herausforderung mit der Orthogonalisierung, da sich die Koeffizientenmatrix mit
der Reihenfolge der wu;-Variablen é&ndert. Bei der Festlegung der Anordnung der
Variablen in X; sollten daher wirtschaftstheoretische Uberlegung zur Wirkungs-
beziehungen der abhéngigen Variablen hinterfragt werden[Rinne, 2004].

Impulse Anworten in Bezug auf linearen VAR Modellen haben die Eigenschaft
zeitinvariant zu sein. Die Form ist invariant zur Grofle und Richtung des Impulses.
Diese Eigenschaften machen es einfach, die Reaktionen der Variable graphisch
darzustellen. In der Praxis gelten diese linearen Ansétze oft als unrealistisch, da
positive Schocks andere Effekte als negative Schocks auf das System auslosen
kénnen. Zudem kann der Effekt des Schocks auch abhéingig vom Zustand des
Systems und vom Zeitpunkt, an dem der Schock ausgeldst wird, sein. In diesen
Féllen erweisen sich nichtlineare Modelle als niitzliche Losungsanséitze. Modelle,
die dynamischen Effekte von Schocks unterscheiden kénnen, werden im néchsten

Unterkapitel vorgestellt.

3.5. Quantil-Vektor Autoregressive Methoden

Das VAR Modell beschreibt die durchschnittliche Interaktion zwischen den be-
trachteten Variablen im System. Zur Untersuchung von dynamischen Effekten
auf bestimmte Quantile der Variablen ldsst sich das VAR Modell mithilfe der
Theorie aus Abschnitt3.3|zu den sogenannten Quantil Vektor Autoregressive (Q-
VAR) Modellen erweitern. Gleichermafien lasst sich das Konzept der IAF aus
Abschnitt ibertragen.

Es kénnen sowohl Langzeitrisiken beobachtet als auch Stress-Szenarien simuliert
werden. Gleichzeitig wird damit die Erweiterung von VAR Modellen auf Quan-
tile realisiert mit der Mdoglichkeit nicht nur Beziehungen von Variablen im Zen-
trum, sondern auch entlang der gesammten bedingten Verteilung der abhéngi-

gen Variablen zu erforschen. Das dynamische Modell kann damit entlang der
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3.5. Quantil-Vektor Autoregressive Methoden

Quantile variieren. Dies ist vor allem bei Stresstests relevant, dessen Ziel es ist
Tail-Abhéngigkeiten der Wirtschaft bei einem grofien negativen Finanz- oder Re-
alwirtschaftlichen Schock zu simulieren. Da aber Instabilitdt im Finanzsystem vor
allem auf Tail-Abhéngigkeiten beruht, bieten sich zur Analyse folgende Modelle
an, um den Einfluss von Tail Schocks zu modellieren und Feedbackeffekte genauer

zu untersuchen.

Nun verbinden wir die Theorie der bedingten Quantilfunktionen aus Abschnitt
mit derjenigen der VAR Modellen aus Abschnitt [3:4.4] Dazu betrachten wir das
bivariate VAR(1) Modell:

X1t =¢10+ P11X1p—1+ P1oXoy 1 +uy,
Xoy = oo+ Po1 X141+ PooXoy 1+ ugy.

Durch Nutzung der Erwartungswertfunktion werden hier die Parameter geschéitzt
Ey(Xy) = E(Xy[Q1),

wobei ;1 die Informationsmenge aller zum Zeitpunkt ¢ — 1 bekannten Varia-

blenwerte beinhaltet. Da E;(u;) = 0, folgt

Ey(X1) = ¢10+ P11 X1 -1 + ProXoy g
Ey(Xot) = ¢20 + Po1 X1 1—1 + PoaXoy1.

Zur Herleitung des Q-VAR(1) Modells wenden wir nun die bedingte Quantilsfunk-
tion auf das Vektorautoregressive Model an und nutzten Quantilsregression zur
Schitzung der Parameter. Damit kdnnen Dynamiken auf ein beliebiges Quantil

eingefangen und Risiko-Szenarien abgeleitet werden.

¢rt(X1t) = ¢10(7) + @11 (1) X141 + Pr2(7) X241,
¢ri(Xot) = P20(7) + Po1 (1) X141 + Poo(7) X2 1—1.

Fiir ein beliebig groflen, k-dimensionalen Vektor gilt dann
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3. Theoretische Grundlagen und Methoden

qr (Xt | ) = ¢(7) + @1 (7) Xy
—— e~ N =~
kx1 kx1 kxk kx1

Da ebenfalls kontemporire Effekte auftreten konnen, bietet sich das Q-VAR
Modell in Strukturform an, welches restriktivere Modellannahmen und Einschréin-
kungen in der Varianz-Kovarianzmatrix der Fehlerterme voraussetzt. Betrachte

das Vektorautoregressive Modell in Strukturform
X1 =0+ P X1 + 1 Xy + €141, €41 ~ idd. (0, E)

mit Koeffizientenmatrizen ®9 und ®;. Diese haben besondere Eigenschaften im
Vergleich zum Standard VAR Modell, da die Fehlerterme Zeitreihenabhéngigkei-
ten aufweisen, die man in dem Modell bereinigen méchte. Diese Modellreprésen-
tation ist vor allem fiir die Prognose notwendig und kann nicht {iber die Standard-
form abgeleitet werden, im Gegensatz zum VAR Modell [Chavleishvili and Manganelli, 2019|
S.13]. Damit die Varianz-Kovarianzmatrix der Residuen eine Diagonalmatrix ist,

miissen bestimmte Regressionskoeffizienten eingeschréinkt werden.

Sei Xt = (X1t ..., Xg¢)" eine multivariate Zeitreihe mit k—Zeitreihen im System

unter Betrachtung des Zeitpunkts ¢. Dann gilt

gr (Xtt1 | ) = w(7) + Ao(7) Xieg1 + A1 (1) Xy
—_— —— A R N
kx1 kx1 kxk  kx1 kxk kx1

mit der Regressionsgleichung
Xi =w(r) + Ao(1) Xt + A1(7) Xi—1 + €141 (7)

mit P (€;141(75) < 0] Qi) =75 und i=1,....,k, j=1,...,p.

Fir den zweidimensionalen Fall erhalten wir damit

X141 =wi (1) + a1 (11) X1t +aie (1) Xot + €11 (1)
Xo 41 = wa (T2) + ap21 (72) X1+ a21 (12) X1 + a2 (12) Xog + €2t (12) .

Hier wird erkenntlich, dass die erste Komponente im System einen direkten Ein-

fluss auf die zweite Komponente im System hat. Das bedeutet, dass die zweite
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3.5. Quantil-Vektor Autoregressive Methoden

Komponente kontemporér auf die erste reagiert. Damit hat ein Schock in der ers-
ten Variable einen direkten Einfluss auf die zweite Variable. Dies wird durch den
Parameter ago1 (72 # 0) ermdoglicht. Durch ajo(71) und ag; e # 0 sind Feedback-
beziehungen moglich. Das heifit in dem Fall, dass die Variablen sich verzogert
um ein Lag beeinflussen. Die gewéhlten Quantile 7 und 72 kénnen je nach dem
welche Wechselbeziehung von Interesse ist gleich oder verschieden sein. Die Mo-
dellierung des Q-VAR Modells lasst sich auf eine beliebig groflie Anzahl an Lags
und gewéhlten Quantilen erweitern. Zur Veranschaulichung betrachten wir wieder
ein bivariates Modell £ = 2 mit 71 = 7». Bei der Betrachtung mehrerer Quantile
gleichzeitig (z.B. 7 = (0.5,0.9)) konnen diese in der Modellierung unabhéngig

voneinander dargestellt und in Matrixform aufeinander gestapelt werden tiber

X1 w?p 00 00 X141
5 5
Xo 41 | w2 i age; O 0 Xo 41
X1,441 w 00 00 X141
X27t+1 Wg 0 0 a821 0 L X27t+1 (3 9)
5 T 5 '
CLH a12 0 0 XLt 61,t+1
5 5 5
X (I21 G22 0 0 X27t I 627t+1
0 0 af) afy Xt GE1),t+1
9 9 9
0 0 a3 ay Xot L €2,t+1

Bei der Betrachtung von p verschiedenen Quantilen erhoht sich die Dimension der
Matrix auf k- p Regressionen im System. Zur genaueren Herleitung des Vorhersa-
gens und der spezifischen Quantils Impulse Antwort Funktion verweisen wir auf
[Chavleishvili and Manganelli, 2019]. Die Schétzung der Parameter erfolgt wie
im Abschnitt beschrieben. Durch die Schiatzung des VARs auf alle moglichen
Quantile lasst sich die gesamte gemeinsame Verteilungsfunktion schétzen. Dies ist
besonders von Vorteil, wenn extreme Realisierungen im Modell untersucht werden
sollen. Mittels TAF lassen sich Stressszenarien simulieren und Kurzzeit- wie Lang-
zeitauswirkungen fiir beliebige Quantile darstellen. Ein Schock im gestressten Mo-
dell beschreibt dabei die Entwicklung des Quantils durch einen Einheitsschock in
einer festgelegten Variable [Chavleishvili and Manganelli, 2019].
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4. Daten

Ziel dieser Arbeit ist es den Einfluss der Banken- und der Fondsaktivititdt auf
Immobilienpreisentwicklungen in Deutschland zu quantifizieren und Risiken ab-
zuleiten. In diesem Kapitel werden die fiir die Analyse ausgewéhlten Daten vorge-
stellt und beschrieben. Hierbei werden die Herkunft der Daten, die Datenfrequenz,
sowie die Verarbeitung und Aufbereitung der Daten erldutert. Es wird darauf ein-
gegangen, welche spezifischen Anforderungen an die Daten gestellt wurden und
wie diese erfiillt wurden. Zudem wird eine Ubersicht iiber die verwendeten Varia-
blen und deren Bedeutung gegeben. Abschlieend werden erste Visualisierungen

der Zeitreihen présentiert, welche die Grundlage fiir die Modellierung bilden.

