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1. Wie hoch ist die Rendite des Kinderstartgeldes? 
Das Kinderstartgeld soll die Finanzkompetenz von Kindern und Jugendlichen in Deutschland 

durch Erfahrungen mit Kapitalmarktanlagen effektiv stärken und somit helfen, langfristig eine 

Aktienkultur in Deutschland zu etablieren.  Wissenschaftliche Studienergebnisse deuten darauf 

hin, dass Lerneffekte vor allem dann eintreten dürften, wenn positive Renditeerfahrungen mit dem 

Kinderstartgeld verbunden sind (Malmendier and Nagel, 2011; Foltyn, 2020; Galaasen and Raja, 

2024). Der Erfolg des Kinderstartgelds hängt damit stark von einer langfristig positiven, realen 

Rendite ab. Das bedeutet, dass die Einzahlungen so investiert werden müssen, dass nach 

Berücksichtigung des allgemeinen Preisniveauanstieges Gewinne erzielt werden können, indem 

das Verlustrisiko durch eine möglichst breite Diversifizierung reduziert wird.  Unsere 

Untersuchung widmet sich der Frage, wie groß die Wahrscheinlichkeit ist, mit dem Kinderstartgeld 

positive, reale Renditen zu erzielen.  

Die Wertentwicklung der Kinderstartgeldportfolios hängt von den Renditen der Wertpapiere ab, 

in die investiert wird. Die Renditen von Wertpapieren werden zu jedem Zeitpunkt allerdings nur 

einmal realisiert. Ihre Schwankungen können somit nur im Zeitverlauf beobachtet werden und 

nicht innerhalb eines einzelnen Zeitpunktes. Dies macht es schwierig, Unsicherheiten einzelner 

Periodenrenditen zu bewerten und erschwert es, vor allem bei kurzen Investitionshorizonten, eine 

Gewinnerwartung zu bilden. Um diese Schwierigkeit zu umgehen und eine realistische 

Abschätzung der Wertentwicklung des Kinderstartgeldportfolios zu erhalten, nutzen wir 

Stichprobenwiederholungsverfahren (Horowitz, 2003, 2019). Mithilfe dieser Verfahren lassen sich 

Renditezeitreihen beliebig oft simulieren. Aus den simulierten Reihen kann auf die Verteilung der 

Erträge geschlossen werden, was eine Einschätzung der potenziellen Schwankungen und Risiken 

für einen gegebenen Investitionshorizont ermöglicht. 

2. Daten und Modell 
Um den Portfoliowert des Kinderstartgeldes zu simulieren, wird ein Zeitreihenmodell spezifiziert. 

Um die Simulation durchzuführen, sind zwei Komponenten erforderlich: Eine 

Bewegungsgleichung, die den Verlauf des Portfoliowerts des Kinderstartgeldes beschreibt und 

Annahmen über die Struktur der Renditezeitreihen, die für die Berechnung der möglichen 

Wertentwicklungen genutzt werden. 

2.1 Daten 
Das Portfolio hat einen Aktien- und eine Anleihebaustein (vgl. Abbildung 1). Zur Simulation eines 

breit diversifizierten Aktienportfolios wird der MSCI World Net Total Return Index verwendet. 

Dieser Index ist seit dem Jahr 1969 in Monatsfrequenz verfügbar und umfasst große und 

mittelgroße Unternehmen aus 23 Ländern der fortgeschrittenen Volkswirtschaften. Für jedes Land 

werden etwa 85 Prozent der Marktkapitalisierung abgedeckt. Beim Net Total Return Index werden 

Dividendenzahlungen thesauriert und die Quellensteuer wird abgezogen.  

Für die Simulation der Anleihen wird der Deutsche Renten-Performance-Index (REX 

Performance) der Deutsche Börse verwendet. Der REX-Index wird als gewichteter Durchschnitt 

aus den Kursen von 30 fiktiven Anleihen mit Kupons von 6%, 7,5% und 9% sowie mit im Zeitablauf 

unveränderlichen ganzjährigen (Rest-)Laufzeiten von einem bis zehn Jahren berechnet. Der REX-

Performance-Index gibt die Wertentwicklung des REX-Portfolios an, in das die Kuponzahlungen 

unter Beibehaltung der Portfoliostruktur reinvestiert werden.1 Beide Renditezeitreihen werden mit 

 
1
 Historische REXP Daten wurden von der Bundesbank zur Verfügung gestellt. Aktuelle Daten stammen von der Deutschen 

Börse. 

https://www.zotero.org/google-docs/?4HHBCj
https://www.zotero.org/google-docs/?4HHBCj
https://www.zotero.org/google-docs/?QFdAve
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dem Verbraucherpreisindex inflationsbereinigt. Die annualisierte Rendite (gemessen am 

annualisierten geometrischen Mittelwert der Monatsrenditen) des MSCI Net Total Return (REXP) 

beträgt 6,4 % (2,0 %) p.a. 

