























































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































































4 Buy-Side Algorithmic Trading

4.4.3.6 Econophysics

Die ,, Econophysics“ ist ein noch relativ junge Forschungsgebiet, in dem
Methoden aus der statistischen Physik angewendet werden, um komple-
xe soziookonomische Systeme zu erkliren.”” Als interdisziplinidre Wis-
senschaft begegnen viele Physiker, Mathematiker und Wirtschaftswissen-
schaftler dem Forschungsgebiet (noch) mit Skepsis.”® Aus der interdiszi-
plindren Forschung sind aber eine Reihe von komplexen Verfahren ent-
wickelt worden, die fiir die Abbildung unbekannter Prozesse angewendet
werden konnen. Beispiele dafiir sind der Kalman Filter™, Entropie-Ma-
Be’, Hidden Markov Models (HMM)™” oder die Wavelet Analyse”’. Die
Anwendungsbereiche dieser Methoden liegen z.B. in der Verkehrs- oder
Epidemie-Forschung, aber auch in der Auswertung von finanziellen

Zeitreihendaten beim Algorithmic Trading.

Finanzielle Zeitreihendaten sind meistens nicht-linear und koénnen auch
als chaotisch beschrieben werden (sieche Brownsche Bewegung).”' Die
Methoden der Econophysics sind speziell fiir die Arbeit mit dynamischen
Zeitreihendaten geeignet, die nicht normalverteilt sind, und deren Vertei-

745 Die DeutscHE PHYSIKALISCHE GESELLSCHAFT (DPG) griindet 2001 einen Arbeitskreis
fiir sozio-6konomische Systeme (AKSOE), um die Forschung hier voranzutreiben.

746 Vgl. Farmer (1999) sowie Mantegna, Stanley (1999).

747 Die Grundidee hinter dem Kalman Filter ist die Schiitzung von nicht-beobachtbaren
Parameter, die sich in ein groBes Gesamtmodell einfiigen. Vgl. Arnold, Bertus,
Godbey (2007), S. 2.

748 Entropie-Malle beschreiben das Wachstum und die Verteilung von Informationen.
Vgl. Chen (2002 und 2004).

749 HMM dienen dazu, stochastische Prozesse abzubilden, die nicht direkt beobachtet
werden konnen, aber durch die Beobachtung anderer stochastische Prozesse ge-
schitzt werden konnen. Vgl. Netzer, Lattin, Srinivasan (2007), S. 8

750 Wavelets sind Wellen in einer Zeitreihe, die mit kleinen Schwingungen beginnen
und die dann spiter wieder absterben. Die Oszillation und Form der Wellen kann
sich dabei dynamisch verdndern. Die Wavelet Analyse unterstellt, zusdtzlich zu den
dynamischen Verteilungen eine Periodizitét in den Zeitreihen. Vgl. Crowley (2005),
S. 7.

751 Vgl. Ingber, Mondescu (2000), S. 2.
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4 Buy-Side Algorithmic Trading

lungen sich auch dynamisch dndern.””* Der Einsatz von Econophysics im
Finanzbereich ist aber umstritten, weil unklar ist, ob man die Gesetzmai-
Bigkeiten aus der Physik einfach auf die Finanzmaérkte iibertragen kann.
3 Durch die hohe Komplexitiit des Themas beschiftigen sich viele wis-
senschaftliche Beitrdge mehr mit den Verteilungen finanzieller Zeitrei-
hen, als mit deren Umsetzung in Handelsstrategien.”*

752 FArRMER nennt einige Forschungsfragen zur Zeitreihenanalyse (von Finanzdaten),
deren Diskussion zu Feststellung von GesetzmiBigkeiten in der Econophysics fiih-
ren soll. Eine der wichtigsten Fragen dreht sich um die Art der Verteilung von
Preisfluktuationen. Eine naive Annahmen gehen hier von einer normalen (Gauf3-
schen)Verteilung eines Preises P, zum Zeitpunkt ¢ und dessen logarithmierter
Rendite 7(log). aus. Die Variable T steht fir den Betrachtungshorizont und
kann in Subintervalle mit r(log), , eingeteilt werden. Vgl. Farmer (1999), S. 27f.

4.4) r(log). ,=logP, . —logP,

Wenn die Preisverdnderungen in jedem Subintervall wirklich unabhéngig voneinan-
der und identisch verteilt wéren, miisste deren kumulative Verteilungsfunktion
f(r,) fir grole Werte von T eine Normalverteilung anstreben. Finanzielle
Zeitreihendaten konvergieren aber fiir grole Werte von 7 aber nur sehr langsam in
Richtung einer Normalverteilung. Fiir Zeitriume von T die weniger als einen Mo-
nat umfassen, zeigen die Zeitreihendaten meistens sogar signifikante Abweichun-
gen von der Normalverteilung. Die Econophysics beschiftigt sich nun mit den
Quellen dieser Abweichung und basiert dabei auf den Arbeiten von MANDELBROT
und Fama. Vgl. Farmer (1999), S. 28f zitiert nach Mandelbrot (1963) und Fama
(1965). Insbesondere bei dynamischen Daten oder stark zufilligen Zeitreihen be-
steht eine hohere Wahrscheinlichkeit fiir Extremwerte (sogenannte Fat Tails), weil
f (r:) nicht stabil ist. Viele Physiker beschiftigen sich stattdessen mit den Power
Law Verteilung des Vermogens (Power Law Distribution of Wealth) von Vilfredo
Pareto (1848-1923). BoucHaup gibt einen Uberblick iiber den Zwischenstand in
dieser Diskussion iiber Power Laws. Vgl. Bouchaud (2000), S. 7ff. Aber nicht nur
die Preisverdnderungen selbst sind Gegenstand der Diskussionen, sondern auch die
Eigenschaften dieser Verteilungen. Beispielsweise verdndert sich im Zeitablauf die
Varianz (Clustered Volatility). Clustered Volatility wird meistens mit ad-hoc Zeitrei-
henmodellen wie ARCH (Auto Regressive Heteroscedasticity) untersucht und vor-
hergesagt. Vgl. Farmer (1999), S. 30f.

753 Farmer stellt fest, dass Modelle, die in der Physik gut funktionieren, nicht automa-
tisch auf die Wirtschaftswissenschaften iibertragen werden konnen. Denn die Fi-
nanzmirkte werden durch das soziale Verhalten der Marktteilnehmer gestaltet und
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4.4.3.7 Momentum-Strategien

Unter Contrarian Strategies versteht man Handelsstrategien, die ,,im
Grunde gegensitzliche" Handelsentscheidungen miteinander kombinie-

ren.”’

Diese Strategien konnen darin bestehen, Wertpapiere zu kaufen,
die in der Vergangenheit positive Rendite erzielten, und diejenigen zu
verkaufen, die in der Vergangenheit Kursverlusten zeigten (Buying
Loosers and Selling Winners).”® Diese Handelsstrategien gehen von einer
Interdependenz der Zeitreihen der Renditen aus.”’ Das heift, sie verfol-
gen die Annahme, dass die heutigen Kurse, mit geringen Abweichungen,

von denen der Vergangenheit abhiingen.”® Diese Beobachtung von inter-

nicht durch naturwissenschaftliche Gesetze. Vgl. Farmer (1999), S. 26. DErRMAN
sieht die Anwendung von naturwissenschaftlichen Methoden in der Finanzanalyse
auch kritisch. Im Laufe seiner Arbeit bei der US-Investmentbank Goldman Sachs
seien ihm viele Strategien und Modelle aus den Naturwissenschaften als ,,der
Durchbruch in der Finanzierungstheorie“ vorgeschlagen worden, die — wie im Fal-
le der statistischen Arbitrage — sichere Renditen ohne finanzielles Risiko verspra-
chen. Den Test an der Realitidt der Finanzmérkte hétten aber nur diejenigen Modelle
davon bestanden, die aus der Praxis heraus entwickelt wurden. Vgl. Derman
(2002), S. 120.

754 Zovko unp FARMER beispielsweise untersuchten das Handelsverhalten unterschied-
licher Akteure an der LonpoN Stock ExcHANGE (LSE) iiber eine Cluster-Analyse.
Die von den Autoren angewandte Methode basiert auf der Hypothese, dass die Ak-
teure gleichen wiederkehrende Verhaltensmuster verfolgen, die sich aus dem Or-
derflow der Londoner Borse extrahieren lassen. Vgl. Zovko, Farmer (2008). INGBER
unp MonbEscu entwickeln mechanische Handelsregeln fiir S&P Futures mit Metho-
den der Canonical Momenta Indicators (CMI) und Adaptive Stimulative Annealing
(ASA). Vgl. Ingber, Mondescu (2000) und Ingber (1996). CapoBianco nutzt die Wa-
velet Analyse, um die Dynamik von Renditen von Aktien Intraday vorherzusagen.
Vgl. Capobianco (2004). Vuorenmaa analysiert die Volatilitit der Nokia Aktie mit
Hilfe einer Wavelet Analyse. Vgl. Vuorenmaa (2004) . WEIGEND UND SHI wenden
ein Hidden Markov Modell an, um die tigliche Wahrscheinlichkeitsverteilung fiir
Renditen des S&P 500 vorherzusagen. Vgl. Weigend, Shi (1998).

755 Vgl. Jegadeesh, Titman (1993), S. 65.

756 Vgl. Jegadeesh, Titman (1993), S. 65.

757 Vgl. Chan, Hameed, Tong (2000), S. 153f.

758 In der Literatur gibt es zwei grundsétzliche Erklarungsversuche fiir die serielle Kor-
relation in den Aktienkursen bzw. den Momentum-Effekt. Die erste Moglichkeit ist,
dass die Aktienkurse auf neue Informationen (z.B. in Form von Nachrichten) zu-
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dependenten Marktpreis-Bewegungen, wird auch als Momentum-Effekt
bezeichnet.””” Handelsstrategien, die sich auf diese Effekt beziehen, wer-
den Momentum-Strategien genannt.