4.1. Datengrundlage

Zur Untersuchung des deutschen Wohnimmobilienmarktes verwendet diese Arbeit
den Hauspreisindex von National Sources, BIS Residential Property Price data-
base. Dieser ist auch iiber die Seite der Federal Reserve Economic Data (FRED)
von der Federal Reserve Bank of St. Louis zugénglich (QDER628BIS) und liegt in
Quartalsfrequenz vor. Der Index mit der Einheit (2010 = 100) umfasst alle Arten
von Eigentliimer genutzten neuen und bestehenden Wohnimmobilien in Deutsch-
land. Die Zeitreihe wurde mit dem Consumer Price Index (CPI) deflationiert. Wei-
terhin werden aus National Sources, BIS Residential Property Price database noch
weitere Hauspreisindizes herangezogen, die fiir Mehrfamilienimmobilien und Mie-
timmobilien genutzt werden und sowohl als Vergleich als auch zur Unterstiitzung
von Robustheitschecks dienen. Die Nutzung von monatlichen Immobilienpreisen,
welche aus Angebotsdaten der gangigen Immobilienportale wie Immobilenscout24

basierten, mussten aufgrund der geringer Stichprobengréfie von nur 5 Jahren
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4.1. Datengrundlage

zuriickgestellt und nicht weiter aufgefiithrt. Als Indikator fiir die Investment-
fondsaktivitdt im Immobilienmarkt wurde das Fondsvermégen von offenen Im-
mobilienfonds verwendet. Das Fondsvermoégen, von Publikums und Spezialfonds,
beinhaltet das gesammelte Vermdgen des eingesammelten Kapitals der Anleger
zur Investition in den Erwerb, den Bau oder die Finanzierung von Immobilien.
Die Daten stammen aus der Investmentfondsstatistik der deutschen Bundesbank
und liegen in monatlicher Frequenz in Dimension Millionen vor [Bundesbank, 0].
(BBSF2.M.1.T.00000.IMMO01.I.F.NAV.Z5.00000.000000.Z01.00) Als Indikator fiir
die Bankaktivitdt wurden verschiedene Indikatoren untersucht. Das Kreditvolu-
men deutscher Banken fiir inldndische Unternehmen und Privatpersonen (BBK01.PQA350)
und das Wohnungsbaukreditvolumen deutscher Banken fiir inléindische Unterneh-
men und Privatpersonen (BBK01.PQ3151) liegen in [Bundesbank, 0] in quartals-
weiser Frequenz (Dimension Millionen) vor. Weitere Bankentyp-spezifische Indi-
katoren (Sparkassen, Kreditbanken, Reginalbanken) wurden untersucht, jedoch
fir die Analysen zuriickgestellt. Weiterhin wurde das Neugeschéaftsvolumen der
Banken an Wohnungsbaukrediten fiir private Haushalte (BBK01.SUD231) her-
angezogen. Diese Daten stehen in der Zeitreihen-Datenbank der [Bundesbank, 0]
in monatlicher Frequenz mit Dimension in Millionen zur Verfligung. Der gemit-
telte Effektivzins der Kredite an Privatpersonen (BBK01.SUD131Z) ist auch
auf der MFI-Zinsstatistik der deutschen Bundesbank [Bundesbank, 0] in mo-
natlicher Frequenz verfiighar. All die eben aufgelisteten Zeitreihen bilden die
Grundlage der Analyse. Zusatzlich wurde aus der Datenbank [Nomics, | weite-
re Indikatorvariablen der Bank fiir die Quantilsregressions-Analysen ausgewéhlt.
Dazu z&hlt das Verhéltnis der Zinszahlungen privater Haushalte zu Einkom-
men ZINS:EINKOMMEN, das Verhéltnis des Wohnimmobilienpreis zur Miete PRI-
ce/RENT (BUBA/BBDY1/Q.B10.N.G200.P0420.A), das Verhéltnis des Wohn-
baukreditvolumens zum BIP (BUBA-BBDY1-Q.B20.N.G400.F0210.A), Anderun-
gen in den Kreditstandards und den Margen der Bank fiir Wohnbaukredite (BU-
BA/BBDY1/Q.B20.N.G500.F0600.A), das prozentuale Verhéltnis zwischen Zins-
zahlungen fiir Wohnbaukredite als Anteil des verfiigbaren Einkommens (BUBA-
BBDY1-Q.B20.N.G550.F0800.A) und das Wohnbaukreditvolumen an einheimi-
sche private Hauhalte (BUBA-BBDY1-Q.B20.Y.G350.F0020.A). Fiir zusétzliche
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Einflussfaktoren des Marktes untersuchte diese Arbeit das deutsche BIP und kurz-
fristige Zinsséatze(Euribor) und die Anzahl an Bauauftragen. Die Daten stehen in
der Datenbank [Bundesbank, 0] und werden kostenfrei zur Verfiigung gestellt.
Diese Zeitreihen liegen alle in quartalsweiser Frequenz vor. Alle Zeitreihen wer-
den vom 1.Quartal 2003 bis zum 2.Quartal 2022 berticksichtigt. Dieser Zeitrah-
men bedingt an die Datenverfiigharkeit der Zeitreihen. Die Zeitreihen der Bun-
desbankstatistik erheben aggregierte Volumenbesténde in Euro zum Stand der
Biicher am jeweiligen Monats- bzw- Quartalsultimo. Alle verwendeten Zeitreihen

sind frei verfiighar und werden regelmafig aktualisiert.

4.2. Datenvorverarbeitung

Zur erfolgreichen Anwendung der Daten auf die kiirzlich vorgestellten Model-
le bedarf es mehrere notwendige Vorverarbeitungsschritte. Aufgrund der unter-
schiedlichen Frequenz der Daten werden zunéchst die Zeitreihen allesamt auf die
Frequenz der abhéngigen Variable (der Immobilienpreisindex) umgewandelt. So-
mit werden die unabhangigen Variablen mit monatlicher Frequenz durch Durch-
schnittsbildung zur quartalsweisen Frequenz aggregiert. Aufgrund des exponenti-
ellen Verlaufs in den Zeitreihen, welche Volumina oder Preis bzw. Indexentwick-
lungen einschlieflen, werden diese Zeitreihen durch Logarithmieren linearisiert.
Das Logarithmieren dient zur Linearisierung des exponentiellen Wachstum, zur
Stabilierung der Varianz und zur gleichen Skalierung der Daten. Der néchste
Vorverarbeitungsschritt widmet sich dem Umgang mit Trends in den Zeitreihen
und erweist sich als entscheidend fiir die Modellergebnisse und ihrer Giite, da
sie die Gefahr von sogenannten Scheinregressionen unterbindet[Wooldridge, 2009
S.366]. Zur Bereinigung des deterministischen Trends bieten sich hierbei zwei
Moglichkeiten an: das Auffangen des Trends mit einer Trendkomponente in dem
jeweiligen Regressionsmodell oder das individuelle Entfernen des Trends in den
jeweiligen Zeitreihen. Im letzten Fall kann der Trend entweder durch individuelle
Regression auf die Zeit oder durch Differenzieren der Zeitreihen bereinigt werden.
Es ist hervorzuheben, dass unabhingige Variablen die allesamt einen linearen

Trend aufweisen stark voneinander abhéngig sein konnen. Die dabei entstehende
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Multikollinearitat duflert sich durch einen hohen Variance Inflation Factor(VIF)
[Wooldridge, 2009, S.98]. Die Trendbereinigung ist somit auch entscheidend fiir
die Reduzierung der VIFs und damit auch fiir die Anwendungen in den Regres-
sionsmodellen. Beim Auftreten von stochastischen Trends kann die Bereinigung
ausschliellich durch Differenzenbildung ausgefiihrt werden, was eine Reduzierung
des Datensatzes um einen Datenpunkt zur Folge hat. Da dieser Schritt erstmals
spezifische Zeitreihenanalysen bedarf und sich der Umgang von Zeittrends in
Abhéngigkeit des Untersuchungskontextes von Modell zu Modell unterscheidet,
wird diese Herangehensweise erst im Kapitel [5] beschrieben und diskutiert. Ab-
schlieflend werden alle Zeitreihen standardisiert, um die unterschiedlich verteilten
Zeitreihen miteinander vergleichen zu kdnnen. Dieser Schritt ist entscheidend um
die Vergleichbarkeit des Einflusses der unabhingigen Variablen des Bank- und

des Kapitalmarktes auf die Immobilienpreiszeitreihe zu gewéhrleisten. Die Ab-

Zeitreihenentwicklung
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Abbildung 4.1.: Indizierte Zeitreihen des Immobien-, Bank- und Kapital-
marktes

bildung visualisiert die Zeitreihen des Bankkreditvolumens fiir Unternehmen
und Privatpersonen, das Fondvermdégen von offenen Immobilienfonds und den Im-
mobilienpreis indiziert auf die Basis 2010. Die Zeitreihe léasst sich in drei Phasen

unterteilen:
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1. (2003-2010): stabile,leicht schwankende Immobilienpreise, niedriges Fonds-

vermogen und leicht abfallende Bankkreditvolumen

2. (2010-2014): zunéachst stabile, dann leicht steigende Tendenz aller Zeitrei-

hen

3. (2014-2022): stark steigende Zeitreihen insbesondere Fondsvermogen in Re-

lation zu Immobilienpreisen und Bankreditvolumen

Das Fondsvermogen von Immobilienfonds ist von 2010 zu 2022 zu 150% gestiegen
wahrend Immobilienpreise und das Wohnbaukreditvolumen im gleichen Zeitraum
zu 60% steigt. Der extreme Anstieg in Immobilienfonds ldsst die Vermutung zu,
dass besonders die Immobilienpreise durch die Aktivitdt der Investmentfonds ge-

stiegen ist.