 
 

Abbildung 1: Kumulierte, preisbereinigte Erträge des MSCI World Net Total Return Index (links) 

und des REX Performance (rechts). Beide Reihen sind mit dem VPI preisbereinigt.  

2.2 Berechnung der Portfoliowerte 
Der Portfoliowert des Kinderstartgeldes wird von mehreren Schlüsselfaktoren bestimmt: Im 

Mittelpunkt stehen die Renditen der beiden Wertpapiere, 𝑊1 und 𝑊2 , die das Wachstum der 

einzelnen Positionen in jeder Periode beeinflussen. Es wird angenommen, dass die 

Portfoliogewichte 𝑔 bzw. (1− 𝑔) konstant bleiben, sodass durch ein automatisches Rebalancing in 

jeder Periode die ursprüngliche Gewichtung gewahrt bleibt. Zusätzlich tragen regelmäßige 

Einzahlungen 𝐸 zur kontinuierlichen Erhöhung des investierten Kapitals bei. Somit ergibt sich der 

Portfoliowert am Ende des Anlagehorizonts ℎ als 

𝑊ℎ  = 𝐸ℎ + 𝑔 𝑟1ℎ 𝑊1
ℎ−1

+ (1− 𝑔) 𝑟2ℎ 𝑊
2
ℎ−1

 , 

wobei in jedem 12. Monat der Wert auf den Anteil 𝑊ℎ(1− 𝑐) gesenkt wird, um die laufenden 

Gesamtkosten in Höhe von 0,2% zu berücksichtigen. Dies entspricht ungefähr den aktuellen 

Kosten eines in Europa aufgesetzten UCITS Exchange Traded Fund (ETF) auf den MSCI World. 

2.3 Renditezeitreihen als Markov-Ketten 
Um Stichprobenwiederholungsverfahren anzuwenden, welche die zeitlichen Abhängigkeiten der 

Renditezeitreihen erfassen, muss der zugrunde liegende stochastische Prozess, der diese 

Abhängigkeiten steuert, festgelegt werden. Die empirische Literatur zu Renditezeitreihen legt 

nahe, dass Renditezeitreihen nicht, wie in der theoretischen Literatur oft unterstellt, der zufälligen 

Irrfahrt (“random walk”), also der Kumulation weißen Rauschens, folgen (McQueen and Thorley, 

1991). Empirische Analysen von Renditen auf Finanzmärkten haben weiterhin gezeigt, dass diese 

nicht normalverteilt sind (siehe z.B. Mandelbrot, 1963; Fama, 1965).  

Renditen von Wertpapieren sind außerdem rechtsschief verteilt. Das bedeutet, dass hohe negative 

Werte häufiger vorkommen als in einer symmetrischen Verteilung (vgl. Abbildung 2, insbes. blaue 

Balken). Darüber hinaus ist die Varianz von Renditen im Laufe der Zeit nicht konstant, sondern 

von vorherigen Realisationen abhängig (Moskowitz et al., 2012). In Zeiten von hoher Unsicherheit 

https://www.zotero.org/google-docs/?QJWMkP
https://www.zotero.org/google-docs/?QJWMkP
https://www.zotero.org/google-docs/?uhwx6w
https://www.zotero.org/google-docs/?7O169P
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über zukünftige Erträge kann die Renditevolatilität somit über längere Zeit erhöht sein. Daher 

kann bei der Simulation von zukünftigen Renditen nicht vom letzten Ereignis unabhängig aus der 

empirischen Renditeverteilung gezogen werden.  

 

Abbildung 2: Histogramm der realen monatlichen Renditen des MSCI World Net Total Return 

Index und des REX Performance. Beide Reihen sind mit dem VPI preisbereinigt.  