4.4.3.8 Unterscheidung von High Frequency und Systematic
Trading

AvLpriDGE begrenzt ihre Untersuchung auf die Strategien im ,,Hochfre-
quenzhandel“ (High Frequency Trading).”® Die Strategien im High Fre-
quency Trading sind charakterisiert durch mehrere Transaktionen pro
Tag, niedrige Reaktionszeiten und einen durchschnittlich niedrigeren Ge-
winn pro Aktie und Transaktion, als im niederfrequenten Bereich.”®' Die
Portfolio-Positionen werden am Ende des Tages glatt gestellt, das heif3t,
komplett verkauft, so dass iiber Nacht (wihrend die Borse geschlossen
bleibt) keine Risiken durch Kursschwankungen entstehen kénnen (Ver-

meidung von Overnight Risk).”®*

nichst ,unter-“reagieren. Das heifit, neue Informationen iiber ein Unternehmen
werden erst im Laufe der Zeit in den Kurs eingepreist. Zweitens besteht die Mog-
lichkeit, dass die Anleger ein Herdenverhalten aufweisen (Herding). Vgl. Chan, Ha-
meed, Tong (2000), S. 153. Das heif}t, die Investoren reagieren am Anfang nur sehr
langsam auf neue Informationen, wihrend sich spiter Massenbewegungen ergeben.
Vgl. Park, Sabourian (2009).

759 CHaN, JeGADEESH UND LakonisHOK unterscheiden in diesem Zusammenhang Preis-
Momentum und Earnings-Momentum. Beim Earnings-Momentum werden Handels-
regeln auf Basis unerwarteter Quartalszahlen (Standardized Unexpected Earnings;
Kurz: SUE) entwickelt. Beim Preis-Momentum wird die serielle Korrelation der
Borsenkurse damit erklirt, dass der Markt auf unspezifische, breite Informationen
nur langsam reagiert. Vgl. Chan, Jegadeesh, Lakonishok (1996), S. 1683ff.

760 Vgl. Aldridge (2009).

761 Vgl. Aldridge (2009), S. 1-2.

762 Durch diese Praxis bleibt der Zugang zum investierten Kapital jederzeit moglich
(Vermeidung von sogenannten Lock-Up Perioden) und es miissen auch keine Kre-
ditzinsen (Leverage) oder Leihgebiihren gezahlt oder Sicherheitspositionen (Mar-
gin Requirements) vorgehalten werden, die iiber Nacht anfielen. Die Vorteile von
High Frequency Trading liegen nach ALpRIDGE auch darin, dass man aufgrund der
vielen Transaktionen und dem hohen Datenvolumen den Erfolg einer Handelsstra-
tegie schon nach ca. 1 Monat sehen kann. Im niederfrequenten Bereich konnen
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longer than 3 months
1 month to 3 months
5 days to 1 month

1 day to 5 days

4 hours to 1 day

1 hour to 4 hours

10 minutes to 1 hour

1 second to 10 minutes

<1 Second
~

0,00% 20,00% 40,00% 60,00% 80,00%

Abbildung 4.13: Ergebnisse einer Umfrage von FINalternatives im
Juli 2009, welche durchschnittliche Halteperiode als High
Frequency Trading definiert wird (Quelle: Aldridge (2009), S. 22
zitiert nach FINalternatives (2009))

Neben dem Hochfrequenzhandel existieren aber auch eine Reihe traditio-
neller Investmentstrategien, bei denen Software-Programme unterstiit-
zend im Investmentprozess eingesetzt werden. Diejenigen Handelsstrate-
gien, die auch auf Computermodellen basieren, aber nicht zum Hochfre-
quenzhandel zdhlen, bezeichnet die Autorin als ,,Systematische Strategi-
en* (Systematic Trading).”” PowgLL definiert Systematic Trading als In-
vestitionsdisziplin, die auf quantitative Forschung und der Auswertung

mehr als 6 Monate Daten nétig sein, um die gleichen Aussagen zu treffen. Dariiber
hinaus gibt es viele gesellschaftliche Vorteile durch Hochfrequenzhandel, wie z.B.
Sicherstellung der Liquiditit, Erhohung der Markteffizienz, mehr Innovationen in
der Computertechnologie oder Reduktion der Personalkosten. Vgl. Aldridge (2009),
S. 2.

763 Vgl. Aldridge (2009), S. 18.
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4 Buy-Side Algorithmic Trading

technischer Marktdaten basiert.”* Im Mittelpunkt des Systematic Trading
stehen Software-Programme, die von Analysten mit Marktdaten ,,be-
schickt“ werden, um beim Auftreten bestimmter Marktbedingungen
einen Kauf- oder Verkauf zu initiieren.”” Die Kauf- und Verkaufsent-
scheidung fillt auf Basis vordefinierter mechanischer Handelsregeln, die
in Abschnitt 4.4.2.4 , S. 202, erldutert wurden.’®® Systematic Trading be-
zieht sich also auf alle Handelsstrategien, die Computermodelle einset-
zen, um Kéufe und Verkéufe zu titigen, und deren durchschnittliche Hal-
teperioden, eine Minute, ein Tag oder ldngere Zeitraume umfassen kann
(Hochfrequenzhandel eingeschlossen).’®’

High
Traditional Longterm
Investing
. Algorithmic or
Execution- Electronic trading
Latency (execution)
Sell Side
High Frequency
Trading
Low

Short Long
Positions Holding Period

Abbildung 4.14: Evolution des Algorithmic Trading (Quelle: Aldridge
2009, S. 17)

Wie lange Wertpapiere im Portfolio bleiben diirfen, um die Kriterien von
High Frequency Trading zu erfiillen, wird in der Praxis unterschiedlich
definiert und lédsst sich auf Basis der Literatur nicht beantworten. Abbil-

764 Vgl. Powell (2009), S. 469.
765 Vgl. Powell (2009), S. 469.
766 Vgl. Powell (2009), S. 469.
767 Vgl. Aldridge (2009), S. 18.
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dung Nr. 4.13, S. 225, gibt die Ergebnisse einer Umfrage des Finanz-
dienstleisters FINALTERNATIVES wieder, in der die Teilnehmer gefragt wur-
den, welche durchschnittliche Halteperiode sie als High Frequency Tra-
ding klassifizieren. Daraus kann man entnehmen, dass Halteperioden von
bis zu 5 Tagen als High Frequency Trading definiert wurden. ALDRIDGE
zeichnet ein intuitives Gesamtbild aller Handelsstrategien im Algorithmic
Trading, in dem sie den Hochfrequenzhandel, traditionellen Strategien
und Sell-Side Algorithmic Trading in einem Schema ordnet (siehe Abbil-
dung Nr. 4.14, S. 226). Systematic Trading beschreibt in der Abbildung
die Bereiche des High Frequency Trading und des ,, Traditional
Longterm Investing “.

4.4.3.9 Zusammenfassung

Tabelle 19, S. 204, fasst die Handelsstrategien zusammen. Eine grundle-
gende Annahme iiber Algorithmic Trading war bisher, dass es nur aus
High Frequency Trading besteht.”® Die alleinige Betrachtung des Hoch-
frequenzhandels verschleiert aber das wahre Ausmall des Algorithmic
Trading und prigt zu unrecht dessen Bild in der Offentlichkeit. Systema-
tic Trading ist hingegen allgemeiner und deckt das ganze Spektrum der
Handelsstrategien im Algorithmic Trading ab. Der Nachteil dieser allge-
meinen Betrachtung ist, dass die Methoden und technischen Hilfsmittel,
die beim Systematic Trading verwendet werden, so vielféltig sind, dass
keine gemeinsamen Eigenschaften zwischen den Handelsstrategien er-
kennbar sind.

768 Siehe z.B. Aldridge (2009), Pole (2007), Narang (2009) und Andere.
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4.5 Ergebnisse der Buy-Side Untersuchung

Abschluss-
phase

Informations-
phase

Orderrouting-
phase

Abw icklungs-
phase

/ Teilprozess:Informationsbeschaffung und Bereitstellung

Auswahl der B Aufbereitung der
> Marktdaten Marktdaten

. “f;?:ﬁ;?oﬁl: Anlage- Mechanische | Transaktions-
prozesse Handelsregeln wunsch
auswertung

Teilprozess:Informationsauswertung

Handels-
Strategie

Initiator

Steuerung und
Koordination
der Prozesse

Abbildung 4.15: Schematische Darstellung der Prozesse im Buy-Side
Algorithmic Trading
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Das Ziel dieses Kapitels war es, mit Hilfe der prozessorientierten Sicht
von Picot, BORTENLANGER UND ROHRL, qualitative Eigenschaften von Buy-
Side Algorithmic Trading zu finden, die sich in empirischen Daten (z.B.
Fondsrenditen) nachweisen lassen.’®

Die vergangenen vier Kapitel haben gezeigt, dass die Buy-Side im Zen-
trum des Algorithmic Trading steht. Wahrend der Informationsphase tref-
fen selbststindige Softwareprogramme eine Investmententscheidung, die
als Transaktionswunsch an die Sell-Side weitergeleitet wird, um dann in
elektronischen Handelssystemen zur Ausfithrung zu kommen. Die Infor-
mationsphase beim Algorithmic Trading lésst sich in die Teilprozesse der
Informationsbeschaffung und -auswertung gliedern (siehe Abbildung
4.15, S. 228). Den Kern dieser Teilprozesse bilden Methoden zur Infor-
mationsbewertung, Anlageprozesse und mechanische Handelsregeln. Sie
dienen dazu, eine Handelsstrategie im Buy-Side Algorithmic Trading zu
realisieren, die vom [nitiator vorgegeben wird.