Veranderungsrate der Zeitreihen gg.iiber Vorquartal
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€ °©
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Abbildung 4.2.: Verédnderungsrate der Zeitreihen des Immobien-, Bank- und
Kapitalmarktes
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5. Ergebnisse und Diskussion

Zeitreihenanalysen Zur Analyse der zeitlichen Strukturen des Wohnimmobi-
lienpreisindex IP wurde die Zeitreihe mithilfe von ACF und PACF Diagrammen
auf Autokorrelationen untersucht. Das ACF Diagramm weist auf starke und ab-
klingende Korrelationen zwischen den Lags und daher auf einen zeitlichen Trend

hin. Der PACF Plot bricht nach einem Lag ab und zeigt eine Modellierbarkeit

der Zeitreihe iiber ein AR(1) Modell.

Zur genauen Untersuchung von zeitlichen Strukturen wurde die Zeitreihe diffe-
renziert und Renditen gebildet auf denen Autokorrelationen untersucht wurden.
Der ACF Plot klingt ab und der PACF Plot bricht ab. Die Renditen lassen sich
durch ein AR(1) oder AR(3) Modell beschreiben. Zudem waren keine saisonalen

Effekte waren zu erkennen.

ACF

Lag

(a) ACF Diagramm

Partial ACF

Lag

(b) PACF Diagramm

Abbildung 5.1.: Autokorrelationen der Wohnimmobilienpreise
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ACF
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Lag Lag

(a) ACF Diagramm (b) PACF Diagramm

Abbildung 5.2.: Autokorrelation der Renditen

5.1. Finanzierungseinfliisse auf

Immobilienpreisentwicklungen

5.1.1. Ergebnisse der Multiplen Linearen Regression

Investmentfonds vs. Neugeschaft von Wohnbaukrediten fiir Privatper-
sonen Mit dem Ziel den Finanzierungseinfluss der Banken und Fonds auf den
Wohnimmobilienpreis zu quantifizieren, wurde zunéchst eine multiple lineare Re-
gression durchgefiihrt. Als abhéngige Variable wurde der Wohnimmobilienpreisin-
dex (IP) und als unabhéngige Variablen der Zeittrend (ZEIT), das Fondsvermogen
von offenen Immobilienfonds (OIF) und das Wohnbaukreditvolumen im Neuge-
schéaft fiir Privatpersonen (WBK.P) ausgewéhlt. Da der lineare Trend der abhén-
gigen Variable mit den erkldrenden Variablen korrelierte, wurde nach der Empfeh-
lung von [Wooldridge, 2009, S. 366] die Variable Zeit in das Modell aufgenommen
und somit der der Einfluss des linearen Trends miteinbezogen. Folglich bestand
damit keine Gefahr mehr fiir Scheinregressionen, weder vonseiten OIF noch von-
seiten WBK.P. Obwohl laut [Wooldridge, 2009, S. 366] im Umkehrschluss das
Detrenden der anderen Variablen nicht mehr notwendig ist, wurde aufgrund des
hohen VIFs sowohl OIF als auch WBK.P um den zeitlichen Trend bereinigt um
damit einen VIF unter fiinf zu gewéhrleisten der die Gefahr von Multikollinearitat

ausschlief3t.
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5.1. Finanzierungseinfliisse auf Immobilienpreisentwicklungen

Die Regressionsgleichung lautet

IPy=—0.03+ 0.59 OIFt; 1+ 0.045WBK.pt; 1+ 0.15¢ Adj.R* = 0.95
(0.177)  (0.042) (0.019) (0.008)

und zeigt signifikante Koeffizientenschétzer mit Varianzaufklérung der abhéngi-

gen Variable bei 95.9%.

Zur Bestimmung des Einflusses auf die Erklarbarkeit von IP wurden univaria-
te trendbereinigte Modelle herangezogen [Wooldridge, 2009, S. 369] und in
durch das Modell (2) und (3) ausgedriickt.

Der zeitliche Trend leistet einen Beitrag von 59.8%, die Immobilienfonds von

Tabelle 5.1.: Multiple Lineare Regression: Einflussstirke des Fonds- und
Bankkreditvolumens auf Wohnimmobilienpreise

Abhdngige Variable:

Immobilienpreis
(1) (2) (3) (4)

OIF 0.592** 0.526** (0.117)

(0.020) (0.117)
WBK 0.045* 0.307*

(0.024) (0.120)
Zeit 0.151** 0.137*

(0.005) (0.015)
Observations 77 7 7 78
Adjusted R? 0.959 0.242 0.074 0.598
RSE 0.203 (df=73) 0.876 (df=75) 0.968 (df=75) 0.634 (df=76)

p<0.1; *p<0.05; **p<0.01
Anmerkung: HAC Standardfehler in Klammern, standardisierte Variablen
auf dem logarithmierten Level und mit bereinigtem linearen Trend

25.3% und das Kreditvolumen von 7.4%. Die p-Werte und das Verhéltnis zwi-
schen Koeffizientenschétzer und Standardfehler sind alle signifikant und damit
auch Koeffizientenschétzer. Es wird ersichtlich, dass Immobilienfonds und Wohn-

baukredite einen positiven Einfluss auf Immobilienpreise haben. Der Einfluss der
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Immobilenfonds mit 0.59 zeigt sich im Vergleich zu Wohnbaukredite mit 0.04 als

wesentlich starker.

5.2. Wechselbeziehung zwischen Banken, Fonds

und Immobilienpreisen

Um der Leitfrage ,, Heute bewegt sich das Finanzierungsvolumen der Bank bzw. des
Immobilienfonds um eine Standardabweichung nach oben bzw. unten, welche Kon-
sequenz hat dies fiir Immobilienpreise insbesondere Immobilienrenditen?* nach-
zugehen, wurde das VAR Modell angewendet. Das VAR Modell wird zum einen
genutzt, um Preisentwicklungen zu erklidren und zum anderen, um Stressszenari-
en zu untersuchen. Durch die Beobachtung von kurzen Zeitabstinden lieffen sich
zum Beispiel Riickschliisse auf langfristige Entwicklung fiir die ndchsten Jahre er-
kennen, bei einem Impuls in einer Variable. Als Werkzeug wurde hierbei die IAF
aus dem Unterkapitel herangezogen, welches es ermdoglicht die Auswirkung
bzw. Antwort dieses Impulses, oft auch als Schock bezeichnet, einer festgelegten
Variable {iber die Zeit auf andere endogene Variablen im System zu verfolgen
und zu quantifizieren. Das VAR Modell bietet fiir jede endogene Variable ein

regressives Modell, das im folgenden nacheinander genauer beschrieben wird.

5.2.1. Ergebnisse des VAR Modells

Dadurch lieflen sich Wechselwirkungen zwischen den Finanzierungsmérkten mit
dem Immobilienmarkt messen und deuten. Hierzu wurde aus jedem Markt ein
Indikator entnommen und in den Vektor aller endogener Variablen fiir das VAR
Modell eingesetzt. Als Variable fiir den Bankmarkt diente das Wohnbaukredit-
volumen fiir Privatpersonen in Deutschlands (WBK.P). Auch wurden andere
Indikatoren untersucht wie zum Beispiel das Wohnbaukreditvolumen aller Ban-
ken fiir Privatpersonen, Wohnbaukreditvolumen aller Banken fiir Unternehmen,
das Neugeschéaft der Wohnbaukreditvolumen aller Banken fiir Privatpersonen, das
Gesamtkreditvolumen aller Banken fiir Unternehmen und Privatpersonen und die

jeweiligen standardisierten Formen, daher deren Verhéltnis zum Bruttoinlands-
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produkt (BIP). Auch wurden die Kreditvolumen von Regionalbanken, Kreditban-
ken, Groflbanken und weiteren Banken analysiert, jedoch auf Grund von hoher
Korrelation zu anderen Variablen und instabilen Ergebnissen von dem Modell
ausgeschlossen. Als Indikator fiir die Investmentfonds wurde das logarithmierte
Fondsvermégen von offenen Immobilienfonds (OIF) verwendet. Auch hier wurden
verschiedene Indikatoren ausprobiert, wie das Fondsvermoégen von geschlossenen
Immobilienfonds, das Gesamtvermdégen von REITSs, der Mittelzufluss von offenen
Immobilienfonds oder das Gesamtvolumen von Investmentfonds in Europa. Da
deren Datenverfiigbarkeit aber noch begrenzter war, wurden diese Daten fiir die
Modellierung ausgeschlossen. Fiir die Immobilienpreisentwicklung in Deutschland
wurde der deflationére Index fiir Wohnimmobilienpreise in Deutschland (IP) an-

gewendet.

Ergebnisse des VAR Modells Zur Nutzung des VAR Modells wurden zu-
néchst alle Zeitreihen im System mit Hilfe des ADF-Tests auf Stationaritdt bzw.
auf Trends uberprift. Mit einem p-Wert grofler als 0.05 belegten alle Ergebnisse
einen statistisch signifikanten zeitlichen Trend in allen Zeitreihen, der das Diffe-
renzieren der Zeitreihen begriindet. Siehe auch Abbildung[5.2] Nach Differenzieren

Tabelle 5.2.: ADF-Test auf dem Level der Zeitreihen
Zeitreihe Statistik p-Wert Diff.stationar

1 1P 131 0.86 0
2 OIF 0.88  0.95 0
3 WBK.p 241 0.40 0

aller Variablen zeigte sich kein Trend mehr in den Variablen und die Nullhypo-
these, das Einheitswurzeln in der der Zeitreihe enthalten sind, wird verworfen.
Siehe auch Abbildung Die stationdren Zeitreihen bildeten dann den Zeitrei-
henvektor

AX =Ry, AWBK.p;, AOIF].

