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KONJUNKTUR UND STRATEGIE

Kiinstliche Intelligenz: Wo stehen wir heute?

Seit einigen Jahren geistert ein Buzzword durch die
Gazetten und wird auch im Wirtschaftsleben immer
relevanter: die kiinstliche Intelligenz. Als Konsument
wird man nahezu tédglich mit kiinstlicher Intelligenz
konfrontiert, auch wenn man dies nicht direkt wahr-
nimmt. Aber immer, wenn man mit Sprachassistenten in
Kontakt tritt oder im Auto auf dem Touchpad seines
Navigationsgerites die Zieladresse kritzelt, ist kiinstli-
che Intelligenz im Spiel. Auch autonomes oder teilauto-
nomes Fahren funktioniert nicht ohne Féhigkeiten, die
sich auf kiinstliche Intelligenz stiitzen.

Mit kiinstlicher Intelligenz werden meist verschiedene
Teilbereiche der Informatik zusammen gefasst: Maschi-
nelles Lernen, neuronale Netzte, Deep Learning, schwa-
che oder starke kiinstliche Intelligenz. Unter maschinel-
lem Lernen versteht man Verfahren, bei denen ein Al-
gorithmus aus Beispielen lernt und diese nach Beendi-
gung der Lernphase verallgemeinern kann. So kann man
einem solchen System beibringen, Hunde von Katzen zu
unterscheiden, indem man es mit hunderttausenden von
Hunde- und Katzenfotos fiittert und damit auf das Er-
kennen und Unterscheiden von Hunden und Katzen
trainiert. Ein solches System wird dies z.B. dadurch
erreichen, indem es Abstinde markanter Punkte zuei-
nander vermisst und in Relation zueinander stellt. So
wird ein solches System vielleicht feststellen, dass das
Verhiltnis des Abstandes der Augen zueinander relativ
zum Abstand der Augen zur Nase bei Katzen systema-
tisch anders ist als bei Hunden und anhand dieser und
weiterer Merkmale das vorgezeigte Bild als Hund iden-
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tifizieren. Ohne allerdings wirklich zu wissen, was ein
Auge und was eine Nase ist.

Man kann diese System mit einem Entscheidungsbaum
mit vielen Ebenen vergleichen. Mit maschinellem Ler-
nen kann man einem Computer auch beibringen was
Stralenschilder sind. Und tatsidchlich: Wenn man den
Computer beispielsweise mit einer extrem hohen An-
zahl von Stoppschild-Fotos und Videos fiittert, erkennt
er Stoppschilder mit einer Trefferquote von 100%. Aber
ein einfacher Entscheidungsbaum kommt auch schnell
an seine Grenzen, wie ein experimentierfreudiger Inge-
nieur auf einem Testgeldnde fiir autonomes Fahren be-
wies, als er begann auf Stoppschilder kleine, unschein-
bare Aufkleber zu kleben. Je nach Positionierung der
Aufkleber auf dem Schild und Art der Aufkleber fiihrte
dies dazu, dass der Computer nur noch Bahnhof ver-
stand. Der Grund dafiir ist relativ eindeutig. Das ,,Lehr-
material“ bestand offensichtlich aus unbeklebten Stopp-
schildern. Was auf dem Testgeldnde unkritisch ist, kann
im echten Leben tddlich enden und zeigt die Limitatio-
nen von solchen Algorithmen.

Neuronale Netzte, die die Grundlage fiir Deep Learning-
Ansitze bilden, gehen deswegen einen Schritt weiter. Es
sind maschinelle Lernverfahren, die sich die Nervenzel-
lenvernetzung im Gehirn zum Vorbild machen. Hier
wird es eigentlich erst richtig interessant. Sie bestehen
aus einer Vielzahl von Datenknoten, deren Verbindung
sie in einem Lernverfahren stdndig verdndern. Dieses
System ist wesentlich komplexer und mehrdimensiona-
ler. Ab einer bestimmten Anzahl an Ebenen ist es fiir
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den Menschen auch nicht mehr im Geringsten nachvoll-
ziehbar und es ist nicht erkennbar nach welchen Krite-
rien (Fell, Augenabstand?) das System arbeitet. Fiir
Deep Learning-Ansitze brauch es eine Unmenge an
Daten und Lernmaterial. Aber apropos Straflenschilder:
Haben Sie sich mal gefragt, warum man bei vielen On-
line-Strecken Stra3enschilder identifizieren muss, um zu
beweisen, dass man kein Roboter ist (und im Ubrigen
auch bei falscher Eingabe weiter kommt)? Genau, die-
ses Lernmaterial stellen wir bereit, indem wir Strallen-
schilder auf verschwommenen Bilder als solche identi-
fizieren.