In den Transaktionsprozessen lassen sich auf den ersten Blick keine qua-
litativen Eigenschaften erkennen, die fiir alle Algorithmic Trading Pro-
gramme gleich sind.””” Denn Algorithmic Trading nimmt zu vielféltige
Formen an. Um einen Uberblick iiber die vielen unterschiedlichen For-
men von Algorithmic Trading auf der Buy-Side zu gewinnen, kann man
die Softwareprogramme mit dem Paradigma der Software-Agenten klas-
sifizieren (siehe Abschnitt 4.3.2 , S. 190). Die Software-Agenten konnen
dem Menschen den gesamten Entscheidungsprozess abnehmen und
selbststiindig Orders generieren (Agenten-Typ 2 und 3).””' Die Software-

769 Siehe Picot, Bortenldnger, Rohrl (1996) und Abschnitt 2.1.2.2 , S. 47, dieser
Arbeit.

770 Es wire moglich Buy-Side Algorithmic Trading z.B. auf den Hochfrequenzhandel
zu reduzieren, um die Suche nach gemeinsamen Eigenschaften zu vereinfachen und
zu beschleunigen. Dies wiirde aber der Realitit der Mérkte nicht gerecht, wo Algo-
rithmic Trading auf im niederfrequenten Systematic Trading eingesetzt wird. Siehe
Abschnitt 4.4.3.8 , S. 224 dieser Arbeit.

771 ALpripge stellt dar, dass solche Systeme in ihrer Produktionsumgebung in hoch-
leistungsfiahigen Programmiersprachen (z.B. C++, JAVA) programmiert werden,
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Agenten konnen aber auch nur beratend wirken, indem sie Empfehlungen
aussprechen und die Umsetzung des Transaktionswunsches dem Men-
schen iiberlassen (z.B. Agenten-Typ I). Mit dem Paradigma kann man die
Softwareprogramme im Buy-Side Algorithmic Trading unabhingig von
der eingesetzten Handelsstrategie beschreiben. Es ist aber noch nicht ab-
schlieend bewiesen, ob man das Paradigma der Software-Agenten tat-
sdchlich auf Algorithmic Trading iibertragen kann.

Abschnitt 4.4.3 , S. 204, machte deutlich, dass die Handelsstrategien die
Transaktionsprozesse beim Buy-Side Algorithmic Trading dominieren.
Die Handelsstrategien unterscheiden sich zwar alle stark voneinander,
weisen aber alle die Eigenschaft der Komplexitiit auf (siehe Tabelle 19,
S. 204). Fiir den Begriff der Komplexitit existiert keine universelle Defi-
nition.””” In der Literatur existieren viele unterschiedliche Konzepte zur
Beschreibung von Komplexitit, je nachdem welches Phinomen man un-

tersuchen mochte.””

Einen allgemeinen Uberblick iiber die Erforschung komplexer Systeme
bieten MiNa1, Brana unp Bar-Yam.” Die Erforschung komplexer Syste-
me steht im engen Zusammenhang mit dem Paradigma der Software-
Agenten.”” Nach Ansicht von Epmonps ist wesentlicher Bestandteil der
Komplexitit, dass man ein System nicht mehr in seine kleinsten, funda-
mentalen Bestandteile zerlegt, um deren Funktionsweise zu beschreiben,

damit auch innerhalb von maschinen-optimierten Software-Code keine Medienbrii-
che auftreten, die zu Zeitverlust fithren. Vgl. Aldridge (2009), S. 242. An eine ma-
nuelle Ubermittlung von Orders ist in diesem Fall nicht zu denken, stattdessen be-
steht die unbedingte Notwendigkeit, die Orders mit Ausfithrungsalgorithmen an die
Borse zu iibermitteln. Vgl. Aldridge (2009), S. 18.

772 Epmonps versucht, eine iibergreifende Definition von Komplexitit zu entwickeln,
die sich auf die Verwendung einer gemeinsamen Sprache stiitzt. Er schreibt, Kom-
plexitét ist: ,, That property of a language expression which makes it difficult to for-
mulate its overall behaviour, even when given almost complete information about
it's atomic components and their inter-relations . Edmonds (1999), S. 7.

773 Vgl. Heylighen (2008), S. 3.

774 Vgl. Minai, Braha, Bar-Yam (Hrsg.) (2010).

775 Vgl. Schweitzer, Farmer (2007), S. 6f.
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sondern dass man ein System als Ganzes betrachtet, um das Zusammen-
wirken seiner Teile zu verstehen.”” Eine wichtige Eigenschaft von Pro-
zessen in komplexen Systemen’”’ ist deren Nicht-Linearitit, d.h. Effekte
sind nicht-proportional zu ihren Ursachen.”” Auf diese Untersuchung be-
zogen, bedeutet Komplexitit, dass in der Informationsphase beim Algo-
rithmic Trading eine Vielzahl komplizierter Teilprozessen ineinander
greifen, die man nur schwer gegeneinander abgrenzen kann. Die Prozesse
lassen sich stattdessen einfacher als organisatorische Einheit (z.B. als
Software-Agent) beschreiben. Jede Handelsstrategie verfolgt ein anderes
Ziel und bedient sich dafiir eigener Theorien und Annahmen, die vom In-
itiator vorgegeben werden. Was auf der Ebene der Software in den ein-
zelnen Prozessen ablduft, ldsst sich, selbst bei vollstindiger Kenntnis des
Software-Codes und aller denkbaren Einfliisse, nur schwer nachvollzie-
hen. Die Teilprozesse unterliegen keiner sichtbaren Ordnung, arbeiten
aber alle zielorientiert zusammen, um einen Transaktionswunsch zu reali-
sieren.

776 Vgl. Edmonds (1999), S. 7.

777 HeyLiGHEN fasst eine Reihe von Eigenschaften zusammen, die wiederholt zur Cha-
rakterisierung von komplexen Systemen benutzt werden. So halten komplexe Sys-
teme eine Balance aus (berechenbarer) Ordnung und (unberechenbarer) Unord-
nung. Komplexe Systeme bestehen aus mehreren autonomen Teilen, die miteinan-
der interagieren miissen und daher, zu einem gewissen Grad, auch wieder vonein-
ander abhidngig sind. Die Komponenten komplexer Systeme werden als Agenten
modelliert, sie stellen individuelle Systeme dar, die auf Verdnderungen in ihrer Um-
welt selbststindig reagieren. Diese Umweltbedingungen werden auch durch die Ak-
tivitdten anderer Agenten beeinflusst, so dass die Aktionen eines Agenten die Reak-
tionen anderer Agenten hervorrufen. Vgl. Heylighen (2008), S. 4.

778 Von positivem Feedback spricht man, wenn kleine Ursachen zu iiberproportional
grolen Wirkungen fiithren, die zur Instabilitit der Systeme fithren (z.B. Butter-
fly-Effect). Unter dem Butterfly-Effekt versteht man in der theoretischen Physik die
Sensible Abhidngigkeit eines Systems von Umwelt-Konditionen. Vgl. Longair
(2003), S. 182. Von negativem Feedback spricht man, wenn die Effekte kleiner als
ihre Ursachen sind und die Prozesse zur Stabilitit komplexer Systeme beitragen.
Die Dynamik komplexer Systeme kann auf eine Kombination von positiven und
negativen Feedbacks zuriickgefiihrt werden, in denen sich Ordnung und Unordnung
im Gleichgewicht halten. Vgl. Heylighen (2008), S. 4f.
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Ob die Annahme der Komplexitit fiir Algorithmic Trading der Realitét
entspricht, ldsst sich in dem begrenzten Umfang dieser Arbeit nicht voll-
standig beweisen, weil das Paradigma der Komplexitit zu umfangreich
ist. Wenn die Annahme zur Komplexitidt beim Algorithmic Trading rich-
tig ist, sind alle Prozesse, die in der Informationsphase stattfinden, auch
nicht-linear und weisen positive und negative Feedbacks auf.”””

Der Begriff der ,,komplexen (dynamischen)*“ Handelsstrategien wurde
bisher von Func unp Hsien verwendet, um die Anlageprozesse bei Hed-
gefonds-Managern grob zu beschreiben.”® Sie verwenden den Begriff je-
doch nur, um die von der Normalverteilung abweichenden Rendite-Ver-
teilungen zu beschreiben, ohne auf die dahinter stehenden Prozesse ein-
zugehen. Im weiteren Verlauf dieser Arbeit beschreibt der Begriff Kom-
plexitdt die interagierenden Prozesse, die innerhalb einer Algorithmic
Trading Software auf der Buy-Side oder Sell-Side ablaufen.

779 Vgl. Heylighen (2008), S. 4.
780 Vgl. Fung, Hsieh (1997, 2001a, 2001b, 2002a ...)
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5 Renditen mit Algorithmic Trading
5.1 Algorithmic Trading in Hedgefonds-Datenbanken
5.1.1 Bezug zur Forschungsfrage

Die ersten vier Kapitel dienten dazu, die Prozesse im Algorithmic Tra-
ding zu untersuchen, um FEigenschaften zu finden, die sich nach Ab-
schluss der Transaktionen in den Renditen widerspiegeln konnten (z.B.
Komplexitdt). Der ndchste Schritt dieser Arbeit besteht darin, Renditen zu
bestimmen, bei denen sich diese Eigenschaften von Algorithmic Trading
nachweisen lassen konnten.