Zur Bestimmung des VAR(p) Modells mittels AIC Kriterium zeigte sich (unter
maximaler Betrachtung von 8 Perioden in die Vergangenheit) das Modell beip = 1
mit dem kleinsten AIC Wert. Daher wurde das VAR(1)Modell gebildet, welches
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5. Ergebnisse und Diskussion

Tabelle 5.3.: ADF-Test auf den differenzierten Zeitreihen
Zeitreihe  Statistik p-Wert Diff.stationér

1 R -4.16 0.01 1
2 A OIF -4.09 0.01 1
3 A WBK.p -0.228 0.01 1

bis zu einem Lag in die Vergangenheit betrachtet. Dabei wurde das Modell auf
signifikante Einflussvariablen eingeschriankt und demnach ein restriktives VAR
Modell erzeugt. Um mogliche Autokorrelationen in den Residuen zu erkennen,
wurde mit Hilfe des Portemonteau Test die Modellannahmen auf unabhéngigen
Residuen getestet. Dieser Schritt der Modelldiagnostik ist essenziell, um die Va-
liditdt des Modells zu testen. Sind noch Autokorrelationen in den Residuen ent-
halten, so miissen in der Modellierung noch weitere Lags beriicksichtigt werden.
Der Test ergab einen p-Wert von 0.09 und damit kann die Nullhypothese nicht
verworfen werden, dass die Residuen nicht autokorreliert sind. Auch die ACF und
PACF Plots der Residuen wiesen keine signifikanten Lags mehr auf. Damit sind
alle Modellannahmen erfiillt.

Die Schatzung des VAR Modells ist durch folgende Modellgleichungen definiert:
Ry =025R;—1 + 0.029AWBK.p;—1 + 0.05 AOIF;—4 Adj.R?* =0.38
(0.11) (0.011) (0.01)

AWBK.p, = (%.gg))AWBK-ptfl Adj.R? = 0.39

AOIF; = 0.01 + 1.42R,_1 + 0.57AOIF;_;  Adj.R?> =0.72
(0.005  (0.42 (0.09

Die Immobilienrenditen bedingen sowohl auf vergangenen Immobilienrenditen
als auch vergangenen Anderungsraten von Wohnbaukrediten- und Immobilienfonds-
Volumen. Insgesamt konnte durch das Modell 38% der Varianz in den Renditen
erklart werden. Ebenfalls wird deutlich, dass der direkte Einfluss der Immobi-
lienfonds mit 0.05 stérker ist als die Kredite mit 0.029. Die Wohnbaukredit-

Volumenveréinderung wird dabei von vergangenen Verdnderungen im Volumen
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(a) Banken (b) Investmentfonds

Abbildung 5.3.: Antwort der Wohnimmobilienpreise auf einen FEinheits-
schock der Bankkredite bzw. des Fondsvolumen

getrieben (darstellbar durch ein AR(1) Modell). Die Anderung des Fondsvolumens
lasst sich durch vergangene Renditen erkléren. Hier wird der ,Renditeappetit® der
Fondsanleger deutlich, die darauf spekulieren, bei steigenden Immobilienpreisen

Profite zu erzielen. Die Varianzaufklarung lag hierbei insgesamt bei knapp 72%.

Die Impuls-Antwort Reaktion ist in Abbildung dargestellt und zeigt, dass
eine Verdnderung im Fondvolumen der Immobilienfonds die Immobilienrenditen
signifikant erhoht. Dieser Einfluss zeigt sich innerhalb von einem Quartal und

klingt nach fiinf Quartalen ab.

Weiterhin wird demonstiert wie sich ein Schock in der Verdnderung in Wohn-
baukreditvolumen fiir Privatpersonen signifikant positiv auf Immobilienrenditen
auswirkt. Dabei scheint die Wirkung des Schocks der Bank zunéchst stirker als
derer der Fonds zu sein. Das 90% Konfidenzband in (rot gestichelte Linien)
verdeutlicht mit seiner Breite eine grofle Unsicherheit in Bezug auf des genauen
Einflusses. Bei Uberpriifung der Ergebnisse mit anderen Hauspreisindizes wird
deutlich, dass die Modelle unterschiedliche Resultate zeigen und teilweise eine
hohere Lag-Anzahl als das optimale Modell wéhlen. In den Modellen werden so-
wohl Einfliisse von Banken als auch von Investmentfonds eingebunden. Letztlich
sind weder alle Modellannahmen erfillt noch die Impulse Antwort Funktionen
signifikant und daher auch nicht weiter aufgefithrt. Die Ergebnisse hierzu findet

man im Anhang unter weitere VAR Modelle.
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5. Ergebnisse und Diskussion

5.3. Untersuchung von Risikofaktoren,
Ubertragungseffekten und Stress-Szenarien

In diesem Abschnitt wird der Einfluss von Bank- und Investmentfonds auf ver-
schiedene Quantile von Immobilienpreisschwankungen untersucht und anschlie-
Bend werden Risikofaktoren abgeleitet. Hierbei wurde der logarithmierte Wohnim-
mobilienpreisindex um ein Lag differenziert und somit zu Renditen umgewandelt,
die die prozentualen Preisschwankungen von Quartal zu Quartal darstellen. Die

Renditeverteilung beschreibt daher das Risiko von Immobilienpreisschwankungen.

5.3.1. Ergebnisse der univariaten

Quantilsregressionsmodelle

Als Voruntersuchung wurden verschiedene Einflussfaktoren in einem univariaten
Quantilsregressionsmodell modelliert, um deren Auswirkung auf die Immobilien-
preisentwicklung sowohl in Boom- als auch in Krisenzeiten zu untersuchen. Da-
bei wurde die Modellierung in Abhéngigkeit der Datenverfiigharkeit jeweils von
2003-2022 oder von 2010-2022 (mit " markiert) durchgefiihrt. Die Modellierungen
zeigten, dass die Einfliisse entlang der Quantile variieren und es unterschiedli-
che Wirkungen auf Immobilenrenditen gibt. Dies gilt sowohl fiir das Verlustrisiko
(VaR) in Krisenzeiten als auch auf die Chancen wihrend eines Booms und moti-

vierte die folgenden multiplen Quantilsregressionsanalysen.
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Stress-Szenarien

Tabelle 5.4.: Univariate Quantilsregression auf Wohnimmobilienrenditen

Abhdngige Variable: Wohnimmobilienrenditen

Quantile

FEinflussvariablen (0.1) (0.5) (0.9)
Bankkreditzins —0.005**  —0.005"*  —0.005**
Zinszahlung/Einkommen —0.008*"  —0.0098"  —0.008
Wohnbaukredit.Privat 0.02** 0.03** 0.02**
Wohnbaukredit. Gesamt 0.07* 0.07** 0.05*
Immobilienfonds 0.0087  0.01685*** —0.0168**
Kreditstandards —0.00102 —0.00102 0.003*
Preis/Miete 0.03 0.11* 0.08*
Geschlossene Immobilienfonds”  —0.0035 0.0191* 0.012
REITS’ 0.00675*  0.01256**  0.02017**

“p<0.1; *p<0.05; **p<0.01
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5. Ergebnisse und Diskussion

5.3.2. Ergebnisse der multiplen

Quantilsregressionsmodelle

Zur Gegeniiberstellung der Intensitit der Risiken vonseiten der Banken und der
Fonds wurde ein multiples Quantilregressionsmodell auf Wohnimmobilienrendi-
ten (R) angewendet und entlang der Quantile untersucht. Als unabhéngige Va-
riablen wurden hierbei Bankkredite durch das Volumen fiir Wohnbaukredite an
Privatpersonen (WBK.P) und Immobilienfonds durch das Fondsvermégen fiir of-
fene Immobilienfonds (OIF) ausgedriickt und zudem der Zeittrend ZEIT und die
Konstante (engl. Intercept) geschétzt.

Die Abbildung zeigt die Koeffizientenschétzer der unabhéngigen Variablen
fiir die Quantilsregression von Immobilienrenditen und vergleicht die Schitzung
mittels QR in blau mit der linearen Regression in rot. Wahrend bei der linearen
Regression per Definition die Schatzung fiir alle Quantile gleich ist, wird bei der
QR fiir jedes Quantil der Immobilien-Preisrenditen der Einfluss der unabhéngigen
Variablen geschéitzt. Die blauen Punkte verdeutlichen die Parameterschéitzer fiir
das 5% bis zum 95% Quantil. Das 95% Konfidenzband fiir die QR-Schéitzung ist
in hellblau hinterlegt, wihrend das Konfidenzband der linearen Regression mit
rot-gestrichelten Linien dargestellt wird.

Hierbei ist ein asymmetrisches Verhalten der Schiatzungen in allen Variablen zu
erkennen, welcher zur monotonen Eigenschaft von Quantilen passt. Sowohl Im-
mobilienfonds als auch Bankkredite zeigten in Krisenzeiten einen verstirkenden
FEinfluss, da eine Erhéhung der Finanzierung um eine Einheitzu erhohtem VaR
fithrt. In Boomzeiten verstiarkten beide die Renditen, jedoch wird deutlich, dass
Immobilienfonds starker dazu beitragen. Da jedoch das Konfidenzband sehr breit
ist, ist es schwer, sichere Aussagen abzuleiten. Dennoch wird in 7?7 eindeutig er-
kenntlich, dass die QR sinnvoll ist um entlang der Quantile Einflussfaktoren auf
das Risiko zu analysieren und betont sowohl die asymmetrische Wirkungsbezie-
hungen der Banken und Fonds auf Immobilienrenditen. Die QR wurden deshalb
um die Betrachtung von weiteren bank- und fondsbasierten Risikofaktoren er-
weitert. Dabei wurden die Quantile 7 = {0.05,0.1,0.25,0.5,0.75,0.9,0.95} der
Renditeverteilungsfunktion mittels QR genauer auf Risikofaktoren untersucht.