Eine der wichtigsten Anwendungen von Deep Learnig-
Ansitzen ist die Bilderkennung. In den letzten Jahren
wurden in diesem Bereich immense Fortschritte erzielt,
insbesondere im Bereich der Medizin. Diese Algorith-
men konnen mit Bilddaten unterschiedlichster Art trai-
niert werden. Auf diese Weise kénnen sie Arzte bei der
Diagnose von Krankheiten unterstiitzen, indem sie zum
Beispiel Rontgenbilder oder CT-Bilder auf Anomalien
untersuchen. Selbst ein Spezialist kann nie die gleiche
Menge an Bilddaten einsehen, die im Training verwen-
det werden, denn Datensédtze, die zum Trainieren von
Deep Learning-Algorithmen verwendet werden, kdnnen
viele Millionen Bilder enthalten. Kein Wunder also,
dass diese intelligenten Algorithmen besser sehen als
Menschen.

Aktuell beschrinken sich aber auch Deep Learning-
Ansitze auf sehr begrenzte, vordefinierte Aufgabenfel-
der. Von einer kiinstlichen Intelligenz im Sinne einer
dem Menschen #dhnelnden generellen Intelligenz, die
auch Transferleistungen anstellen kann, sind wir noch
weit entfernt. Mit noch besseren Algorithmen, schnelle-
ren Prozessoren und vor allem mit noch mehr Daten
wird sich die Qualitdt der kiinstlichen Intelligenz aber in
den kommenden Jahren und Jahrzehnten dramatisch
steigern lassen. In einigen Jahren wird die Diagnose
einer Krankheit auf Basis eines Rontgenbildes in Kom-
bination mit der Krankheitsgeschichte des Patienten
sowie der aktuellen Blut- und Kreislaufwerte sowie
DNA-Informationen préziser ausfallen, als dies ein Arzt
jemals leisten konnte. Und {iber den Missbrauch dieser
Féhigkeiten im Umfeld von Diktaturen wollen wir an
dieser Stelle gar nicht sprechen — China lasst griifien.

Es existiert aber ein sehr naheliegender Anwendungs-
fall, den wir hier bisher noch gar nicht thematisiert ha-
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ben, der aber eine zunehmende Relevanz in der Praxis
erlebt. Es geht dabei um die Nutzung der kiinstlichen
Intelligenz im Asset Management.

Schon seit Jahrzehnten ist es mehr oder weniger tiblich,
mit Hilfe von Computern und Algorithmen Entschei-
dungen im Asset Management zu treffen oder sogar
komplett automatisch Transaktionen ausfithren zu las-
sen. Dabei werden auch diese Modelle anhand histori-
scher Daten kalibriert. Auch diese Modelle ,lernen
kapitalmarktrelevante Zusammenhénge und nutzen die-
se am jeweils aktuellen Rand. Vordergriindig erscheint
es daher so, als wenn kiinstliche Intelligenz hier keine
neue Erscheinung wire. Das ist allerdings eine Fehlein-
schéitzung, denn zwischen kiinstlicher Intelligenz und
klassischen Kapitalmarktmodellen existiert ein kleiner,
aber feiner Unterschied. Wéhrend klassische Modelle
auch klassische mathematische und statistische Metho-
den nutzen, um Zusammenhinge an Kapitalmérkten zu
beschreiben, kdnnen Systeme mit kiinstlicher Intelligenz
auch ,.hinter die Kulissen“ schauen und Zusammenhén-
ge aufdecken, die mit klassischen Methoden unmoglich
sichtbar gemacht werden konnen. Es mag ein wenig
esoterisch klingen, aber es ist durchaus vorstellbar, dass
gewisse Zusammenhinge zwischen Assetklassen oder
Kennzahlen nur in ganz spezifischen Situationen oder
Marktregimen auftreten und man mehrere verkniipfte
Analyseebenen benétigt, um diese Zusammenhinge
tiberhaupt als solche zu erkennen.