Eine Moglichkeit dazu bieten Hedgefonds-Datenbanken. Sie klassifizie-
ren Hedgefonds-Renditen nach Strategien und ordnen Hedgefonds mit
Algorithmic Trading in diese Kategorien ein. Die Angaben zu Strategien
basieren meist auf den Selbsteinschidtzungen der Hedgefonds-Manager
(Peer Group Styles), die in Fondsprospekten festgeschrieben oder in Ex-
perteninterviews feststellbar sind.”®' Dariiber hinaus existieren quantitativ
bestimmbare Strategien (Quantitative Style-Faktoren), mit denen sich die
Strategien aus Fondsrenditen empirisch nachpriifen lassen.”® Die Ver-
wendung von Hedgefonds-Datenbanken setzt grundlegende Kenntnisse
iber die Organisation und deren Aufbau voraus. Das folgende Kapitel er-
klért zunichst die allgemeinen Eigenschaften von Hedgefonds und ihren
Strategien und betrachtet danach die Einteilung von Algorithmic Trading
in den drei Datenbanken MAR, Lipper und HFR. Das folgende Kapitel
zeigt exemplarisch die Kultur der Geheimhaltung in beim Algorithmic
Trading in der Hedgefonds-Industrie.

781 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 16.
782 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 19.
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5.1.2 Definition von Hedgefonds

5.1.2.1 HNWI's, Strategien und Gebiihren

Hedgefonds sind Investmentvehikel fiir institutionelle Anleger und ver-
mogende Privatinvestoren (High Net Worth Individuals; kurz:
HNWI'®).®* Sie werden der Gruppe der Alternativen Investments (Al)
zugeordnet, das heifit, sie verfolgen Investmentstrategien, die nicht mit
klassischen Anlageinstrumenten, wie z.B. Aktien, Anleihen oder Invest-
mentfonds, vergleichbar sind.”

Der Fondsmanager hat bei der Wahl seiner Strategie und Anlageinstru-
mente freie Wahl, kann Leerverkiufe eingehen (Short-Selling) oder Kre-
dite aufnehmen (Leverage).”™ Er ist in der Regel selbst am Fondsvermo-
gen beteiligt, damit keine Interessenkonflikte mit anderen Anteilseignern
auftreten und Anreize fiir erfolgreiches Handeln bestehen.”®” Die Anteils-
eigner bezahlen dem Fondsmanager eine Verwaltungsgebiihr (iiblich sind
1% bis 2% des Fondsvermodgens als Managementgebiihr) und eine er-

783 Als HNWI's werden Anleger bezeichnet, die mindestens US $ 1 Mio. fiir Investitio-
nen zur Verfiigung halten, ausgenommen eigengenutzte Immobilien, wertvolle
Sammlungen oder langlebige Konsumgiiter. Als Ultra-HNWI's werden Investoren
bezeichnet, die mehr als US $ 30 Mio. zur Verfiigung haben, mit den gleichen Ein-
schriankungen wie fiir einfache HNWI's. Eine umfangreiche Definition von HNWI's
und empirische Marktdaten finden sich im jéhrlich erscheinenden World Wealth
Report, herausgegeben von Cap GeEmint und MERrIL LyncH. Vgl. World Wealth Re-
port (2009), S. 2Af.

784 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 310.

785 Unter Alternativen Investments werden allgemein alle Investmentstrategien ver-
standen, deren Renditen unabhidngig von anderen Assetklassen (wie z.B. Aktien,
Bonds) sind. Primires Ziel der Al ist es, Uberrenditen (Alpha) zu erwirtschaften,
die iiber den Marktdurchschnitt hinaus gehen. Al verfolgen den Absolute Return
Ansatz, bei dem, unabhiéngig von den Marktbedingungen, immer positive Renditen
erwirtschaftet werden sollen. Hedgefonds bilden eine der liquidesten Formen der
Alternative Investments. Vgl. Fung, Hsieh (2004b), S. 1ff.

786 Vgl. Lhabitant (2002), S. 59ff.

787 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 310.
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folgsabhidngige Gewinnbeteiligung (zwischen 15-20% der Gewinne als
Performance-Gebiihr).”® Einen Einblick in die historische Entstehung
von Hedgefonds bietet LuaBrrant.”

5.1.2.2 Organisation von Hedgefonds

Um die Kategorisierung von Strategien in Hedgefonds-Datenbanken zu
verstehen, sind grundlegende Kenntnisse iiber die Organisationsstruktur
von Hedgefonds notwendig. Das Fonds-Kapital wird meistens in der
Rechtsform einer Kapitalgesellschaft (Limited Partnership) oder einer
Fonds-Konstruktion gesammelt und von einem Fondsmanager verwaltet.
7 Neben dem Fondsmanager unterhalten die Fonds noch Service- und
Unterstiitzungsstrukturen, die je nach Domizilierung und Aufsichtsbehor-
den und gesetzlichen Grundlagen unterschiedlich ausfallen.”! Unter dem

788 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 312.

789 Vgl. Lhabitant (2002), S. 7ff.

790 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 310.

791 Hedgefonds werden in Deutschland beispielsweise durch das Investmentgesetz
(InvG) erfasst und durch die BAFIN reguliert. Man unterscheidet hier Single-Hed-
gefonds (Sondervermogen mit zusitzlichen Risiken die bei der Auswahl der Ver-
mogensgegenstinde keinen Einschrinkungen unterliegen; siehe § 112 InvG) und
Dach-Hedgefonds (Dach-Sondervermogen mit zusétzlichen Risiken, die in andere
Single-Hedgefonds investieren, siehe § 113 InvG). Die gesetzlichen Grundlagen
von Hedgefonds in den USA sind umfangreicher. Hier gilt gilt der Securities Act of
1933, welcher Firmen die Fondsanteile in der Offentlichkeit vertreiben zur Regis-
trierung bei der SEC verpflichtet. (siche Rule 506 in Regulation D, Safe Harbor
Provision). Der Investment Company Act of 1940 (ICA) dient der Regulierung von
Investmentfonds und deren Abgrenzung zu Hedgefonds. Der Investment Advisor
Act of 1940 (fiir die Regulierung von Fonds-Beratern), sowie der Securities Ex-
change Act of 1934 (fiir die Regulierung von Brokern). CTA's werden in den USA
durch die Commodity Futures Trading Commission (CFTC) reguliert. Vgl. Fung,
Hsieh (1999), S. 314ff. Der Begriff Hedgefonds umfasst sonst eine Grauzone. Ne-
ben den offiziell registrierten Sondervermdgen von Hedgefonds gibt es eine ganze
Reihe von Fonds, die nicht durch die Regulierungsbehdrden erfasst werden kdnnen,
weil sie Kapitalgesellschaften sind, nur wenige Investoren haben oder sich als juris-
tische Personen (in Form von Limited Partnerships) praktisch nur selbst verwalten.
Dazu kommen viele Offshore Hedgefonds, die auB3erhalb der Europdischen Union
und der USA in Steueroasen domiziliert sind, um sich der Regulierung und Steuer-
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Domizil-Land versteht man den Ort, wo der Hedgefonds beheimatet ist.
Die folgende Abbildung Nr. 5.1 (S. 236) zeigt die Organisation eines
Hedgefonds, wie sie z.B. auf den Cayman Islands iiblich ist.”

Investment
Advisers

Registrar and
Transfer Agent

Legal
Adviser

Hedge Fund e

Prime Broker(s)
(or asset custodians)

Custodian

I Executing
Auditors Administrators BEORRES

Abbildung 5.1: Schematische Darstellung eines Hedgefonds
(Quelle: Lhabitant (2002), S. 46)

Im Mittelpunkt der Fonds-Konstruktion steht das Sondervermdgen. Der
Fondsmanager (Investment-Manager) wird bei der Realisierung der In-
vestmentstrategie vom Hedgefonds Berater (Investment-Advisor) mit
Spezialwissen unterstiitzt.”* Dies kann z.B. ein Team aus IT-Spezialisten
oder Physikern sein. Das Direktorium (Board of Directors) iiberwacht die
laufenden Operationen eines Hedgefonds und versucht, Interessenkon-
flikte zwischen Manager und Investoren (Investors, Limited Partners,

zugriff zu entziehen. Fiir die Regulierung von Offshore Hedgefonds sind die natio-
nalen Aufsichtsbehorden im jeweiligen Domizil-Land verantwortlich. Auf den Cay-
man Island ist dies z.B. die Cayman Island Monetary Authority (CIMA).

792 Vgl. Harcourt (2009).

793 Vgl. Lhabitant (2002), S. 46.
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General Partners) und Sponsoren (Sponsors) als Kapitalgeber zu 16-
sen.” In der Praxis wird die Verantwortung fiir das tigliche Management
und die Uberwachung des Fondsmanagers an ein Executives Committee
delegiert.”” Aufgabe des Fondsadministrators (Administrator) ist es, den
Wert des Fondsvermogens und der Anteilsscheine (Net Asset Value, NAV)
zu berechnen.”® Dies erfolgt in fest vorgeschriebenen Perioden (Break
Periods).”” Der Administrator ist aber auch fiir die Buchhaltung und die
Abwicklung der laufenden Operationen des Fonds verantwortlich.”® Der
Custodian ist ein Wertpapierverwalter und -abwickler, der fiir die allge-
meine Depotfithrung und das Clearing von Transaktionen verantwortlich
ist.””” Dazu gehoren beispielsweise die Beriicksichtigung von Corporate
Actions, wie z.B. juristische Fragen, die Auszahlung von Dividenden
oder die Wertpapier-Leihe im Auftrag des Kunden.*® Der Rechtsbeistand
(Legal Adviser) hilft dem Hedgefonds in Steuerfragen und anderen juris-
tischen Angelegenheiten, wie z.B. Vorbereitung der Fonds-Prospekte
oder die Einhaltung der Vorschriften der Regulierungsbehérden zum Pri-
vatvertrieb.®”! Der Auditor kontrolliert die Quartals- und Jahresberichte
eines Hedgefonds, um transparente Anlagebedingungen fiir Investoren zu
schaffen.®> Der Registrar und Transfer Agent, fiihrt die Listen der Inves-
toren und ist Ansprechpartner fiir die Ausgabe und Riicknahme von

794 Vgl. Lhabitant (2002), S. 46-47.

795 Vgl. Lhabitant (2002), S. 46-47.

796 Vgl. Lhabitant (2002), S. 47.

797 Eine Berechnung des NAV muss immer dann stattfinden, wenn Fondsanteile neu
ausgegeben oder zuriickgenommen werden. Die Bestimmung des NAV kann insbe-
sondere dann schwierig sein, wenn ein Fonds in illiquide Anlageobjekte investiert,
fiir die keine aktuellen Marktpreise ermittelbar sind (z.B. Gewerbe-Immobilien). In
einem solchen Fall wird der NAV entweder auf Basis verzdgerter Preise ermittelt
(sogenannte ,,Stale Prices”) oder mit ,, Fairen Bewertungsmethoden* geschitzt
(sogenannte ,, Fair Value Models ). Vgl. Lhabitant (2002), S. 47.