Die Untersuchung von extremen Quantilen wie 7 = 0.01 und 7 = 0.99 konnte
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Stress-Szenarien

(Intercept) Bankkredit

025 0.50 0.75 0.25 0.50 075

estimate

Immobilienfond Zeit

1e-03 -

0.25 0.50 0.75 0.25 0.50 0.75
tau

Abbildung 5.4.: Koeffizientenschatzer fiir die Quantilsregression von Immo-
bilienrenditen

wegen der niedrigen Stichprobenzahl mit T" = 77 rechnerisch nicht ausgefiihrt
werden. Daher wurde fiir das Verlustrisiko bzw. fiir die Chance jeweils die du-
Beren zwei gewédhlten Quantile des Quantilsvektors verwendet. Die Modellierung
des QR-Modells

Ry = XtﬁT + &

wurde mit den Einflussfaktoren
X; = [KREDITZINS, FOND, BANK, ZINS: EINKOMMEN, BIP, EURIBOR, BAU]

durchgefiihrt. Zur robusten Schatzung werden HAC Standardfehlerﬂgenutzt, die
im Fall von autokorrelierten Fehlertermen inflationédre T-Statistiken in den Ergeb-
nissen aufdecken. Autokorrelierte Fehlerterme entstehen dann, wenn signifikante
Einfliisse auf den Renditen nicht durch das Modell beschrieben wurde und damit

in den Residuen auftreten. Die nicht aufgefangenen Informationen in den Residu-

I'Mit Hilfe des R-Pakets von Koenker quantreg lassen sich die Fehlerterme mit der Ein-
stellung 'nid’ zu HAC Standardfehlern korrigieren und auf die Ergebnisse iibertragen
[Koenker, 2022]
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en konnen dann zu autokorrelierten Residuen fiithren, die dann korrigiert werden
miissen. Zum Vergleich wurden auch Standardfehler mit Hilfe von BootstrapE] ge-
bildet und die signifikanten Risikofaktoren verglichen. Zusétzlich zu den Bank-
und Investmentfondsvariablen, welche deren Volumen und Zinsen einschlieflen,
wurde noch der BIP als Indikator fir Konsum, ein Index fiir den Wohnungsbau
in Wohnimmobilien als Angebotsvariable und das Verhéltnis von Kreditzinszah-
lungen zum Einkommen gewéhlt. In der QR-Analyse wurde dabei zunéchst eine
univariate Voranalyse auf dem logarithmierten Level der Variablen durchgefiihrt.
Da wirtschaftliche Zeitreihen eine gemeinsame, zugrundeliegende und wachsende
bzw. fallende Tendenz iiber die Zeit haben, sind diese hochkorreliert. Sie teilen
einen zeitlichen Trend, der sich vor allem durch hohe VIFs bemerkbar machte.
Dies fiithrte zu inkonsistenten, aufgeblasenen und schein-signifikanten Koeffizien-
tenschétzern, die eine konsistente und durchfithrbare Modellierung im multivaria-
ten Fall nicht ermoglichte. Als Losungsansatz wurde daher ein zeitlicher Trend als
FEinflussvariable hinzugefiigt. Dabei wurde zunéchst in der Modellierung noch eine
Trendvariable mitaufgenommen, anstatt den linearen Trend der Einflussvariablen
einzeln zu eliminieren. Besonders die Variablen des Bankkredit- und des Invest-
mentfondsvolumen zeigten hohe Korrelationen von iiber 0.80 auf. Diese konnte
entweder mittels Detrenden auf 0.45 oder mittels Differenzieren der Variablen
auf 0.04 reduziert werden. Daher wurde die finale Modellierung durch das Diffe-
renzieren der Einflussvariablen durchgefiihrt, was dazu fithrte, dass alle VIFs der
Variablen ca. einen Wert von 1 — 2 hatten. Hierdurch wurden die Voraussetzung
fiir die Modellierung erfiillt, um multivariate Regressionsmodelle umzusetzen. Die
Risikofaktoren beschreiben folglich eine prozentuale Veranderung des jeweiligen
Risikofaktors auf die Renditen. Die Ergebnisse sind in Tabelle aufgelistet.

Risikofaktoren auf Immobilienpreisrenditen Kreditzinsen der Banken ha-
ben iiber alle Quantile hinweg einen signifikanten negativen Einfluss. Bei einer
Veranderung der Kreditzinsen um 1% verstéarkt sich in Krisenzeiten das Verlust-

risiko und reduzieren sich in Boomzeiten die Gewinnchancen. Im Median scheint

2Mit Hilfe des R-Pakets von Koenker quantreg lassen sich die Fehlerterme mit der
Einstellung ’'boot’ zu Standardfehlern nach dem Bootstrap-Verfahren korrigieren
[Koenker, 2022)
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Stress-Szenarien

Tabelle 5.5.: Quantilsregression: Risikofaktoren auf Wohnimmobilienrendi-

ten
tau= 0.10 tau= 0.25 tau= 0.50 tau= 0.75 tau= 0.90

(Intercept) —0.013*** —0.013** —0.008 —0.0002** 0.010**
Kreditzins —0.026** —0.020* —0.013 —0.024* —0.014
Fond 0.139** 0.182** 0.206** —0.033 0.018
Bank.PU 0.266 0.162 0.346 0.779* 0.877**
Zins:Einkommen —0.061 —0.334* —0.231* —0.309 —0.109
BIP —0.476 —0.116 0.166 —0.016 —0.088
Euribor 0.017* 0.010 0.004 0.011 0.016
Bau 0.050* 0.051* 0.023 0.014 —0.006

Anmerkung: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01, differenzierte und logarithmierte
Einflussfaktoren auf Hauspreisrenditen unter Nutzung von HAC
Standardfehlern mit Zeithorizont 2003-2022

es jedoch keinen signifikanten Einfluss zu haben. Das Bankkreditvolumen hat in
Krisenzeiten einen stabilisierenden Einfluss auf das Risiko, wihrend es in Boom-
zeiten einen verstiarkenden Einfluss auf die Gewinnchancen hat. Eine positive Ver-
dnderung im Gesamtkreditvolumen hat iiber alle Quantile hinweg einen positiven
Einfluss und verdeutlicht die gestiegene Nachfrage in Immobilieninvestitionen von
Seiten der Privatpersonen und Unternehmen.

Das Vermogen von offenen Immobilienfonds zeigt bis auf dem 0.75 Quantil eben-
falls einen positiven Einfluss auf die Immobilienrenditen, der aber wesentlich ge-
ringer ausfillt als der der Banken. Das Verhéltnis zwischen Zinszahlungen von
Privatpersonen zum Einkommen zeigt durchweg einen negativen Einfluss auf die
Renditen. Die Ergebnisse des Bruttoinlandprodukts (BIP) sind nicht signifikant
und weisen daher keine ableitbaren Erkenntnisse auf. Sie sollten jedoch intuitiv
keinen negativen Einfluss auf Immobilienrenditen haben. Schlielich zeigen sich
Bauinvestitionen im Wohnimmobilienbereich in Krisenzeiten als ein stabilisieren-
der Einflussfaktor auf das Verlustrisiko. Kurzfristige Zinsen als Proxy fiir Invest-
mentfondzinsen (EURIBOR) scheinen einen positiven jedoch nicht signifikanten
Einfluss zu haben. Der Zins fiir Bankkredite hat einen negativen Effekt auf die

Immobilienentwicklung. Steigt der Zins, so sinken die Immobilienpreise. Dies be-
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einflusst den VaR als auch die Immobilienpreisentwicklung im Allgemeinen. Stei-
gende Bankkreditvolumen haben iiber alle betrachteten Quantile hinweg einen
positiven Einfluss auf die Immobilienentwicklung: In Krisenzeiten mildern sie den
VaR und in Boomzeiten verstirken sie dessen Auftrieb. Die Variable (VERANDE-
RUNG DER KREDITSTANDARDS) beschreibt das Verhéltnis zwischen risikoreichen
und konservativen Kreditvergaben, die sich aus der Berichterstattung der Ban-
ken ergeben und Aufschluss iiber die Strenge der Kreditstandards geben. Dabei
wurden die Anteile von Salden von verschérften, verengten und gelockerten Kre-
ditmargen laut Befragungen abgewogen. Bei positivem Verlauf sind die Margen
breiter und die Kreditstandards strenger, so dass hohere Kreditrisiken toleriert
werden. Bei negativem Verlauf ist die Kreditvergabe gelockert und die Margen ei-
nes durchschnittlichen und eines risikobereiten Wohnkredits enger. Die Erhéhung
der Variable um eine Einheit fithrt daher zu strengeren Kreditbedingungen und
hat einen leicht positiven Effekt in Boomzeiten. Dies konnte darauf hindeuten,
dass verschérfte Kreditstandards das Immobilienpreiswachstum nicht aufhalten
und eher von risikobereiteren Wohnkreditnehmern genutzt werden. Das Verhélt-
nis von Bankzinszahlungen zum Einkommen fiir Privatpersonen hat einen negati-
ven Einfluss was bedeutet, dass durch ein geringeres Verhéltnis von Zinszahlungen
im Vergleich zum Lohn die Immobilienpreise steigen. Dies lasst sich auch so in-
terpretieren, dass Kreditstandards einen starken Einfluss haben und gekoppelt
mit dem Einkommen zu der Entwicklung von Immobilienpreisen beitragen. Der
Anteil von Wohnbaukrediten im Verhéltnis zum GDP hat in Krisenzeiten einen
verstirkenden und in Boomzeiten einen leicht positiven Einfluss auf den VaR.
Mit Hilfe der QR wird ersichtlich, dass Einfliissse auf Immobilienrenditen stark
entlang der Quantile variieren. Wahrend in Krisenzeiten eher Investmentfondva-
riablen einen signifikanten Einfluss auf das Risiko haben, scheinen Bankvariablen

besonders in Boomzeiten signifikante Wirkungen zu zeigen.

