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1 Einleitung

1.1 Motivation und Problemstellung

Der algorithmische Handel mit Kryptowdhrungen hat sich in den vergangenen
Jahren zu einem wachsenden Forschungsfeld entwickelt. Fang et al. (2025, S. 56)
dokumentieren beispielsweise, dass iiber 85 % der wissenschaftlichen Publikationen
zum Thema Kryptowédhrungshandel erst nach 2018 erschienen sind. Dieser Be-
fund unterstreicht einerseits den noch jungen Charakter des Forschungsfeldes und
verdeutlicht andererseits das stark wachsende wissenschaftliche Interesse. Parallel
dazu hat auch der Kryptowahrungsmarkt selbst erheblich an Bedeutung gewonnen.
Bitcoin, die wohl relevanteste Kryptowédhrung, entstand durch das von Satoshi
Nakamoto im Jahr 2008 verfasste Whitepaper mit der urspriinglichen Intention,
eine alternative Zahlungsmethode zu schaffen (Nakamoto, 2008, S. 1). Heute ist
Bitcoin dagegen ein weltweit verbreitetes Finanzasset und zieht sowohl private als
auch institutionelle Investoren an (Auer et al., 2023; Copestake et al., 2024, S. 2).

Im Gegensatz zu traditionellen Finanzmérkten weist der Kryptowahrungsmarkt
eine Reihe struktureller Besonderheiten auf, die ihn zu einem attraktiven Unter-
suchungsgegenstand fiir algorithmische Handelsstrategien machen. Erstens ist der
Markt rund um die Uhr, an 365 Tagen im Jahr geoffnet (Fang et al.; 2025, S. 63),
unterliegt keiner einheitlichen zentralen Marktregulierung (Fang et al., 2025, S. 64)
und zeichnet sich durch eine im Vergleich zu anderen Assets hohere Volatilitiat aus
(Baur et al., 2018, S. 181). Die Forschung zeigt zudem, dass der Kryptowahrungs-
markt zumindest zeitweise von der schwachen Form der Markteffizienzhypothese
abweicht (Kyriazis, 2019; Urquhart, 2016, S. 1).

Was diese Eigenschaften konkret bedeuten, wird in Kapitel 2 erneut aufgegriffen.
Zunachst stellt sich vielmehr die Frage, welche Handelsstrategien den Kryptowéah-
rungsmarkt am effektivsten nutzen konnen. Klassische, regelbasierte Strategien
wie der Moving-Average-Crossover (MAC) sind seit Jahrzehnten etabliert, weit
verbreitet und theoretisch gut fundiert. Mit dem Aufkommen des maschinellen
Lernens (Machine Learning, ML) wurden jedoch vermehrt auch datengetriebene
Anséatze auf Kryptoméarkte angewendet. Diese versprechen durch ihre Fahigkeit,
nichtlineare Muster in groflen Datensétzen zu erkennen, theoretische Vorteile ge-
geniiber regelbasierten Strategien (Fang et al., 2025, S. 66). Empirische Studien
zeigen jedoch ein uneinheitliches Bild: Wahrend einige Arbeiten Klassifikationsge-
nauigkeiten oberhalb der Zufallsschwelle von 50 % berichten, zeigen andere, dass

diese Vorhersagbarkeit unter veranderten Marktbedingungen nicht uneingeschrankt



1 Einleitung 2

gilt (Akyildirim et al., 2021; Sebastiao und Godinho, 2021)). Eine detaillierte Ge-
geniiberstellung dieser Studien erfolgt in Kapitel 3.

Zudem besteht ein zentrales methodisches Problem der bestehenden Literatur
in der eingeschriankten Vergleichbarkeit der Ergebnisse. Studien, die [ML-Modelle
evaluieren, verzichten teilweise auf einen direkten Vergleich mit regelbasierten
Benchmarks (Akyildirim et al.,[2021). Andere Studien, die technische Handelsregeln
untersuchen, beziehen wiederum keine [ML-Strategien ein (Gerritsen et al., [2020).
Dariiber hinaus werden Transaktionskosten nicht in allen Untersuchungsdesigns
vollstandig berticksichtigt, obwohl sie in der Praxis einen erheblichen Einfluss auf

die Rentabilitiat einer Strategie haben koénnen.

1.2 Zielsetzung der Arbeit

Ziel der vorliegenden Arbeit ist die empirische Evaluation und der direkte Ver-
gleich von [ML-basierten Handelsstrategien mit klassischen Anséitzen auf dem
Kryptowahrungsmarkt unter Berticksichtigung realistischer Transaktionskosten.
Im Mittelpunkt steht dabei jedoch nicht die Entwicklung neuer Algorithmen, son-
dern die rigorose Anwendung und Evaluation bestehender Verfahren auf realen
Marktdaten.