798 Vgl. Lhabitant (2002), S. 47.

799 Vgl. Lhabitant (2002), S. 47-48.

800 Vgl. Lhabitant (2002), S. 47-48.

801 Vgl. Lhabitant (2002), S. 48.

802 Vgl. Lhabitant (2002), S. 48.
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Fondsanteilen.*” Manche Fonds bedienen sich im Vertrieb der professio-
nellen Marketing-Strukturen von Distributors (z.B. Capital Introduc-
tion).** Der Execution- und Clearing Broker (auch Execution Desk ge-
nannt) stellt dem Fondsmanager einen direkten Marktzugang fiir die Ab-
wicklung der Transaktionen zur Verfiigung.*® Prime Broker vereinigen
eine Reihe von Service-Funktionen fiir Hedgefonds in einer Hand, wie
z.B. Clearing von Transaktionen, (Global) Custody, Aufnahme von Le-
verage (Margin Financing) und Wertpapierleihe, um z.B. Leerverkiufe

zu titigen (dabei entstehen sogenannte Short-Positionen).*
5.1.2.3 CTA's und Managed Accounts

Zu den Hedgefonds zidhlen auch die Commodity Trading Pools (CTP)
bzw. Commodity Trading Advisor’s (CTA) und die Anbieter von Mana-
ged Account (MA).*" Darunter sind Vermdgensverwalter zu verstehen,
die (im Fall von MA) im Auftrag ihrer Kunden Einzelkonten mit umfas-
senden Vollmachten verwalten oder (in der urspriinglichen Bedeutung
CTA) den Handel mit Optionen und Futures beraten.’”® Sie investieren in
Derivate, Wihrungen oder beispielsweise Rohstoffe.*” MA und CTA sind,
genauso wie Hedgefonds, frei in ihrer Anlagestrategie.®"

803 Vgl. Lhabitant (2002), S. 48.
804 Vgl. Lhabitant (2002), S. 48.
805 Vgl. Lhabitant (2002), S. 48-49.
806 Vgl. Lhabitant (2002), S. 49.
807 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 311.
808 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 311.
809 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 311.
810 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 281.
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5.1.3 Hedgefonds Datenbanken

5.1.3.1 Datenbanken in der Literatur

In der Literatur werden vier Datenbanken als Quelle fiir Hedgefonds
Renditen genannt. Diese sind Hedge Fund Research (HFR), Trading Ad-
visers Selection System (TASS), Morgan Stanley Capital International
(MSCI) und das Centre for International Securities and Derivatives Mar-
kets, University of Massachusetts, Amherst (CISDM)*"'. Die TASS Daten-
bank wurde in 2005 von Tremont Capital Management an Lipper, ein Un-
ternehmen der Reuters Gruppe, verkauft.*'? Jiingere Datenbanken stam-
men u.a. von S&P, Barclays oder EurekaHedge.*" Die London Business
School arbeitet mit dem BNP-Paribas Hedge Fund Center am Aufbau ei-
ner Hedgefonds Datenbank, welche die unterschiedlichen Datenbanken
vereinigen soll, um z.B. Doppelnennungen zu verhindern.®*

Die Anteilsscheine von Hedgefonds diirfen nicht offentlich vertrieben
oder beworben werden.*”> Daher versucht man die Aufmerksamkeit von
HNWTI's und institutionellen Investoren iiber die Verdffentlichung von
Fondsrenditen in Datenbanken, auf sich zu lenken.®'® Um in eine Daten-

811 Friiher bekannt als Datenbank Managed Account Reports (MAR bzw. MARHedge).
Sie umfassten die Renditen von CTA's und Vermodgensverwaltern, welche die Gel-
der ihrer Kunden im Auftrag anlegen Vgl. 0.V. (2005b) und 0.V. (2005c).

812 Vgl. 0.V. (2005a).

813 Vgl. Fung, Hsieh (2004b), S. 3.

814 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 5f.

815 Fiir Hedgefonds kommt ausschlieBlich der Privatvertrieb (Private Placement) in
Frage. Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 315. Der Privatvertrieb ist auf personliche Refe-
renzen, Fonds-Prospekte, Mund zu Mund Propaganda oder Datenbanken be-
schriankt. Damit soll verhindert werden, dass unerfahrene Anleger in Hedgefonds
investieren, die weder eine fundierte Kenntnis der Finanzmirkte, noch geniigend
Kapital besitzen, um die Risiken abzufedern.

816 Die Werbung iiber den Umweg von Hedgefonds-Datenbanken wird in den USA als
Missbrauch betrachtet, weil es im Widerspruch zur Regulation D. des Security and
Exchange Act 1933 Reg. 230.502. (c) steht.. Vgl. Amin, Kat (2001), S. 10, Capocci
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bank aufgenommen zu werden, iibermitteln die Fondsmanager die (mo-
natlichen) Renditen ihres Hedgefonds auf freiwilliger Basis an einen der
oben genannten Datenbankbetreiber.?”’” Problematisch dabei ist, dass
kaum Kontrollen existieren, ob die Fondsrenditen ordnungsgemifl oder
regelmiBig ermittelt wurden.®”® Fondsmanager kénnen die Ubermittlung
einfach aussetzen, wenn sie auf weitere Werbung verzichten wollen oder
die Renditen ihrer Fonds zu schlecht ausfallen.®” Hedgefonds konnen
ihre Renditen auch an mehrere Datenbanken gleichzeitig iibermitteln.®*

Das Venn-Diagramm von Func unp Hsien, auf der folgenden Seite, gibt
einen ausgezeichneten Uberblick iiber die Uberschneidungen zwischen
den fiinf genannten Datenbanken (siche Abbildung Nr. 5.2, S. 241).%
Nach Ansicht von Capocct und anderen Autoren dominieren in der Lite-
ratur die drei Datenbanken CISDM, TASS und HFR, weil sie iiber
Zeitreihen von mehr als 10 Jahren verfiigen.**

(2007), S. 60, Getmansky (2004), S. 26 und weitere.

817 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 4.

818 Bei Investmentfonds ist eine Depotbank gesetzlich dazu verpflichtet, die Einhal-
tung der Bestimmungen zum Nettoinventarwert (NAV) zu kontrollieren. Deutsche
Hedgefonds unterliegen als Sondervermogen mit zusitzlichen Risiken den gleichen
Bestimmungen. Vgl. § 112-120 InvG. Bei Offshore-Fonds iibernehmen in der Re-
gel Prime Broker und Custodians die Ausfithrung und Abwicklung der Transaktio-
nen und die Administration des Portfolios, das von freiwilligen Auditors tiberwacht
wird. Sie tiben jedoch meist keine Kontrollfunktionen auf das Management aus.
Diese Funktion wird durch das Board of Directors iibernommen. Dies kann zu Pro-
blemen bei der Qualitit der Datenbanken fiihren. Vgl. dazu auch Liang (2003).

819 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 4f.

820 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 5.

821 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 6.

822 Vgl. Capocci (2007), S. 14 sowie Adams (2007), S. 14, Agarwal, Daniel, Naik
(2004), S. 8, FuBlnote 7.
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Abbildung 5.2: Uberschneidungen in Hedgefonds-Datenbanken.
Die Prozentzahlen stellen den Anteil an der Summe aller
Hedgefonds dar. Die Angaben im inneren Bereich zeigen den
Anteil von Mehrfachnennungen zwischen Datenbanken. (Quelle:
Fung, Hsieh 2006a, S. 6)

Fune unp Hsien recherchierten die Grofe der Datenbanken von 7ASS,
CISDM, HFR fiir das Jahr 2004 mit insgesamt ca. 12.500 Fonds (Mehr-
fachzidhlungen moglich).’? Davon wurden ca. 6.500 als aktiv und der

823 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 5.
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restliche Teil als in-aktiv gefiihrt.*** Die Wachstumsrate fiir neue Fonds
betrug laut den Autoren bis zum Jahr 2004 ca. 37% fiir TASS, 43% fiir
HFR und -11% fiir CISDM **

Es ist davon auszugehen, dass sich die Anzahl der Fonds in den letzten
Jahren auch weiter erhoht hat. TeEo basiert seine Arbeit auf den Daten-
banken von TASS und HFR und stellt im Juni 2008 ca. 4500 aktive und
ca. 5400 inaktive Fonds fest (auch hier sind Mehrfachzdhlungen mog-
lich).*® Die widerspriichlichen Angaben zur Anzahl von Hedgefonds ma-
chen deutlich, dass die Datenbanken keine objektive Informationsquelle
sind. Denn erstens kommt es darin zu Mehrfachnennungen und zweitens
besteht keine Pflicht zur regelméfBigen und vollstindigen Veroffentli-
chung.*”’ Die Datenbanken geben aber erste Anhaltspunkte fiir konserva-
tive Schitzungen zur GroBe der Industrie.**®

Die Fondsrenditen aus allen Hedgefonds-Datenbanken leiden stark unter
Problemen, die auf die eingeschrinkte Auswahl von Stichproben zuriick-
).8 Diese Probleme werden
in der Literatur iiber Hedgefonds allgemein als ,, Bias “ bezeichnet.*’ In

der Literatur sind der Historische Bias (Instant History oder Backfill

zufiihren sind (auch Data Snooping genannt

824 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 5.