5.3.3. Ergebnisse der Q-VAR Modelle zur Untersuchung

dynamischer Risikoiibertragungen

Weiterhin wurden in dieser Arbeit Stress-Szenarien simuliert, um mégliche Lang-

zeitrisiken aus beiden Variablen (Bankkredit- und Fondsvermoégen) zu untersu-
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Abbildung 5.5.: Zeitreihenentwicklung im Vergleich

chen. Hierzu wurde das Q-VAR(1) Modell nach
[Chavleishvili and Manganelli, 2019] verwendet, welche es ermoglicht den Einfluss
bzw. die Ubertragung von Marktschocks auf verschiedene Quantile von Immobi-
lienrenditen zu quantifizieren. Als unabhéngige Variable wurde hier das Fondver-
mogen offener Immobilienfonds (OIF') und fiir Wohnbaukreditvolumen fiir Privat-
personen verwendet. Zur Bereinigung des zeitlichen Trends wurden beide Varia-
blen jeweils mit Grad eins differenziert. Weiter wurden zwei bivariate Q-VAR(1)
Modelle angepasst, deren Quantilplots fiir die Parameterschitzungen mitsamt
deren Interpretationen im Anhang wiedergegeben sind. Abbildung verdeut-
licht die asymmetrische Wirkung von Immobilienfonds auf Immobilienrenditen.
Bei der Simulierung von verschiedenen Quantilschocks reagieren Immobilienren-
diten unterschiedlich. Besonders auffillig ist die negative Entwicklung bei einem
80%—Quantilschock, was sich so interpretieren lisst, dass Immobilienfonds die
Volatilitat von Immobilienrenditen und damit die Volatilitdt der Immobilienprei-
se verstiarken, und wiederum fiir mehr Unsicherheit im Immobilienmarkt sorgt.
Bankkreditentwicklungen scheinen hingegen einen ddmpfenden Einfluss auf Im-

mobilienrenditen zu haben und in bieten in Krisenzeiten einen stabilisierenden

Effekt.

Aus dem Q-VAR Modell lasst sich zudem ableiten, dass Immobilienfonds einen

alternierenden Einfluss auf Immobilienrenditen haben, die sich gegenseitig aus-
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Abbildung 5.6.: Impulse Antwort auf verschiedene Quantile von Immobili-
enrenditen

gleichen. Einige VAR Modelle mit einem dynamischen Zeitraum von bis zu 4
Jahren bestédrken diese Vermutung. Da diese Modelle jedoch den diagnostischen
Test nicht bestanden haben und weiterhin Korrelationen in den Residuen aufweis-
ten, wurden sie nicht weiter fiir Inferenzen herangezogen. Die Quantil-Impulse-
Antwort-Funktion verdeutlicht den asymmetrischen Einfluss von Immobilienfonds
entlang der Quantile von Immobilienrenditen. Da das VAR Modell nur auf sta-
tionédren Zeitreihen stabil ist, wurden Differenzen der Finanzierungsvariablen ge-
bildet. Das Problem der Differenzbildung ist, dass enthaltene Informationen iiber
langfristige Zusammenhénge verloren gehen, wenn die Daten kointegriert sind.
Als Erweiterung der Untersuchung, beispielsweise um Langzeiteffekte zu identifi-
zieren, konnte man das VAR Modell fiir nicht-stationdre bzw. kointegrierte Mo-
delle anwenden. Wegen dem begrenzten Zeitrahmen dieser Arbeit konnten diese
Anwendungen nicht mehr realisiert werden. Da sich zeigte, dass die Zeitreihen
kointegriert sind, kénnte dies zu einer erkenntnisreichen Untersuchung fiihren.
Weiterhin konnen die QVAR Modelle auf hoher periodische Modelle (k£ > 1)

erweitert werden.
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6.1. Zusammenfassung

Zusammenfassend zeigen die empirischen Ergebnisse, dass sowohl Banken als
auch Immobilienfonds die Immobilienpreisentwicklung in Deutschland beeinflus-
sen. Mit Hilfe der Quantilsregression lieen sich insbesondere Verlustrisiken identi-
fizieren, die mithilfe einfacher linearen Regression nicht identifiziert werden konn-
ten. Dies bestérkt die methodischen Uberlegungen und ihre Umsetzung zur Beant-
wortung der Forschungsfragen. Die LR zeigt, dass Immobilienfonds mit 24% einen
grofen Beitrag zur Erklérbarkeit von deutschen Wohnimmobilienpreisen leisten
und dieser wesentlich grofler ausfillt, als derjenige der Banken unter Betrachtung
Wohnbaukrediten im Neugeschéft an Privatpersonen (7%). Unter Berticksichti-
gung anderer Bankenvariablen bezogen auf das Wohnbaukreditvolumens traten
hohe Korrelationen zwischen Investmentfonds- und Bankvariable auf. Die QR
erweitert das Verstédndnis der Zielvariablenverteilung und ermoglichte es Ein-
fliisse auf die gesamte Renditeverteilung zu untersuchen, was insbesondere fiir
das Erkldren von Einflussfaktoren extremer Ereignisse einen groflien Nutzen bot.
Hier wird deutlich, dass sowohl Bankvariablen als auch Investmentfondsfaktoren
das Risiko in Wohnimmobilienpreisschwankungen und damit in den Renditen an
verschiedenen Stellen in der Renditeverteilung beeinflussen. Signikante Einfliisse
fiir das VaR zeigten sowohl Bank- als auch Investmentfondsvariablen. Die VAR
Modelle zeigen, dass ein Schock in den Anderungen von sowohl des Wohnbau-
kreditvolumen der Bank als auch im Fondsvermogen eine signifikante positiven
Antwort auf Immobilienrenditen und damit Immobilienpreisen auslost, welcher
nach ca. einem Jahr abklingt. Die Q-VAR Modelle verdeutlichen die asymmetri-

sche Beziehungen zwischen den Investmentfonds bzw. Bankkreditvolumens und
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den Renditen und illustriert mit Hilfe des Quantils-IAF Plots die asymptotische
Verteilung der Renditeverteilung und damit letztendlich des Risikos. Gleichzeitig
wurde deutlich, dass eine Anderung des betrachteten Fonds bzw. Wohnbaukre-
ditvolumens, verschieden starke und gerichtete Wirkungen auf das Risiko hat. Zu
betonen ist, dass durch alle Modelle ein vollstdndigeres Datenverstédndnis geschaf-
fen werden konnte. Insgesamt bewihrten sich die methodischen Uberlegungen als
gut und konnten auch auf Problemstellungen anderer Fachbereiche mit einem

anderen Praxisbezug angewendet werden.

6.2. Schlussfolgerung und Einordnung in den
Forschungsstand

Wer finanziert den Immobilienboom - Banken oder Investmentfonds?
Die Analysen zeigten, dass sowohl die Banken als auch Investmentfonds den Im-
mobilienboom finanzieren und den Anstieg in den Preisen mit beeinflussen. Die
betrachtete Zeitperiode von 2003 bis 2022 ldsst mit den gefundenen Modellen
die Interpretation zu, dass Banken insgesamt einen stéirkeren positiven Einfluss
auf die Immobilienpreisentwicklung haben. Besonders interessant bei den Ban-
ken ist hierbei, dass sie iiber verschiedene Kanéle Einfluss auf die Aktivitit im
Immobilienmarkt ausiiben konnen. Wie beispielsweise iber den Zins, die Locke-
rung der Kreditkonditionen als auch die Finanzierung von Privatpersonen und

Unternehmen.

Wie wirkt sich ein Schock bei den Banken bzw. den Investmentfonds
auf die Immobilienpreisrenditen aus? Ein Schock in der prozentualen Ver-
dnderung des Wohnbaukreditvolumens fithrt zu einem Anstieg der Immobilien-
renditen nach einem Quartal um 24 BP. Dieser Effekt klingt nach einem Jahr
aus. Ein Schock in der prozentualen Verdnderung des Fondvermdégens fithrt zu
einem Anstieg der Immobilienrenditen nach einem Quartal bei 20 BP. Dieser
Effekt klingt nach einem Jahr aus. Zu betonen ist, dass aufgrund des breiten
Konfidenzbands beider Impuls-Antwort Funktionen, die Aussage mit einer gewis-

sen Unsicherheit verbunden ist. Beide Impulse sind jedoch signifikant positiv und
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klingen nach 1 bis 2 Jahren wieder auf Null ab.