Als Untersuchungsobjekte dienen die Handelspaare Bitcoin/Tether (BTC/[USDT)
und Ethereum/Tether (ETH/AUSDT). [USDT] bezeichnet hierbei Tether, eine an
den US-Dollar gekoppelte, wertstabile Kryptowédhrung. Die Untersuchung basiert

auf historischen Tagesdaten fiir den Zeitraum von 2020 bis 2025. Die konkrete
Datenaufbereitung, die Abgrenzung des Zeitraums sowie die Validierungslogik
werden in Kapitel 4 beschrieben.

Der fiir die Strategieevaluation herangezogene Zeitraum ist besonders geeignet,
da er mehrere unterschiedliche Marktphasen umfasst. Dazu zéhlen eine Phase starker
Aufwértsdynamik (Bullenmarkt) im Jahr 2021 und eine anschlieBende Phase starker
Abwértsdynamik (Barenmarkt) im Jahr 2022. Darauf folgen eine Erholungsphase
im Jahr 2023 sowie anschlieend ein erneuter Aufwértstrend bis 2025. Dadurch kann
untersucht werden, ob die Strategien nur in einzelnen Marktumfeldern funktionieren
oder iiber verschiedene Marktphasen hinweg robuste Ergebnisse liefern.

Als Benchmark-Strategien werden eine Buy-and-Hold-Strategie (B&H-Strategie)
sowie eine [MACLStrategie implementiert. Als [ML-Strategien kommen Random
Forest (RE) und XGBoost (XGBl) zum Einsatz, da diese beiden Verfahren in
vergleichbaren Studien gute Ergebnisse liefern (Qureshi et al., 2025, S. 1; Jabbar
und Jalil, 2024} S. 1). Die Evaluation erfolgt anhand verschiedener rendite- und
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risikobezogener Kennzahlen. Fiir die Bewertung der [ML-Modelle werden zusitz-
lich Klassifikationskennzahlen berichtet, um die reine Prognosequalitidt von der

realisierten Handelsperformance zu trennen.

1.3 Forschungsfrage

Aus der beschriebenen Problemstellung und der beschriebenen Zielsetzung der

Arbeit ergibt sich folgende Forschungsfrage:

Erzielen Random-Forest- und XG Boost-basierte Handelssignale auflBTAAUSDT
und [ETHAUSDT im Test-Zeitraum von 2021 bis 2025 unter Beriicksichtigung
realistischer Transaktionskosten eine hohere risikoadjustierte Rendite, gemes-
sen an der Sharpe Ratio, als eine Moving-Average-Crossover-Strategie und

eine passive Buy-and-Hold-Strategie?

Erganzend wird untersucht, ob die Performance der Strategien von der herrschenden
Marktphase abhingt und inwiefern die Hohe der Transaktionskosten den relativen

Nutzen der Strategien beeinflusst.

1.4 Aufbau der Arbeit

Die vorliegende Arbeit gliedert sich in sieben Kapitel. Nach der Einleitung legt
Kapitel 2 die theoretischen Grundlagen dar, wobei nacheinander die Eigenschaften
des Kryptowahrungsmarktes eingefiihrt, die klassischen Handelsstrategien [B&H
und erlautert, die Grundlagen von [RE und [XGBl beschrieben sowie schliefllich
die verwendeten Backtesting- und Evaluationskennzahlen definiert werden. Daran
ankniipfend gibt Kapitel 3 einen strukturierten Uberblick iiber den Stand der
Forschung zu klassischen und [ML-basierten Handelsstrategien im Kryptomarkt
und leitet daraus die Forschungsliicke der vorliegenden Arbeit ab.

Kapitel 4 beschreibt anschliefend die Methodik im Detail, von der Datenbe-
schaffung tiber das Feature Engineering und die Modellkonfiguration bis hin zum
Backtesting. Kapitel 5 prasentiert die empirischen Ergebnisse fiir alle vier Strategien
auf beiden Assets, aufgeschliisselt nach Gesamtzeitraum, Kennzahlen, Klassifikati-
onsergebnissen, Marktphasen und Transaktionskostensensitivitit. Die Ergebnisse
werden anschliefend in Kapitel 6 im Kontext der Forschungsliteratur diskutiert und
eingeordnet. Dies beinhaltet auch die Analyse der Marktphasenabhéngigkeit der
Strategien und der damit verbundenen Grenzen der Untersuchung. Schliellich fasst

Kapitel 7 die zentralen Erkenntnisse zusammen, beantwortet die Forschungsfrage
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und gibt einen Ausblick auf weiterfithrende Forschungsansatze.