825 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 6.

826 Vgl. Teo (2009), S. 7.

827 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 4-6.

828 Weitere Anhaltspunkte, um die Groe des Hedgefonds-Marktes zu schitzen, bieten
die Angaben der Aufsichtsbehorden (z.B. BAFIN, CIMA, FSA) und Industrieschit-
zungen von Consulting-Unternehmen. Harcourt zeigt, dass der Grofteil von Hed-
gefonds in den USA und auf den Cayman Island domiziliert ist, gefolgt von den
British Virgin Islands (BVI), Bahamas und den Bermudas. Vgl. Harcourt (2009).
Eine gezielte Recherche bei den Aufsichtsbehorden dieser Domizil-Lander zeigte,
dass bereits die Anzahl der dort registrierten Hedgefonds die Datenbanken iiber-
steigt. Vgl. CIMA (2009), S. 8., FSC (2009), S. 5. Die jéhrlich erscheinenden In-
dustry Reports von HFR (Chicago) schitzen, dass Anfang 2009 insgesamt eine An-
zahl von ca. 8.900 Hedgefonds weltweit ca. US $ 1.400 Mrd. verwalteten, wobei
nach der Finanzkrise in 2008 ein leichter Riickgang feststellbar ist. Vgl. Harcourt
(2009).

829 Vgl. Géhin (2006), S. 7.

830 Vgl. Adams (2007), S. 18, Fung, Hsieh (2000), S. 293 und weitere Autoren.
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Bias)®', der Selektions-Bias (Selection Bias)**?, der Uberlebens-Bias

(Survivorship Bias)** oder der Verzogerungs-Bias (Stale Price Bias)**

bekannt.?¥

831 Der Historische Bias bedeutet, das ein Fonds nach der Aufnahme in eine Datenbank
historische Renditen erginzt, die vor der Aufnahme in die Datenbank erreicht wur-
den. Besonders gute historische Renditen werden in die Datenbank mit iibernom-
men. Besonders schlechte historische Renditen werden nicht an die Datenbank
iibermittelt. Dadurch steigt der Durchschnitt aller Renditen der Stichprobe (Upward
Bias).Vgl. Géhin (2006), S. 9-10.

832 Der Selektions-Bias bedeutet, dass nur die Fonds in der Datenbank enthalten sind,
die gute Renditen aufweisen. Fonds, die ihre Renditen nicht an eine Datenbank
ibermitteln, haben entweder eine zu schlechte Rendite oder eine so gute, dass sie
nicht in eine Datenbank aufgenommen werden brauchen. Vgl. Géhin (2006), S. 10.

833 Der Uberlebensbias bedeutet dass nur diejenigen Hedgefonds in einer Datenbank
enthalten sind, die ,,noch* existieren. Die Renditen von Fonds, die nicht mehr exis-
tieren, sind auch nicht mehr in der Datenbank enthalten, und flieBen so nicht mehr
in Berechnungen mit dieser Stichprobe ein. Dabei von lebenden und toten Hedge-
fonds zu sprechen wiire eigentlich falsch, denn es geht nur um die Ubermittlung der
Fondsrenditen an eine Datenbank. Ein Fonds der seine Renditen nicht mehr an eine
Datenbank iibermittelt, muss nicht bankrott sein. Eine mogliche Erkldrung ist, dass
der Fondsmanager eine zu schlechte Performance aufweist. Eine andere Erkldrung
ist, dass der Fonds fiir neue Investoren geschlossen wurde, nachdem er eine ge-
plante KapitalgroBe erreicht hat (Der Uberlebensbias kann unterschiedlich interpre-
tiert werden. Fiir einen Uberblick vgl. Posthuma, Van der Sluis (2003), S. 5ff.). Die
Renditen werden insgesamt iiberschitzt, wenn diejenigen Fonds, die mit ihren
schlechten Renditen den Durchschnitt senken konnten, in der Stichprobe fehlen
(Upward Bias). Die Renditen werden insgesamt unterschitzt, wenn diejenigen
Fonds, die aufgrund ihres Erfolges bereits geschlossen wurden und den Durch-
schnitt heben konnten in der Stichprobe fehlen (Downward Bias). Vgl. Géhin
(2000), S. 8.

834 Der Verzogerungs-Bias betrifft Fonds, welche in besonders illiquide Vermdgensin-
strumente investiert haben, bei denen Bewertungsprobleme auftreten. Wenn kein
aktueller Marktpreis fiir ein Wertpapier verfiigbar ist, nehmen Fondsmanager oft
einen mehrere Tage oder Wochen alten Referenzpreis, um das Wertpapier zu bewer-
ten. Diese verzogerte Bewertung fliet dann in das aktuelle Fonds-Portfolio mit ein
und kann hier zu serieller Korrelation fithren. Vgl. Géhin (2006), S. 10.
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5.1.3.2 Hedgefonds Strategien

5.1.3.2.1 Definition eines Styles

Func unp Hsien definieren einen ,, Style “ als Kombination einer Strategie
und der dazu passenden ,,Location“.** Eine Strategie ist die Art und Wei-
se, wie Long- oder Short-Positionen®” kombiniert werden und welches
Leverage dabei zum Einsatz kommt.*® Die Location beschreibt, auf wel-
che Wertpapierklassen (Assets) oder Mérkten diese Strategie angewendet
wird.*”® Die Location einer Strategie ldsst sich relativ zuverlissig und
konsistent mit den Fonds-Prospekten bestimmen.*° Die Natur einer Stra-
tegie hingegen nicht.*"' Ein Style-Faktor beschreibt einen Haupt-Style, der
Ahnlichkeiten mit vielen einzelnen Styles aufweist.**

5.1.3.2.2 Peer Group Styles: Selbsteinschdtzung der Fondsmanager

Die Beschreibung von Hedgefonds-Strategien in Datenbanken erfolgt
qualitativ und folgt der Selbsteinschitzung der Fondsmanager, die man
aus den Fonds-Prospekten entnehmen kann.*”® Fune unp Hsien bezeich-
nen diese Strategien deshalb auch als ,, Peer Group Styles“.*** Der Vorteil
dieser Einteilung ist eine schnelle und einfache Zuordnung von Hedge-

835 Vgl. Géhin (2006), S. 7-10.

836 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 19.

837 Unter Long-Positionen versteht man Wertpapiere, die sich im Portfolio eines Inves-
tors befinden. Short-Positionen sind Forderungen auf Wertpapiere, die sich (noch)
nicht, im Portfolio befinden, weil Leerverkidufe getitigt wurden.

838 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 19.

839 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 19.

840 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 288.

841 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 288 und Fung, Hsieh (2002a), S. 18.

842 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 19.

843 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 318-319.

844 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 18.
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5 Dies kann

fonds-Strategien auf Basis der bekannten Charakteristika.
fiir Werbezwecke und die Selbstdarstellung von Nutzen sein. Der Nach-
teil dieser Einteilung, ist das Fehlen eines gut formulierten Modells fiir
Peer Group Styles.*° Die Zuordnung einer Fonds-Strategie ist fiir Au-
Jenstehende kaum nachvollziehbar und eine fehlerhafte Einordnung in
ein falsches Segment kann z.B. in die Berechnung von Hedgefonds-Indi-
zes oder empirische Analysen weiter getragen werden.*”” Hedgefonds, die
konsistent eine einzige Anlagestrategien verfolgen, konnen zwar einem
Peer Group Style zugeordnet werden. Die Zuordnung wird jedoch zu ei-
ner schwierigen Aufgabe wenn Hedgefonds mehrere dieser Strategien
miteinander kombinieren (Multistrategy Approach).**® Weil ein einheit-
lich formuliertes Modell fehlt, kann praktisch jede Datenbank eine eigene
Kategorisierung von Hedgefonds-Strategien vornehmen. Eine fachiiber-
greifende Arbeitsgruppe unter der Leitung der Alternative Investment
Management Association (AIMA) erkannte dieses Problem und fiihrte im
Jahr 2003 eine Befragung in der Industrie durch, um eine allgemeine
Richtlinie zur Klassifikation von Hedgefonds-Strategien zu entwickeln.**
Bisher konnte sich keine allgemeine Richtlinie durchsetzen.

Die uneinheitliche Verwendung von Peer Group Styles in den Datenban-
ken fiihrt in den Studien, die darauf basieren, zu weiteren Klassifikations-
problemen. Caroccr entwickelte beispielsweise ein Multifaktorenmodell,
um die Performance unterschiedlicher Hedgefonds-Strategien iiber ldnge-

845 Wie Func unp Hsien darstellen, sind die Peer Group Styles universell. Viele andere
Investoren, wie z.B. University Endowments, Family Offices oder Pensionsfonds
verfolgen die gleichen Investmentziele und lassen sich, genauso wie Hedgefonds,
kategorisieren. University Endowments sind Stiftungen, welche das Kapitalvermo-
gen von Universititen anlegen. Ein Family Office bezeichnet einen Vermogensver-
walter, der sich ausschlieBlich um das Kapitalvermogen einer Familie kiimmert.
Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 320.