Auf den ersten Blick schreit dies formlich danach, im
Asset Management viel stirker auf kiinstliche Intelli-
genz zu setzen, denn die Vorteile scheinen auf der Hand
zu liegen. Aber natiirlich gibt es einen Haken an der
Sache. So leistungsfihig die kiinstliche Intelligenz auch
sein mag - immer wieder wird sie in historischen Daten
auf vermeintliche ,,Muster” an Zusammenhédngen sto-
Ben, die de facto entweder Zufall oder ein Spezifikum
der historischen Zeitperiode waren, ohne eine Relevanz
am aktuellen Rand aufzuweisen. Und so produzieren
Systeme auf Basis kiinstlicher Intelligenz im Asset Ma-
nagement zuweilen viele Transaktionen, ohne gegen-
iiber dem menschlichen Kollegen mit echter Intelligenz
oder klassischen Algorithmen einen messbaren Mehr-
wert erzielen zu konnen. Aber auch hier gilt, dass sich
dies in den kommenden Jahren dndern wird. Ob es dabei
iiberhaupt erstrebenswert ist, wenn am Markt nur noch
Maschinen gegen Maschinen antreten, ist aber nochmal
eine ganz andere Geschichte...
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Wochenausblick fiir die Zeit vom 11. bis 15. November 2019
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D: ZEW Konjunkturerwartungen -21,1 -24,5 -44,1 -22,5 -22,8 -19,0 . November
D: ZEW Konjunkturlage 7,8 -1,1 -13,5 -19,9 -25,8 -25,0 12. November
D: Konsumentenpreise, m/m - Final 0,3% 0,5% -0,2% 0,0% 0,1% 13. November
D: Konsumentenpreise, y/y - Final 1,6% 1,7% 1,4% 1,2% 1,1% 13. November
E-19: ZEW Konjunkturerwartungen -20,2 -20,3 -43,6 -22,4 -23,5 -19,0 12. November
E-19: Industrieproduktion, m/m -1,5% -0,4% 0,4% 0,2% 13. November
E-19: Industrieproduktion, y/y -2,4% -2,1% -2,8% -2,0% 13. November
E-19: Handelsbilanz in Mrd. Euro 17,8 17,5 20,3 17,4 15. November
E-19: Konsumentenpreise, m/m - Final 0,2% -0,5% 0,1% 0,2% 0,1% 15. November
E-19: Konsumentenpreise, y/y - Final 1,3% 1,0% 1,0% 0,8% 0,7% 15. November
E-19: Kerninflationsrate, m/m - Final 0,4% -0,6% 0,2% 0,4% 0,1% 15. November
E-19: Kerninflationsrate, y/y - Final 1,1% 0,9% 0,9% 1,0% 1,1% 15. November
Q1 2019 Q2 2019 Q3 2019
D: BIP, g/q - s.a. —Flash 0,4% -0,1% -0,1% 14. November
D: BIP, y/y - s.a. —Flash 0,7% 0,4% 0,4% 14. November
E-19: BIP, g/q - s.a. 0,4% 0,2% 0,2% 14. November
E-19: BIP, y/y - s.a. 1,3% 1,2% 1,1% 14. November

MMWB-Schdtzungen in rot

Chart der Woche: Boris Johnson konnte Mehrheit erzielen

Umfragen zu britischen Parlamentswahlen

36%
25%
17%
11%
l 50/0 60/0
.

8 5 8 2 S 4
> S o 3 o 9]
B pa o e s _E
g 8 e @ © o
(. E
[} [
@ o
S S

|

Am 23. Juni 2016 stimmten die Biirger des Vereinigten
Konigreichs fiir den Austritt aus der EU. Verhandlungen
gab es seitdem viele, Gewissheit allerdings keine. Zu-
mindest gibt es seit letzter Woche dariiber Gewissheit,
dass am 12. Dezember vorgezogene Parlamentswahlen
stattfinden. Ebenso wie seiner Vorgédngerin Theresa
May, gelang es auch Premierminister Boris Johnson
nicht seinen ausgehandelten Brexit-Deal vom Parlament
absegnen zu lassen. Neuwahlen sollen dem Premier nun
ein klares Mandat fiir seinen Deal bescheren. Nach einer
Auswertung der jlingsten Umfrageergebnisse aller wich-
tigen Meinungsforschungsinstitute, haben die Tories
zwar an Unterstiitzung eingebiifit, liegen aber nach wie
vor deutlich vor der oppositionellen Labour-Partei von
Jeremy Corbyn. Wihrend die Konservativen aktuell auf
36 Prozent kommen, liegt Labour Partei bei 25 Prozent,
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gefolgt von den Liberaldemokraten mit 17 Prozent und
der Brexit-Partei mit 11 Prozent. Die Umfrageergebnis-
se haben allerdings nur eine bedingte Aussagekraft. Auf
Grund des Mehrheitswahlrechts erhalten die Kandidaten
mit den meisten Stimmen in den jeweiligen 650 Wahl-
kreisen den Sitz im Unterhaus, die restlichen Stimmen
verfallen. Damit konnte es fiir die Tories zu einer abso-
luten Mehrheit im Unterhaus reichen. Mit Johnsons
Deal wiirde dann eine Ubergangsfrist bis zum 31. De-
zember 2020 in Kraft treten. Ob bis dahin ein Handels-
abkommen mit der EU ausgehandelt werden kann,
bleibt ob der Komplexitdt und des bisherigen Verlaufs
der Verhandlungen allerdings zu bezweifeln. Die Unsi-
cherheit um den Brexit wird die Mérkte damit wohl
auch weiterhin begleiten.
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Uberblick iiber Marktdaten