2 Theoretische Grundlagen

2.1 Kryptowidhrungsmarkte und Markteffizienz

Der folgende Abschnitt beschreibt zunéchst die grundlegenden Eigenschaften von
Kryptowdhrungsmérkten und leitet daraus ab, warum diese Mérkte fiir den Vergleich

algorithmischer Handelsstrategien besonders geeignet sind.

Strukturelle Merkmale von Kryptowidhrungsmirkten

Waéhrend der Handel mit Aktien und Anleihen bereits seit Jahrzehnten etabliert
ist, geht der Ursprung von Kryptowahrungen auf das im Jahr 2008 von Satoshi
Nakamoto veroffentlichte Whitepaper zu Bitcoin zuriick. In diesem beschreibt
Nakamoto (2008, S. 1-2) Bitcoin als dezentrales Peer-to-Peer-Zahlungssystem,
welches finanzielle Transaktionen ohne Finanzintermediare wie Banken oder andere
Zahlungsdienstleister ermoglicht. Dabei nutzt Bitcoin die Blockchain-Technologie als
technische Grundlage. Solche Blockchains sind Netzwerke, in denen Transaktionen in
einer fortlaufenden, kryptografisch gesicherten Kette von Datenblocken gespeichert
werden (vgl. Nakamoto, 2008, S. 1-2). Da diese Transaktionshistorie nicht auf einem
zentralen Server liegt, sondern von vielen Netzwerkteilnehmern parallel gespeichert
und tberpriift wird, gibt es keinen einzelnen Kontroll- oder Ausfallpunkt. Dadurch
ist das System weder von einer zentralen Instanz abhéngig noch durch den Ausfall
einzelner Knoten unmittelbar gefdhrdet (Nakamoto, 2008, S. 1-2).

Fir die vorliegende Arbeit sind jedoch nicht nur die technische Grundidee und
die dezentrale Struktur von Kryptowéhrungen relevant, sondern auch die besonde-
ren Marktbedingungen, unter denen sie gehandelt werden. Ein erster Vorteil folgt
unmittelbar aus den uneingeschrinkten Offnungszeiten, denn Kryptowiahrungs-
markte sind rund um die Uhr, an 365 Tagen im Jahr, ohne Handelsunterbrechungen
geoffnet (Fang et al., 2025, S. 63). Daraus ergeben sich, anders als an Aktienmérkten
mit typischerweise rund 252 Handelstagen pro Jahr, fiir jedes Kalenderjahr vollstan-
dige Preishistorien ohne Wochenenden, Borsenfeiertage oder sonstige handelsfreie
Tage. Dies kann die Datenaufbereitung und das Backtesting bei der Entwicklung
algorithmischer Handelsstrategien vereinfachen.

Datenaufbereitung und Backtesting werden durch den unkomplizierten Zu-
gang zu historischen Kursdaten zusétzlich erleichtert, da diese iiber 6ffentliche

Online-Schnittstellen, sogenannte Application Programming Interfaces (APIK), von
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makrookonomische Variablen zusétzliche Prognoseinformationen liefern. Blockchain-
bezogene Informationen konnten beispielsweise Hinweise auf Netzwerkaktivitét,
Transaktionsvolumen oder die Nutzung einzelner Kryptowahrungen geben und
damit Aspekte erfassen, die in reinen [OHLCV}IDaten nicht enthalten sind. Stim-
mungsindikatoren konnten ergédnzend abbilden, ob Marktteilnehmerinnen und
Marktteilnehmer eher positiv oder negativ auf bestimmte Kryptowdhrungen rea-
gieren. Makrookonomische Variablen kénnten schliellich helfen, tibergeordnete
Marktbedingungen wie Zinsumfeld, Liquiditat oder Risikoneigung zu beriicksichti-
gen. Der Nutzen einer solchen Erweiterung bestiinde somit darin, die Signalbasis der
Modelle breiter aufzustellen und nicht ausschlielich aus historischen Kursmustern
abzuleiten.