846 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S.18.

847 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 18 und Fufinote Nr. 7, S. 26.

848 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 18.

849 Vgl. Indjic, Heen (2003).
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re Zeit miteinander zu vergleichen.*” Er stiitzt sich auf die Datenbanken
MAR und HFR.®' Weil beide Datenbanken die Hedgefonds-Strategien
aber unterschiedlich und unter abweichenden Namen klassifizieren, ent-
schied er sich, die einzelnen Strategien relativ frei zu kombinieren und
Neue hinzu zu fiigen.** Seine Klassifikation ist daher nur bedingt auf an-
dere Studien iibertragbar. AGaARwAL, DANIEL UND NAIK untersuchen den
Zusammenhang zwischen Nettozufliissen (Flows) in Hedgefonds und de-
ren Performance.®*® In diesem Zusammenhang analysieren sie u.a. die
Rolle der Fondsgrofle, von Belohnungen fiir Manager (Incentives) oder
Restriktionen bei Auszahlungen (Redemptions).** Sie konstruieren ihre
eigene Datenbank aus einer Kombination der Datenbanken von HFR,
TASS und MAR, um die widerspriichliche Klassifikation von Hedge-
fonds-Strategien zu umgehen.*”
deckt die von ihnen gewihlte Klassifikation aber nur einen Bruchteil der

Wie die folgenden Abschnitte zeigen,

verfiigbaren Hedgefonds-Kategorien in den Datenbanken ab. BOOKSTABER
beschiftigt sich mit der Frage, ob Hedgefonds definierbare Institutionen
sind oder ob die Bezeichnung ein Sammelbegriff fiir Investmentfirmen
ist, die bestimmte Handelsstrategien verfolgen.® Er 16st sich vollstindig
von den Hedgefonds-Datenbanken und entwickelt eine eigene Klassifika-
tion.*” Die drei groBen und wichtigsten Datenbanken (HFR, TASS und
MAR) werden im folgenden Abschnitt niher betrachtet, um eine Hedge-
fonds-Kategorie zu finden, in der man Algorithmic Trading einordnen
kann.

850 Vgl. Capocci (2007).

851 Vgl. Capocci (2007), S. 68.

852 Vgl. Capocci (2007), S. 68 und 71 und Fufinote 18.
853 Vgl. Agarwal, Naik (2004).

854 Vgl. Agarwal, Naik (2004).

855 Vgl. Agarwal, Naik (2004), S. 8 und 42.

856 Vgl. Bookstaber (2003), S. 19.

857 Vgl. Bookstaber (2003), S. 20.
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5.1.3.2.3 MAR/MarHedge Datenbank

Strategie in MAR/Hedge

Kurze Beschreibung

Event Driven

Investieren in Unternehmen in Notlagen (Distressed Se-
curities) oder in Unternehmensfusionen (Merger Arbit-
rage)

Global Investieren in Wertpapiere (Aktien, Bonds) auBerhalb den
USA und in Emerging Markets

Global Macro Investieren auf Basis makro-6konomischer Analysen und
wetten auf die Entwicklung allgemeiner Risikofaktoren
(z.B. Wéahrungen, Zinsen, Aktienindizes usw.)

Market Neutral Wetten mit Arbitrage- oder Long/Short-Strategien auf rela-
tive Preisbewegungen und versuchen, die Risiken der
sonstigen Marktentwicklung auszugleichen.

Sectors Investieren in bestimmte Wirtschaftssektoren

Short Sellers Investieren in Short-Positionen.

Long-Only Vermeiden Leerverkdufe, kombinieren dies aber mit Le-

verage.

Tabelle 21: Hedgefonds-Strategien in der Mar/Hedge Datenbank
(Quelle: Fung, Hsieh (1999), S. 319).

Func unp Hsien erklédren die Einteilung in Peer Group Styles am Beispiel
der Datenbanken MAR und MAR/Hedge fiir das Jahr 1997 (siehe Tabelle

21, S. 247).%®

858 Die erste Fonds-Kategorie in der MAR-Datenbank bilden ereignisgetriebene Hedge-

fonds, die Corporate Events ausnutzen (Event Driven). Hier kann man die Sub-Ka-
tegorien Distressed Securities und Merger Arbitrage unterscheiden. Bei der Dis-
tressed Securities Strategie suchen Fondsmanager aktiv nach (borsennotierten) Un-
ternehmen, die von Bankrott bedroht oder iiberschuldet sind, oder sich in einer Pha-
se der Reorganisation befinden. Sie investieren beispielsweise in Bonds, Aktien
oder kaufen Bankschulden des Unternehmens, das sich in einer Notlage befindet.
Zur gleichen Kategorie gehoren auch Fonds, die auf Unternehmensfusionen speku-
lieren (Merger Arbitrage). Je nachdem, ob der Manager vom Erfolg eines Mergers
iiberzeugt ist, wettet er dafiir oder dagegen. Bei einem erwarteten Erfolg des Mer-
gers, wird der Kurs der iibernommene Firma steigen (der Fondsmanager nimmt
eine Long-Position ein) und der Kurs der iibernehmenden Firma fallen (der Fonds-
manager geht eine Short-Position ein). Die zweite Kategorie bilden globale Fonds
(Global), die in alle Wertpapiere (Aktien und Bonds) weltweit und in Emerging
Markets investieren konnen, die nicht an US-Borsen notiert sind. Die dritte Katego-
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CTA's besitzen wiederum eigene Peer Group Styles, die sich an den Hed-
gefonds-Kategorien orientieren.* Die meisten CTA's werden als Trend-

folgemodelle klassifiziert.*®

Algorithmic Trading spielt in den oben genannten Hedgefonds-Kategori-
en der MAR/Hedge-Datenbank keine Rolle. Der Grund dafiir kann im
frithen Stadium der Studie im Jahr 1999 liegen, als Algorithmic Trading
in der Praxis noch relativ unbekannt war und bei der Klassifikation von
Hedgefonds-Strategien noch keine Rolle spielte. Dazu kommt, dass viele
Autoren Algorithmic Trading nur aus der Perspektive der Sell-Side be-
trachteten und die Aufgaben der Buy-Side darin noch nicht getrennt wur-
den.® Im folgenden werden daher die neueren Hedgefonds-Klassifika-
tionen der Datenbanken Lipper (frither TASS) und HFR betrachtet, um
Algorithmic Trading einer Hedgefonds-Kategorie zuzuordnen.

rie bilden globale Makro-Fonds (Global Macro), die auf die Entwicklung der wich-
tigsten makro-6konomischen Risikofaktoren (wie z.B. Wihrungen, Zinsen, Aktien-
indizes, Rohstoffe) wetten. Die vierte Kategorie bilden marktneutrale Fonds (Mar-
ket Neutral). Fonds dieser Kategorie streben eine Rendite an die von der aktuellen
Marktentwicklung unabhingig ist. Dazu werden allgemeine, makrookonomische
Risikofaktoren vermieden und Strategien angewendet, die kurzfristige Preis-
schwankungen ausnutzen. In den Sub-Kategorien werden zahlreiche Arbitrage-
Konzepte unterschieden. In der Sub-Kategorie Long-Short Equity werden Long-Po-
sitionen und Short-Positionen miteinander kombiniert, ohne dass der Fonds auf eine
bestimmte Marktrichtung wettet. Fonds in der Sub-Kategorie Stock Index Arbitrage
verfolgen nutzen marginale Preisdifferenzen zwischen Aktienindizes und begleiten-
den Future-Positionen aus. Fonds in der Sub-Kategorie Convertible Bond Arbitrage
kombinieren Long-Positionen in Bonds und Short-Positionen in Aktien miteinan-
der, handeln aber gleichzeitig mit den in den Bonds enthaltenen Optionen. Fonds in
der Sub-Kategorie Fixed Income Arbitrage nutzen marginale Differenzen der Zins-
kurven zwischen Unternehmensbonds und Staatsanleihen mit vergleichbaren Ei-
genschaften aus. Staatsleihen und Unternehmensbonds kdnnen jeweils auch unter-
einander Unterschiede in den Zinskurven aufweisen. Die fiinfte Hedgefonds-Kate-
gorie bilden Hedgefonds, die sich auf bestimmte Wirtschaftssektoren spezialisieren
(Sector Funds). Je nachdem, wie die Manager die allgemeine Lage in einem Wirt-
schaftssektor einschitzen, gehen sie Short- und Long-Positionen ein und kombinie-
ren diese mit Leverage. Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 318-320.

859 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 320 und Vgl. Billingsley, Chance (1996).

860 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 10.

