LEARNING FROM ALTERNATIVE DATA

In der heutigen Welt nutzen institutionelle Investoren
eine Vielzahl offentlich verfiigbarer Datenquellen
zur Optimierung ihrer Investitionsentscheidungen.
Dabei hat in den vergangenen Jahren die
Bedeutung von sogenannten «alternativen Daten»
stark zugenommen.
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Alternative Daten sind unkonventionelle bzw. nicht
marktbezogene Daten, die in der Regel extern erhoben wer-
den, also nicht aus dem unternehmenseigenen oder tiblicher-
weise verwendeten Datenpool stammen. Fiir ihre wachsende
Bedeutung sprechen zweierlei Griinde: Zum einen werden
immer mehr Daten gesammelt, elektronisch aufbereitet und
in digitalisierter Form, oft in Echtzeit, zur Verfligung gestellt.
Zum anderen spielen, gerade bei der Aufbereitung der Daten,
Methoden aus der Welt der kiinstlichen Intelligenz sowie
des maschinellen Lernens - wie zum Beispiel das «Natural
Language Processing» oder «Machine Learning-based Image
Processing» - eine immer stirkere Rolle.

Haben Computer noch vor wenigen Jahren eingescann-
te Dokumente lesbar gemacht und interpretiert (z.B. Schlag-
worte und Stimmung eines Geschiftsberichtes oder Zei-
tungsartikels), so analysieren sie heutzutage z.B. in Echtzeit
Reden von CEOs auf Hauptversammlungen hinsichtlich ih-
rer Botschaft und ihrer Stimmung, um darauf basierend Ak-
tien zu kaufen oder abzustossen. Eine weitere Form alternati-
ver Daten, die stark an Bedeutung gewonnen hat, sind Daten
zur Bewertung der Nachhaltigkeit von Unternehmen.

WIESO LOHNT SICH DIE ANALYSE VON

ALTERNATIVEN DATEN?

Neben den iiblichen Argumenten zur Bedeutung von
Daten fiir Investitionsentscheidungen sind es Nachhaltig-
keitsdaten, die besonders im Fokus stehen. Einerseits ist es
fiir viele private und institutionelle Investoren wichtig, in ein
nachhaltig agierendes Unternehmen zu investieren. Ande-
rerseits verspricht man sich von nachhaltig agierenden Un-
ternehmen eine langfristig hohere Rendite, da diese besser
gegen den Klimawandel, die gesellschaftlichen und demo-
graphischen Verdnderungen sowie gegen politische Risiken
geschiitzt sind. Nachhaltigkeitsbestrebungen haben dadurch
einen Einfluss auf die erwartete Rendite, aber auch auf das
Risiko. Investoren nutzen daher alternative Daten, um be-
stimmte Unternehmen in kritischen Industrien (z.B. Ol- und
Gasunternehmen) bei der Investmentauswahl auszuschlies-
sen («Negative Screening»), oder andere besonders nachhal-
tige Unternehmen in ihren Portfolios liberzugewichten («Po-
sitive Tilt»).

WELCHE NACHHALTIGKEITSDATEN GIBT ES?

In den Vereinigten Staaten werden laut dem Forum for
Sustainable Investing (US SIF) circa 17 Billionen US-Dollar
an verwaltetem Vermogen nach Nachhaltigkeitskriterien in-
vestiert. Trotz dieser enormen 6konomischen Relevanz sind
die finanziellen Auswirkungen dieser nicht-finanziellen Un-
ternehmensleistungen bis heute unklar. Ein Grund dafiir ist
sicherlich die enorme Schwierigkeit, die Nachhaltigkeit von
Unternehmen in den drei iiblichen Kategorien Umwelt (En-
vironment), Soziales (Social) und Unternehmensfiihrung
(Governance) - kurz ESG - objektiv und genau zu bewerten.
Trotz Milliardeninvestitionen verschiedener Unternehmen
sind diese Bewertungen oft intransparent, basieren auf Ana-
lystenschitzungen und weichen signifikant voneinander ab
(Berg et al., 2022). In der Zukunft soll manche Datengrund-
lage, wie zum Beispiel die von den Unternehmensaktivita-
ten verursachten CO,-Emmissionen, gemaéss der Sustainable
Finance Initiative der Europdischen Kommission sowie der
EU-Taxonomie-Verordnung (Verordnung (EU) 2020/852) in
Form einer umsatzbasierten Kennzahl offengelegt werden.
Jedoch betrifft dies zunichst lediglich die Umweltdimensi-
on der Nachhaltigkeit. Eine Losung zur akkuraten und effek-
tiven Nachhaltigkeitsbewertung von Unternehmen ist daher
erst einmal nicht in Sicht. Abhilfe konnen hier jedoch Metho-
den des maschinellen Lernens schaffen.
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NACHHALTIGKEITSBEMESSUNG DURCH

MASCHINELLES LERNEN

Eine Frage, die es hierbei zu beantworten gilt, ist jene
nach der tatsdchlichen Bedeutung einer «akkuraten Nachhal-
tigkeitsbewertung». Nimmt man hier wiederum die Investo-
renperspektive ein, so sollten echte Verbesserungen/Ver-
schlechterungen in der Nachhaltigkeit vom Markt erkannt
und honoriert oder sanktioniert werden. Beim jetzigen Stand
der Forschung ist noch nicht klar, ob der Zusammenhang
ein positiver (Verbesserungen in der Nachhaltigkeit filhren
zu positiven Renditen) oder ein negativer (Nachhaltigkeits-
verbesserungen wirken sich negativ auf die Unternehmens-
bewertung aus)ist. Methoden des liberwachten («<supervised»)
maschinellen Lernens konnen Aufschluss geben. Diese sind
in der Lage, aus grossen Mengen von Input-Daten nicht nur
die tatsdchlich relevanten herauszufiltern (Variablenselek-
tion), sondern auch komplexe nicht-lineare Zusammenhén-
ge zu erkennen. Die Anwendung dieser Methoden bestétigen
die zuvor erwahnten Unterschiede zwischen den verschiede-
nen Datenanbietern (MSCI ESG Ratings haben einen voraus-
schauenden Charakter, siche Serafeim & Yoon, 2022) sowie
innerhalb der drei Kategorien E, S und G (G hat hier den gross-
ten Einfluss, siehe auch Giese et al., 2021). Ebenso findet man
den von Shanaev und Gimire (2021) dokumentierten nicht-
linearen Zusammenhang zwischen ESG-Rating-Verédnde-
rungen und zugehdrigen Aktienrenditen (negative Verdnde-
rungen in der Mitte des ESG-Spektrums haben die grosste
Auswirkung auf den Aktienkurs). Nutzt man nun die Vor-
teile mancher Methoden des maschinellen Lernens in die-
sem Zusammenhang aus, so kann man sogenannte «Random
Forests», «Boosted Trees» oder auch speziell konfigurierte
neuronale Netze (bekannt als «Deep Learning») verwenden,
um die Ergebnisse zuvor erwihnter Forschungsarbeiten zu
bestitigen, aber auch, um Fondslosungen zusammenstellen,
welche in optimaler Weise die Informationsfiille der alterna-
tiven (Nachhaltigkeits-)Daten fiir sich nutzen. Dies geschieht
derzeit zum Beispiel im Rahmen einer Innosuisse-gefor-
derten Kooperation der Universitidt Liechtenstein mit der
Liechtensteinischen Landesbank AG im Projekt «An ESG-ba-
sed Investment Case for Absolute Return Funds».
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