Wie beeinflussen Banken und Investmentfonds die Immobilienpreise
und welche Chancen bieten bzw. Risikofaktoren bergen diese? Es zeigt
sich, dass vor allem Investmentfonds zu Risiken in Immobilienpreisen beitragen
und verstirken den VaR bzw. den House-Price-at-Risk. Das bivariate Q-VAR Mo-
dell der Investmentfonds verdeutlicht, dass deren Wirkung entlang der Quantile
verschiedene Richtungen annehmen kénnen. Die Ergebnisse der Quantilsregressi-
on zeigten, dass sowohl Banken als auch Investmentfonds zum Marktrisiko von
Immobilien beitragen. Bei der Untersuchung des Verlusts bei fallenden Haus-
preisen, zeigte sich, ein besonders verstdrkendes Down-Side-Risk durch Immo-
bilienfonds. Dieser ist wesentlich stérker als der der Banken. Die Nutzung der
erweiterten Form, Q-VAR Modelle, zeigt, dass Immobilienfonds unterschiedlich
starke und unterschiedlich gerichtete Einfliisse entlang des Quantils von Immobi-
lienrenditen aufzeigen. Dies lésst darauf schlieffen, dass Investmentfonds auch die
Immobilienrenditen beeinflussen, indem sie Risiken verstéarken. Es fithrt zu mehr
Schwankungen in der Entwicklung von Immobilienrenditen und damit verstérkt
die Aktivitdt von Investmentfonds die Volatilitdt der Wohnimmobilienpreise. Die
weiteren, sich im Anhang befindenden Untersuchungen zeigen, dass es zu anderen
und weiteren Interpretationen kommen kann. Dies schlief3t darauf, dass weitere
Analysen mit anderen Modellen und Modellannahmen als auch hoéherfrequen-
te und groflere Zeitreihenstichproben robustere Antworten bieten kénnten. Auch
wird ersichtlich, dass ein besonderes Augenmerk auf den Umgang mit Trends

gelegt werden sollte.

6.3. Ausblick weiterfiihrende Forschung

Die Erkenntnisse der Q-VAR(1) Modelle mitsamt der Quantils-IAF Diagrammen
konnte die These von [Munoz, 2020] befiirworten, dass der Investmentmarktsektor
die Volatilitdt im Immobilienmarkt verstirkt. Dafiir miissten jedoch, die Modelle
auf die genauen Untersuchung der Volatilitdat angepasst werden. Unter Beriicksich-

tigung verschiedener Immobilienpreisindizes zeigten sich verschiedene Resultate
in den VAR Modellen. Als Erweiterung kénnten daher Mixed-Frequency VAR
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Modelle herangezogen werden, die in einem gemischten Modell mit verschiedener
Frequenzen (z.B von Quartalsdaten als auch Monatsdaten) Effekte identifizieren.
Da die Betrachtung von VAR(p) mit p > 10 aufgrund der niedrigen Stichpro-
bengrofle nicht durchfithrbar war, wére es sinnvoll sowohl hoher frequentierte
Zeitreihen zu untersuchen als auch weitere Einschrankungen auf die Bezichungen
und Wahrscheinlichkeitsverteilung der Bank, Fonds und Immobilienpreisvariable
anhand von finanztheoretischen Annahmen festzulegen und das Modell dement-
sprechend einzuschrinken. Die Erweiterung der VAR Modelle zu Bayesian VAR
Modelle kénnte dazu von Nutzen sein und weitere Ergebnissen zur Langzeit-
beziehung der Variablen bieten[Hanck and Priser, 2020]. Zusétzlich konnten die
Q-VAR Modelle noch weitere Lags in die Vergangenheit betrachtet werden, um

Langzeitrisiken und Ubertragungen zu verfolgen.
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A.1. Weitere VAR Modelle

A.1.1. Kreditvolumen zu BIP Verhaltnis vs.

Fondsvermogen

Als Zeitreihenvektor wurde
Xt == [Rt, AWBK : BIPt, AOIFt]

verwendet.

Zunéchst wurde mit Hilfe des AIC Kriteriums bei maximaler Betrachtung von
3 Jahre (12 Lags) das optimale Lag bei p = 2 identifiziert. Dabei wurde das Mo-
dell auf signifikanten Einflussvariablen eingeschrinkt und damit ein restriktives
VAR Modell erzeugt. Mit Hilfe des Portemonteau Test wurden die Modellan-
nahmen von unabhéngigen Residuen getestet, um méogliche Autokorrelationen zu
erkennen. Dieser Schritt der Modelldiagnostik ist essenziell, um die Validitdt des
Modells zu testen. Sind noch Residuen enthalten, so miissen weitere Lags bertiick-
sichtigt werden. Der Test ergibt ein p-Wert von 0.12 und damit kann die Nullhy-
pothese nicht verworfen werden, dass die Residuen nicht autokorreliert sind. Auch
die ACF und PACF Plots der Residuen weisen keine signifikanten Lags mehr auf.

Damit sind die Modellannahmen erfillt.

Die Schétzung des VAR Modells ergeben folgende Modellgleichungen:
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0.001
1

P
!

P
0.002

-0.001
1

(a) Bank:BIP (b) Investmentfond

Abbildung A.1.: Antwort der Wohnimmobilienpreise auf einen Einheits-
schock der Bankkredite zu BIP Verhéaltnis bzw. des Fonds-
volumen

IRy = 041IR;_1 + 024 AWBK/BIP;_12 + 0.002 Adj.R? = 0.4038
0.09) (0.06) (0.001)

—

WBK : BIP, = 8.:1352)IRt,2 Adj.R? = 0.04

OIF; = 0511R; 1 + 0.2801F;_1 + 0.007 Adj.R? = 0.4942
(0.17 (0.10 (0.002

Die Immobilienrenditen bedingen auf vergangenen Immobilienrenditen und
Verdnderungen im Verhéltnis zwischen Bankkreditvolumen zum BIP, was 40%

der Varianz in den Renditen erklart.

Die Anderung des Fondsvolumens lisst sich durch steigende Immobilienpreise
bzw. vergangene Renditen erkldren. Hier wird der ,Renditeappetit “ der Anleger
in Immobilienfonds deutlich, die darauf spekulieren, bei steigenden Immobilien-

preisen Profite zu erzielen. Die Varianzaufklarung lag hierbei bei knapp 50%.

Die Abbildung ?? zeigt, dass eine Verdnderung im Fondvolumen der Immobi-
lienfonds die Immobilienrenditen erhoht. Dieser Einfluss zeigt sich innerhalb von

2 Quartalen und klingt nach 5 Quartalen ab.
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A.1.2. Wohnbaukredite an Privatpersonen im
Neugeschaft vs. Immobilienfonds
Die endogenen Variablen bestehen aus dem Kreditvolumen fiir Privatpersonen

im Neugeschiaft WBK, das Fondvermégen fiir Immobilienfonds OIF und den

Immobilienpreisen fiir Neubauwohnungen in Deutschland HP.

98 10.2 44 46 48 50

WBK

OIF

114 118 122 12804

2005 2010 2015 2020

Time

Abbildung A.2.: Zeitreihen fir das VAR(2) Modell

Als Zeitreihenvektor wurde
X, =[HP,WBK,;,OIF}]

verwendet.

Zusétzlich zu dem Zeitreihenvektor wurde ein Trend und eine Konstante in die
VAR Modellierung mitaufgenommen. Zunéchst wurde mit Hilfe des AIC Krite-
riums unter Betrachtung von maximal vier Perioden in die Vergangenheit das
optimale Lag bei p = 2 identifiziert. Dabei wurde das Modell auf signifikante
Einflussvariablen eingeschriankt und damit ein restriktives VAR Modell erzeugt.
Mit Hilfe des Portmanteau-Tests wurden die Modellannahme von unabhéngigen
Residuen getestet, um mogliche Autokorrelationen zu erkennen. Dieser Schritt

der Modelldiagnostik ist essenziell, um die Validitdt des Modells zu testen.
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HP, = 0.6HP,_1+0.090IF,_5+0.03W BK,_1+0.24HP,_»+0.27THP,_s R:=1

WBK; = 0.55HP;_1 + 0.33WBK;_1 +0.38 R?=10.99

OlF; =037THP,_1 +1.1901F;,_; — 0.32HP,_5 — 0.2101F;_, R? =10.99

Die Regression der Immobilienpreise zeichnet einen starken Einfluss des Preises
der Vorperiode ab. Dies verdeutlicht eine starke Persistenz der Zeitreihe und ver-
anschaulicht die Tragheit des Immobilienmarktes. Der log Preis des Vorquartals
und auch die Preise vor einem halben Jahr haben einen starken Einfluss auf den
Preis von heute. Das R? ist sehr hoch, was fiir eine hohe Erklarungskraft der Preis-
variable spricht. Dies wird durch die trdgen Immobilienmarktpreise verdeutlicht,
bei denen sich Schwankungen im Preis erst langsam bemerkbar machen. Auch das
Fondsvolumen vor zwei Perioden hat einen signifikanten Einfluss auf den Preis,
der jedoch im Verhéltnis zum vergangenen Preis eher schwach ist. Die Trend-
variable wird nicht signifikant, was vermuten léasst, dass die Wohnpreiszeitreihe
bereits trendbereinigt ist und damit auf kointegrierte Zeitreihen hindeutet.

Da die Trendvariable nicht signifikant wurde und die Zeitreihe sehr persistent
ist, ldsst sich vermuten, dass Immobilienpreise und das Fondsvolumen sich den
gleichen Trend teilen und dieser sich in der Regression aufhebt. Das R? liegt bei 1,
was eine starke Varianzerkldrung beschreibt. Der Standardfehler lag bei 0.01184,
womit ein niedriger Prognosefehler bestétigt ist.

Um mogliche Autokorrelationen in den Residuen zu erkennen, wurde mit Hilfe
des Portemonteau Test die Modellannahmen auf unabhéngigen Residuen getestet.
Dieser Schritt der Modelldiagnostik ist essenziell, um die Validitat des Modells zu
testen. Sind noch Autokorrelationen in den Residuen enthalten, so miissen in der
Modellierung noch weitere Lags beriicksichtigt werden. Der Test ergab einen p-
Wert von 0.12 und damit kann die Nullhypothese nicht verworfen werden, dass die
Residuen nicht autokorreliert sind. Auch die ACF und PACF Plots der Residuen
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wiesen keine signifikanten Lags mehr auf. Damit sind alle Modellannahmen erfiillt.