Nach dem Vorbild von Bucher-Koenen et al. (2019) fassen wir Renditezeitreihen als Markov-

Ketten auf. Bei einer Markov-Kette handelt es sich um einen zeitdiskreten stochastischen Prozess 

mit 𝐾 disjunkten Zuständen  𝑆 =  {𝑠1, . . . , 𝑠𝐾}, wobei der Zustand 𝑛 auf den Zustand 𝑚 mit der 

Wahrscheinlichkeit 𝑎𝑚𝑛 folgt. Diese Übergangswahrscheinlichkeiten werden in der Matrix 𝐴 

zusammengefasst, wobei der Index 𝑚 auf die Zeilen und der Index 𝑛 auf die Spalten referiert (somit 

summieren sich die Zeilen jeweils auf eins).2 Im Gegensatz zu anderen stochastischen Prozessen, 

die temporale Abhängigkeiten berücksichtigen, wird im Falle einfacher Markov-Ketten die 

Markov-Eigenschaft unterstellt, d.h., dass der nächste Wert in einer Zeitreihe nur vom aktuellen 

Wert abhängt.  

Die Zeitreihe des MSCI Net Total Return wird in 𝐾=7 Zustände 𝑠𝑘 unterteilt, die jeweils die 

Beobachtungen zwischen dem Minimum und dem  1 % Quantil, dem 1 % Quantil und dem 5% 

Quantil sowie dem 5 % Quantil und dem 25 % Quantil (Einteilung analog für die Quantile rechts 

des Medians) der Varianz der Reihe (Abbildung 3) definiert werden.3 Diese Einteilung soll der 

Beobachtung gerechnet werden, dass Wertpapierrenditen eine schwankende Volatilität aufweisen 

und zwischen den einzelnen Zuständen der Volatilität oft temporale Abhängigkeit besteht. 

 
2
 Die Parameter der Markov-Kette werden mithilfe des Maximum-Likelihood-Verfahrens im R-Paket markovchain (Spedicato, 

2023) geschätzt. 
3
 Die Anzahl der Zustände wird zum Zwecke der Parametersparsamkeit auf sieben beschränkt - hinreichend Zustände, um die 

“fat tails” der Verteilung abzubilden. 

https://www.zotero.org/google-docs/?zPoFAx
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Abbildung 3: Empirische Varianz der Monatserträge des MSCI Net Total Return. 

2.4. Markov-Bootstrap 
Ein Bootstrap ist ein statistisches Verfahren, mit dem die Verteilung einer Zufallsvariable durch 

wiederholtes Ziehen von Stichproben aus den vorhandenen Daten oder einem darauf basierenden 

Modell geschätzt wird (Horowitz, 2019). Eine besondere Variante ist der Markov-Bootstrap, der 

für Zeitreihen mit temporalen Abhängigkeiten zwischen den einzelnen Beobachtungen besonders 

geeignet ist (Horowitz, 2003; Moskowitz et al., 2012). Durch die Berücksichtigung der zeitlichen 

Abhängigkeiten liefert er realistischere Schätzungen als Verfahren, die diese nicht modellieren.  

Beim Markov-Bootstrap wird zunächst ein Initialzustand festgelegt. Anschließend wird der 

nächste Datenpunkt auf Grundlage der Übergangswahrscheinlichkeit, also der Wahrscheinlichkeit 

eines Übergangs, von einem Zustand zum nächsten ausgewählt. Dadurch entsteht eine neue, 

simulierte Zeitreihe, die die zeitliche Abhängigkeitsstruktur der Originaldaten beibehält. Dieser 

Prozess wird mehrfach wiederholt, um viele solcher Zeitreihen zu erzeugen, aus denen 

Teststatistiken oder Konfidenzintervalle berechnet werden können. Der von uns eingesetzte 

Markov-Bootstrap iteriert mit 𝑖 =  1, . . . , 𝑁, 𝑁 = 100.000 Wiederholungen über die folgenden 

Schritte. 

1. Initialisierung: Mit gleicher Wahrscheinlichkeit wird der Zustand 𝑠ℎ in Horizont ℎ = 0 

aus allen möglichen Zuständen gezogen. 