Stand Verdanderung zum

07.11.2019 31.10.2019 04.10.2019 06.08.2019 06.11.2018 31.12.2018
Aktienmarkte 18:12 -1 Woche -1 Monat -3 Monate -12 Monate YTD
Dow Jones 27741 2,6% 4,4% 6,6% 8,2% 18,9%
S&P 500 3092 1,8% 4,7% 7,3% 12,2% 23,3%
Nasdaq 8466 2,1% 6,1% 8,1% 14,8% 27,6%
DAX 13289 3,3% 10,6% 14,9% 15,7% 25,9%
MDAX 27132 3,4% 6,3% 8,8% 12,1% 25,7%
TecDAX 2933 4,9% 5,9% 5,8% 10,4% 19,7%
EuroStoxx 50 3707 2,8% 7,5% 12,6% 15,6% 23,5%
Stoxx 50 3340 2,2% 6,2% 10,5% 13,5% 21,0%
SMI (Swiss Market Index) 10327 1,0% 5,1% 8,1% 14,8% 22,5%
FTSE 100 7406 2,2% 3,5% 3,3% 5,2% 10,1%
Nikkei 225 23330 1,8% 9,0% 13,3% 5,3% 16,6%
Brasilien BOVESPA 109226 1,9% 6,5% 6,9% 23,2% 24,3%
Russland RTS 1487 4,5% 13,4% 14,9% 29,2% 39,5%
Indien BSE 30 40654 1,3% 7,9% 9,9% 16,2% 12,7%
China Shanghai Composite 2979 1,7% 2,5% 7,2% 12,0% 19,4%
MSCI Welt (in €) 2261 2,3% 4,4% 8,6% 14,1% 24,5%
MSCI Emerging Markets (in €) 1069 3,6% 6,6% 11,3% 11,5% 14,8%
Zinsen und Rentenmarkte
Bund-Future 170,67 -109 -382 -591 1097 713
Bobl-Future 133,90 -72 -184 -145 261 138
Schatz-Future 111,96 -11 -39 -45 1 2
3 Monats Euribor -0,41 -1 2 -2 -9 -10
3M Euribor Future, Dez 2019 -0,40 0 7 14 -25 0
3 Monats $ Libor 1,90 0 -12 -28 -69 -90
Fed Funds Future, Dez 2019 1,57 2 0 0 -134 -1
10-jahrige US Treasuries 1,94 25 43 20 -129 -74
10-jahrige Bunds -0,24 16 35 30 -67 -48
10-jéhrige Staatsanl. Japan -0,08 7 16 11 -21 -8
10-jahrige Staatsanl. Schweiz -0,40 16 39 49 -42 -24
US Treas 10Y Performance 640,87 -1,1% -2,6% -0,3% 16,2% 10,4%
Bund 10Y Performance 667,34 -0,8% -2,6% -2,2% 8,4% 6,4%
REX Performance Index 495,60 -0,4% -1,3% -1,4% 2,3% 1,6%
IBOXX AA, € 0,19 3 10 15 -66 -68
IBOXX BBB, € 0,85 1 5 7 -98 -121
ML US High Yield 6,36 -4 -10 -24 -61 -165
JPM EMBI+, Index 862 -0,5% -0,8% -2,3% 9,7% 8,9%
Wandelanleihen Exane 25 7574 0,0% 0,5% 2,0% 5,0% 9,9%
Rohstoffmérkte
CRB Spot Index 388,60 -0,2% 0,0% -2,5% -6,9% -5,0%
MG Base Metal Index 302,24 0,8% 3,5% 4,5% -1,3% 2,6%
Rohd! Brent 62,70 4,1% 7,2% 4,8% -12,5% 18,0%
Gold 1464,56 -3,0% -2,8% -0,6% 19,3% 14,3%
Silber 17,65 -2,1% 0,9% 7,4% 21,4% 13,8%
Aluminium 1816,25 3,5% 6,3% 5,0% -6,1% -2,5%
Kupfer 5888,50 2,1% 5,0% 4,1% -4,8% -1,0%
Eisenerz 82,98 -7,3% -10,0% -16,6% 11,9% 19,9%
Frachtraten Baltic Dry Index 1533 -11,4% -13,2% -11,6% 9,9% 20,6%
Devisenmérkte
EUR/ USD 1,1043 -1,0% 0,6% -1,3% -3,4% -3,6%
EUR/ GBP 0,8611 -0,1% -3,6% -6,3% -1,3% -4,1%
EUR/ JPY 120,82 0,1% 3,1% 1,4% -6,6% -4,0%
EUR/ CHF 1,0994 -0,1% 0,7% 0,7% -4,1% -2,4%
USD/ CNY 6,9766 -0,9% -2,4% -0,7% 0,8% 1,5%
usD/ JPY 108,98 0,9% 1,9% 2,3% -3,9% -0,5%
USD/ GBP 0,7798 0,9% -4,1% -5,1% 2,0% -0,7%
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