Das Modell weist einen positiven Einfluss auf den Immobilienpreis auf nach ei-
nem halben Jahr auf den Immobilienpreis eine Auswirkung zeigt. Aus der Elasti-
zitdt der Modellvariablen ergibt sich, dass bei einem Zuwachs des Fondsvolumens
um 1% sich der Immobilienpreis in zwei Quartalen um 0.09% erhoht. Bei einem
Zuwachs der Wohnbaukrediten um 1% steigt der Immobilienpreis um 0.03% .
Es wird deutlich, dass es 6 Monate braucht, bis sich der vollstédndige Einfluss
von Immobilienfonds in Immobilienpreisen beobachten ldsst. Die Regression von
Wohnbaukreditvolumen zeigt hier zusétzlich, dass Wohnbaukredite stark von den
Immobilienpreisen der Vorperioden abhéngen. Hierbei ist ein signifikanter posi-
tiver Effekt auf das Wohnbau-Kreditvolumen vorzufinden. Steigt der Immobili-
enpreis um 1%, so steigt auch das Kreditvolumen. Dieser Effekt kann auf zwei
verschiedene Weisen interpretiert werden: Wenn die Immobilienpreise heute stei-
gen, dann sollte sich das Bankvolumen erhéhen, da die Sicherheiten von Krediten
an Wert gewinnen und generell ein hoheres Kreditvolumen ausgegeben wird. Da
Bankkredite meist {iber Sicherheiten vergeben werden und Immobilien héufig als
Sicherheit fungieren, kénnte durch die Wertsteigerung der Sicherheiten auch das
Vermogen des Kreditnehmers an Wert steigen und damit die Bereitschaft in die
Investition von Immobilienkrediten verstarken. Zudem kann die Preissteigerung
dazu fiithren, dass, wenn die Immobilienpreise steigen sich auch die Erwartungen
vergroffern, dass die Nutzung von Immobilieninvestments als gewinnbringende
Anlage an Wichtigkeit gewinnt und in Zukunft sogar weiter steigen wird. Da es
auch negative Effekte von vergangenen Wohnbaukreditvolumen gibt ist zu deuten,
dass hier keine unidirektionale Beziehung besteht und dass auch Feedbackeffekte

zwischen Immobilienpreis und Wohnbaukrediten auftreten kénnen.

Die Regression von Wohnbaukreditvolumen zeigt hier zusétzlich, dass Wohn-
baukredite stark von den Immobilienpreisen der Vorperioden abhéngen. Hierbei
ist ein signifikanter positiver Effekt auf das Wohnbau-Kreditvolumen vorzufinden.
Steigt der Immobilienpreis um 1%, so steigt auch das Kreditvolumen um 0.55%.
Dieser Effekt konnte auf zwei verschiedene Weisen interpretiert werden: Wenn die
Immobilienpreise heute steigen, dann sollte sich das Bankvolumen erhéhen, da die

Sicherheiten von Krediten an Wert gewinnen und generell ein hoheres Kreditvolu-
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men ausgegeben wird. Da Bankkredite meist {iber Sicherheiten vergeben werden
und Immobilien héufig als Sicherheit fungieren, kénnte durch die Wertsteigerung
der Sicherheiten auch das Vermoégen des Kreditnehmers an Wert steigen und da-
mit die Bereitschaft in die Investition von Immobilienkrediten verstarken. Zudem
koénnte die Preissteigerung dazu fithren, dass, wenn die Immobilienpreise steigen
sich auch die Erwartungen vergréflern, dass die Nutzung von Immobilieninvest-
ments als gewinnbringende Anlage an Wichtigkeit gewinnt und in Zukunft sogar
weiter steigen wird. Da es auch negative Effekte von vergangenen Wohnbaukredit-
volumen gibt ist zu vermuten, dass hier keine unidirektionale Beziehung besteht
und dass auch Feedbackeffekte zwischen Immobilienpreis und Wohnbaukrediten

auftreten konnen.

Die Regression des Fondsvermdogens weist einen positiven Einfluss vergangener
Immobilienpreise auf. Dies lasst die Interpretation zu, dass bei Preissteigerungen
der Renditeappetit der Anleger eher steigt. Vergangene Fondseinlagen haben hier
ebenfalls einen starken Einfluss und auch hier ist ein starke persistente Zeitreihe zu
erkennen. Beides fiihrt zu einem Boom in Immobilien. Sowohl das Fondsvermd&gen
von vor einem halben Jahr hat einen starken positiven Einfluss wie die Preise
einen negativen Einfluss auf das Fondsvermdgen haben. Diese Preiseinfliisse heben
sich damit gegenseitig auf und schwankende bzw. alternierende Verhalten sind zu
deuten. Hierbei ldsst sich interpretieren, dass Immobilienfonds vor allem auf die

Volatilitdt von Immobilienpreisen Einfluss hat.

Mit Hilfe der IAF untersuchten wir noch die Langzeitbeziehungen zwischen
den Variablen. Dabei wird untersucht, wie ein Einheitsschock in einer endogenen
Variable sich zeitlich auf die andere Variable auswirkt. Hierzu wurde untersuchten,
wie sich der Anstieg im Fondsvolumen bzw. Kreditvolumen auf Immobilienpreise

auswirkt.

Die Abbidung demonstriert, wie das Fondsvolumen einen positiven Effekt
auf den Immobilienpreis duflert. Ein einmaliger Schock im Immobilienfondsvo-
lumen fithrt zu einer Preissteigerung von 2%. Da jedoch das Konfindenzband
die Null enthélt ist diese Aussage mit Unsicherheit verbunden und hat keine
signifikante Aussagekraft. Ein Schock in Wohnbaukrediten fiihrt zu einer Preis-

steigerung von 0.4% innerhalb eines halben Jahres und klingt nach eineinhalb
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Abbildung A.3.: Antwort des Immobilienpreises bei einem Impuls von

Jahre wieder ab. Sowohl die Banken als auch Investmentfonds finanzialisieren die

Immobilienpreise, wobei der Einfluss der Investmentfonds stéirker ist.

A.2. Parameterschitzer der Q-VAR(1) Modelle

Die Abbildungen in [A.4] visualisieren die Parameterschétzer fiir den Koeffizien-
ten age1 und stellen damit die kontemporaren Effekte von Immobilienpreisen auf
die Finanzierungs-variablen dar. Ins Auge stechend ist hierbei die gegensétzliche
Wirkung entlang der Quantile im Vergleich beider bivariaten Modelle. Hier wird
deutlich, dass Bankkredite besonders in Krisenzeiten einen starken kontemporé-
ren Effekt der Immobilienpreise auf die Kreditaufnahmeaktivitdt haben. Dieser
ist beim VaR bei 10. Entlang des Quantils nimmt dieser Effekt ab und hat zwi-
schen dem 50%-Quantils und dem 80%—Quantil eine nur sehr schwache Wirkung,
die in Boomzeiten bei 90% an stiarke gewinnt. Diese asymmetrische Struktur kann
zum einen verdeutlichen, dass zum einen in Krisenzeiten die Preise die Nachfrage
an Krediten bestimmen, als auch in Boomzeiten wieder férdern. Im bivariaten
Modell der Banken ist dieser Effekt stets positiv entlang der Quantile. Bei den
Immobilienfonds entstehen sowohl positive Effekte als auch negative Effekte. In
Boomzeiten haben Immobilienrenditen einen leicht positiven Effekt, wahrend in
Krisenzeiten der Effekt auf Immobilienfonds negativ wird. Das Ergebnis verstarkt
die Annahme, dass Immobilienfonds in Abhéngigkeit von der Entwicklung der

Preise starke Verdnderungen und Schwankungen im Fondsvermogen erleben.
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Abbildung A .4.: Parameterschatzer im Vergleich beider bivariaten Q-
VAR(1) Modelle

Abbildung (a) verdeutlicht die Wirkung der steigenden Renditen von heute
auf Renditen von morgen, der besonders in Boomzeiten im 80% seine maximale
Wirkung mit 0.8 erreicht. In Krisenzeiten hingegen ist der Einfluss der Rendi-
ten gering jedoch stets positiv. Abbildung |A.5| (b) zeigt auf, dass besonders in
Boomzeiten(80%—Quantil), die Wohnbaukreditaktivitidt einen negativen Effekt
auf die Renditen und unter Betrachtung aller anderen Quantile einen stets po-
sitiven Einfluss auf zukiinftige Immobilienrenditen ausiibt. Die Wirkung in (c)
entspricht dem kontemporédren Effekt. Zuletzt zeigt sich in Abbildung |A.5[ (d)
einen stets positiven autoregressiven Effekt von Wohnbaukreditvolumen, dessen
Intensitdt aber entlang der Quantile variiert. Allesamt zeigen die Ergebnisse Feed-

backbeziehungen zwischen Immobilenrenditen und Wohnbaukrediten.
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Abbildung A.6.: Parameterschétzer des bivariaten Q-VAR(1) Modells fur
Wohnbaukredite an Privatpersonen

Abbildung (b) verdeutlicht den steigenden Einfluss der Immobilienfonds
auf die Renditen entlang der Quantile. Im Boom ist dieser bei knapp 0.03 am
stiarksten. Abbildung (c) weist auf, dass Renditen besonders in Kristenzeiten
einen positivien Einfluss auf die Fonds haben, wahrend dieser Einfluss zum Boom
hin sogar stark negative Effekte ausiibt. Schlielich zeigt (c) einen stets positiven
Effekt entlang der Quantile, der im Boom eine Stédrke von bis zu 0.7 erreicht.
Auch hier verdeutlichen die Plots Feedback-effekte und asymmetrische Effekte
zwischen Immobilienfonds und Renditen. Besonders starke Effekte treten hierbei
vor allem im Einfluss der Renditen auf die Fonds auf (Siehe (c)) -
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