Viertens kann die methodische Absicherung weiter erhoht werden. Kiinftige
Untersuchungen kénnten die zeitliche Trennung von Trainings- und Testdaten noch
strenger ausgestalten, indem Beobachtungen an den Ubergéngen zwischen Trainings-
und Testzeitraumen ausgeschlossen oder zusatzliche zeitliche Sicherheitsabstande
eingebaut werden. Dadurch liefle sich das Risiko reduzieren, dass Zielvariablen im
Trainingsdatensatz bereits Informationen enthalten, die eng mit spéteren Testbeob-
achtungen zusammenhéngen (vgl. Lépez de Prado, 2018, Kap. 7.4). Dartiber hinaus
konnten mehrere alternative Aufteilungen der historischen Daten gepriift werden,
um zu testen, ob die Ergebnisse nur von einer bestimmten zeitlichen Split-Struktur
abhéngen oder auch unter veranderten Validierungsbedingungen bestehen bleiben.
Dies wiirde die Aussagekraft der Ergebnisse erhéhen und das Risiko einer zufélligen
Anpassung an den gewéahlten Backtest-Zeitraum weiter reduzieren.

Schlieflich sollte zukiinftige Forschung die Generalisierbarkeit der Befunde brei-
ter priifen. Eine Ausweitung auf weitere Kryptowahrungen, hohere Datenfrequenzen
und alternative Modellklassen konnte zeigen, ob die hier beobachteten Ergebnis-
se spezifisch fiir das gewahlte Untersuchungsdesign sind oder auch in breiteren

Datensatzen bestehen bleiben.

7 Fazit und Ausblick

7.1 Beantwortung der Forschungsfrage

Die Forschungsfrage ist im Rahmen dieser Untersuchung zu verneinen. [RF- und

[XGBlbasierte Handelssignale erzielen auf [BTC/USDT] und [ETH/USDTI im [OOSH

Zeitraum unter Berticksichtigung realistischer Transaktionskosten keine hoéhere

risikoadjustierte Rendite, gemessen an der Sharpe Ratio, als die MAC}Strategie
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und die passive [B&H-Strategie.

Auf BTC/AUSDT] weist [B&H die hochste Sharpe Ratio auf, wiahrend [MAC| [RE
und [XGBl darunter liegen. Auf [ETH/USDT] erzielt MAC| den besten risikoadjus-
tierten Wert, gefolgt von [B&H. Damit tibertreffen die [ML-basierten Strategien auf
keinem der beiden Assets die klassischen Vergleichsstrategien.

Die ergéinzenden Analysen zeigen, dass die Strategiebewertung vom Mark-
tumfeld und von der Kostenannahme abhéngt. Die Marktphasenanalyse weist
wechselnde Strategierangfolgen aus, wahrend die Sensitivitdtsanalyse die hohe
Kostensensitivitat der ML-Strategien verdeutlicht. Diese Befunde dndern die Beant-
wortung der Forschungsfrage nicht, zeigen aber, dass die 6konomische Nutzbarkeit
der [ML-Signale insbesondere durch Handelsfrequenz, Kostenbelastung und Markt-
phasenabhéangigkeit begrenzt wird.

Zusatzlich schriankt der Bootstrap-Test die statistische Belastbarkeit der beob-
achteten Rangfolgen ein. Da die Sharpe-Ratio-Unterschiede gegeniiber [B&H nicht
statistisch signifikant sind, ldsst sich keine belastbare Uberlegenheit einer aktiven
Strategie nachweisen.

Innerhalb der [ML-Strategien zeigt sich auf deskriptiver Ebene zudem, dass
[RE] gegeniiber [XGBl robuster auf das niedrige Signal-Rausch-Verhaltnis der Daten
reagiert und in den meisten Kennzahlen bessere Werte erzielt. Ergénzend zeigen
die assetbezogenen Unterschiede zwischen [BTC/AUSDT] und [ETH/USDT!| dass
die Wirksamkeit der untersuchten Strategien nicht nur vom eingesetzten Modell,

sondern auch vom jeweiligen Markt abhéngt.

7.2 Ausblick

Aus den in Abschnitt 6.4 zusammengefiihrten Limitationen ergibt sich weiterer
Forschungsbedarf an der Schnittstelle zwischen [ML-basierter Prognose und prak-
tischer Handelsumsetzung. Zukiinftige Forschung sollte priifen, ob [ML-Signale
unter realistischeren Kosten-, Daten- und Validierungsbedingungen in ékonomisch
tragfihige Handelsregeln tiberfithrt werden kénnen.

Insgesamt ist die Arbeit als empirischer Befund innerhalb des konkret definier-
ten Daten-, Modell- und Kostenrahmens zu verstehen. Sie zeigt, dass vorhandene
Prognosekraft allein noch keinen 6konomischen Mehrwert begriindet, solange Han-

delsfrequenz und Transaktionskosten nicht ausreichend beriicksichtigt werden.
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