2. Fortschreibung und Berechnung der Portfoliowerte:  

a. Für alle ℎ ∈  {1, . . , 𝐻}  wird basierend auf der Matrix der 

Übergangswahrscheinlichkeiten 𝐴  und dem Zustand in 𝑠ℎ−1  der Zustand 𝑠ℎ 

bestimmt.  

b. Basierend auf dem Zustand 𝑠ℎ wird mit gleicher Wahrscheinlichkeit ein Zeitpunkt 

𝑡𝑠=𝑠ℎ aus der Menge aller dem Zustand zugeordneter Zeitpunkte gezogen.  

c. Die dem Zeitpunkt t zugeordneten Renditen  𝑟𝑡  =  (𝑟𝑡
𝑀𝑆𝐶𝐼, 𝑟𝑡

𝑅𝐸𝑋) werden in die 

simulierte Renditezeitreihe im Horizont ℎ eingesetzt.  

d. Für jeden Horizont ℎ wird der Portfoliowert gemäß Gleichung (1) bestimmt. 

3. Ablage: Die simulierte Reihe wird in Spalte 𝑖 der ℎ ×  𝑁 Matrix 𝑅 zugeordnet.  

https://www.zotero.org/google-docs/?kdXAKi
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Die Matrix 𝑅 enthält nach Abschluss des Verfahrens die 𝑁 Ziehungen umfassende Stichprobe, auf 

deren Grundlage dann die Quantile von Interesse berechnet werden können. 

3. Ergebnisse 
Abbildung A1 zeigt Portfoliowertverläufe für Portfolios mit 50 %, 75 % und 100 % Aktienanteil.4 

Die durchgezogenen Linien zeigen die Mediane der simulierten Portfoliowerte. Die schattierten 

Bereiche enthalten 90% der simulierten Portfoliowertentwicklungen, vom 5 % bis 95 % Quantil. 

Mit zunehmender Anlagedauer zeigt sich, dass eine Anlage mit höherem Aktienanteil im Median 

zu höheren Renditen führt, aber gleichzeitig die Streuung der möglichen Verläufe zunimmt. Dabei 

steigt die Spanne der Portfoliowerte der verschiedenen Aktien-Anleihen-Kombinationen mit der 

Länge des Anlagehorizontes und dem Aktienanteil.  

Im Median wird nach 12 Jahren mit einem 100 % Aktienanteil ein Portfoliowert erreicht, der 13 % 

höher ist als bei einem Aktienanteil von 50 % (Tabelle A2). Nach 45 Jahren steigt die Differenz auf 

66 %. Die Streuung der möglichen Portfoliowerte steigt mit der Anlagedauer ebenfalls und zeigt 

die Chancen und Risiken auf. In den schlechtesten 5 % der simulierten Fälle liegt der Portfoliowert 

nach 12 Jahren bei einem Aktienanteil von 100 % mindestens 16 % unter dem Wert bei einem 

Aktienanteil von 50 %. In den 5 % der besten simulierten Fälle liegt der Portfoliowert mindestens 

50 % darüber.  

Mit der Anlagedauer nehmen zudem die Verlustwahrscheinlichkeiten gegenüber den nominalen 

Einzahlungen ab (Tabelle A3). Die Wahrscheinlichkeit, dass ein Portfolio mit einem Aktienanteil 

von 100 % weniger als der nominale Einzahlungsbetrag beträgt, liegt nach einem Anlagehorizont 

von 25 Jahren bei etwa 2 % und nach 45 Jahren deutlich unter 1 %.  

 
4
 Simulationen sind lediglich Annäherungen an die Realität. Kapitalanlagen sind mit Risiken behaftet und nicht alle Risiken 

können vollständig in Simulationen abgebildet werden. Auch beim Kinderstartgeld besteht das Risiko eines Verlustes des 
gesamten eingesetzten Kapitals. 
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Anhang 

 
Abbildung A1: Medianportfoliowerte in Abhängigkeit von Anlagehorizont und Aktienanteil. 
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Tabelle A2: Portfoliowerte in Abhängigkeit von Anlagehorizont und Aktienanteil. 
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Tabelle A3: Wahrscheinlichkeit, eine geringeren Portfoliowert als die investierten Einzahlungen zu 

erzielen (nominaler Verlust). 

 


	DIE PORTFOLIOWERTENTWICKLUNG DES KINDERSTARTGELDS
	Technische Dokumentation
	1. Wie hoch ist die Rendite des Kinderstartgeldes?
	2. Daten und Modell
	2.1 Daten
	2.2 Berechnung der Portfoliowerte
	2.3 Renditezeitreihen als Markov-Ketten
	2.4 Markov-Bootstrap

	3. Ergebnisse
	Literaturnachweise
	Anhang