861 Siehe z.B. Paskelian (2010), S. 2771f.
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5.1.3.2.4 Lipper-Datenbank

Strategy Type LGC-Category Sub-Strategies
Relative Value Hedge/Convertible
Strategies Arbitrage
Hedge/Equity Market Statistical arbitrage
Neutral Fundamental arbitrage
Hedge/Fixed Income Swap-spread arbitrage
Arbitrage Yield curve arbitrage
Volatility Arbitrage
Capital structure arbitrage
Hedge/Options
Arbitrage/Strategies
Directional Hedge/Dedicated Short
Strategies Bias
Hedge/Emerging
Markets
Hedge/Global Macro
Hedge/Long Bias
Hedge/Long/Short
Equity
Systematic trend-
following
Hedge/Managed Systematic trend-following
Futures/CTA's Discretionary
Event Driven Hedge/Event Driven Event-Driven Distressed Securities
Strategies Event-Driven Risk Arbitrage (Merger
Arbitrage)
Event-Driven Multi-Strategy
Mixed and Other Hedge/Multi Strategies
Strategies Hedge/Other Hedge

Tabelle 22: Einteilung der Hedgefonds-Klassen in der Lipper (TASS)
Datenbank. Grau unterlegt sind die Kategorien fiir Algorithmic Trading
und Quantitative Methoden (Quelle: Lipper (2008), S. 29)

249



5 Renditen mit Algorithmic Trading

Die Lipper Global Classification (LGC) ist eine interne Richtlinie zur
Klassifizierung von Fonds in der fritheren 7ASS-Datenbank. Sie steht den
Analysten und Kunden zur Verfiigung und enthilt umfangreiche Richtli-
nien iiber die Einteilung von Asset Klassen®”? und geographischen Fo-
kus.*® Hedgefonds werden aufgrund der Eigenangaben der Fondsmana-
ger (Investment Objectives), Fonds-Prospekte, das Fact Sheet eines Fonds
sowie die Jahres- und Halbjahresberichte gegliedert.*® Die Klasse der
Hedgefonds (Hedge Classes) wird von Lipper in vier Kategorien einge-
teilt: Relative Value, Directional, Event Driven und Mixed and Other
Strategies.*® Zusitzlich gibt es zu jeder Hedgefonds-Kategorie eine

862 Als Asset Klasse bezeichnet man in diesem Zusammenhang die Kategorien von In-
vestments in einem Portfolio (z.B. Aktien, Bonds). Vgl. Ryland (2003), S. 24.

863 Die Zuordnung eines Hedgefonds zu einer LGC-Kategorie (Peer Group Style) er-
fordert eine Ubereinstimmung von mindestens 75% zwischen der LGC-Kategorie
und den Wertpapieren in die der Fonds investiert hat. Vgl. Lipper (2008), S. 2. Der
geographische Fokus erfordert Ubereinstimmungen von mindestens 50%. Vgl. Lip-
per (2008), S. 4.

864 Vgl. Lipper (2008), S. 2.

865 Relative Value fasst alle Strategien zusammen, die sich an Arbitrage-Konzepten be-
dienen. Dazu gehoren Fonds, die eine ineffiziente Preisstellung bei Optionen aus-
nutzen (Options-Arbitrage/Options Strategies), Fonds, die in festverzinsliche Wert-
papiere investieren (Fixed Income Arbitrage), Fonds, die durch Long- und Short-
Positionen ein marktneutrales Portfolio anstreben (Equity Market Neutral) sowie
Fonds, die Preis-Diskrepanzen zwischen konvertierbaren Wertpapieren ausnutzen
(Convertible Arbitrage). Die Kategorie Directional fasst alle Strategien zusammen
die auf eine bestimmte Richtung in der Marktentwicklung wetten. Die Sub-Katego-
rien bilden hier Fonds, die sich auf Leerverkdufe konzentrieren (Dedicated Short
Bias), Fonds, die Leerverkdufe vermeiden und Long-Positionen eingehen (Long
Bias), Fonds, die Long- und Short-Positionen miteinander kombinieren und das
Portfolio diversifizieren (Long/Short Equity), Fonds, die in Emerging Markets in-
vestieren (Emerging Markets), Fonds, die in Futures oder CTA investieren (Mana-
ged Futures/CTA). (Fir eine Erkldrung von direktionalen und nicht-direktionalen
Strategien vgl. Agarwal, Naik (2000b), S. 327ff). Die Kategorie Event Driven be-
zieht sich auf alle Strategien, die Corporate Events oder Marktereignissee (Market
Events) ausnutzen. In dieser Kategorie werden Fonds eingeordnet, die in notleiden-
de Wertpapiere investieren (Distressed Securities), Fonds, die auf Unternehmensfu-
sionen oder Akquisitionen wetten (Event Driven Risk /Merger Arbitrage) sowie
Fonds, die sich auf eine Kombination von Event Driven Strategies und Krediten
konzentrieren (Event-Driven Multi-Strategy). Zur letzten Kategorie, Mixed and
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gleichnamige Kategorie fiir Dach-Hedgefonds.*® Eine Erklirung der Ka-
tegorien erfolgt jeweils iiber die Sub-Kategorien (sieche Tabelle 22, S.
249).

Eine eindeutige Zuordnung von Algorithmic Trading zu einer Hedge-
fonds-Kategorie ist mit der Lipper-Klassifikation auch nicht moglich.
Denn es fehlen klare Definitionen der Formen von Algorithmic Trading.
Stattdessen werden Synonyme in den Beschreibungen der Strategien ver-
wendet, deren Zusammenhang mit Algorithmic Trading nicht belegt ist.
So werden nur Randbereiche von Algorithmic Trading erfasst, obwohl ei-
gentlich eine viel breitere Basis von Strategien gemeint ist. Die Begriffe
Algorithmic Trading und High Frequency Trading werden in der LGC
beispielsweise in  der Sub-Kategorie  Directional:  Managed
Futures/CTA's eingeordnet (in Tabelle 22, S. 249 grau unterlegt).*”’ Hier
heif3t es:

,Algorithmic Trading and High Frequency trading strategies
are included in this classification. Broadly speaking, Managed
Futures manager can be divided into Systematic and
Discretional. “*%

Von dieser Kategorie werden jedoch nur solche Fonds erfasst, die Mana-
ged Futures Fonds oder CTA's darstellen. Managed Futures investieren
nach dieser Gliederung in Futures, Forward-Kontrakte und Optionen.*®
Hedgefonds, die Algorithmic Trading zum Handel in anderen Wertpapie-
ren einsetzen, werden dabei nicht erfasst.

Other Strategies, gehoren solche Fondsmanager, die mehrere Strategien parallel
verfolgen (Sub-Kategorie: Multi Strategy) oder die durch das Raster der anderen
Kategorien fallen (Sub-Kategorie: Other Hedge). Vgl. Lipper (2008), S. 30-35.

866 Vgl. Lipper (2008), S. 29.

867 Vgl. Lipper (2008), S. 33.

868 Lipper (2008), S. 33.

869 Vgl. Lipper (2008), S. 33.
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Obwohl die Lipper-Klassifikation iiber eine umfangreiche Definition von
Systematic Trading und Trendfolgemodellen verfiigt, wird sie dem Algo-
rithmic Trading also nicht gerecht. Konkret heif3t es hier:

»Systematic Trend Following Traders rely on computer-generated
trading signals that infer on historical price data and/or
historical relationship to anticipate future price movements.

Three main sub-strategies can be identified, within Systematic
trend following managers: Trend Following, Trend Reversal,
Contrarian. “*”

Im Vergleich zur MAR-Datenbank wurde Algorithmic Trading in der
LGC aber schon besser beriicksichtigt. So werden in der LGC z.B. die
Begriffe quantitative und statistische Arbitrage benutzt, um Formen des
Algorithmic Trading zu beschreiben. In der Sub-Kategorie Relative Va-
lue: Equity Market Neutral heif3t es:

,Statistical arbitrage implies model based, short-term trading
using quantitative and technical analysis to select profit
opportunities. “*”'

870 Lipper (2008), S. 33.
871 Lipper (2008), S. 30.
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5.1.3.2.5 HFR-Datenbank

Tabelle 23, S. 255, zeigt abschlieBend die Klassifikation von Hedge-
fonds-Strategien (und ihren Sub-Kategorien) in der HFR-Datenbank zum
Zeitpunkt dieser Arbeit, im Januar 2010. Die Klassifikation soll die Evo-
lution der strategischen Trends in der Industrie reflektieren und unter-
liegt einem stetigen Wandel.*”

Eine eindeutige Zuordnung von Algorithmic Trading in den Hedgefonds-
Kategorien ist auch in der HFR-Datenbank nicht moglich. Denn auch
hier fehlt eine klare Definition von Algorithmic Trading. Zwar werden
Begriffe, wie z.B. quantitative Techniken (Quantitative Techniques), sys-
tematische Analysen (Systematic Analysis) oder mathematische, algorith-
mische oder technische Modelle (Mathematical, Algorithmic and Tech-
nical Models), zur Beschreibung von Algorithmic Trading verwendet.®”?
Diese Begriffe werden aber nicht erldutert und finden sich relativ unge-
ordnet in fast allen Sub-Kategorien wieder. In der Sub-Kategorie Equity
Market Neutral heif3t es beispielsweise:

872 Vgl. HFR (2010), S. 1f. Die erste Kategorie, Equity Hedge, fasst alle Hedgefonds
zusammen, die in Equities und Derivate investieren, die Long- und Short-Positio-
nen kombinieren. Vgl. HFR (2010), S. 4. Nach Angaben von HFR kommen in den
Investment Prozessen sowohl quantitative als auch fundamentale Techniken zum
Einsatz. Die zweite Kategorie, Event Driven, fasst solche Hedgefonds zusammen,
die in Wertpapiere investieren, welche in Corporate Actions involviert sind. Die
dritte Kategorie, Macro, beschreibt Hedgefonds in deren Investment-Prozessen un-
terliegende makro-okonomische Variablen einen groflen Einfluss ausiiben. Nach
der Einteilung von HFR kommen dabei sowohl diskretiondre und systematische
Analysen, top-down oder bottom-up Konzepte, quantitative oder fundamentale
Techniken zum Einsatz, die zu lang- oder kurzfristigen Halteperioden fiihren. Die
vierte Kategorie, Relative Value, beschreibt Investment-Strategien, welche Diskre-
panzen bei der Bewertung von unterschiedlichen Wertpapieren ausnutzen. Dazu ge-
horen Arbitrage-Konzepte jedweder Art bei denen wiederum quantitative oder fun-
damentale Techniken eingesetzt werden. In der fiinften Kategorie werden Dach-
Hedgefonds gesammelt, die in einzelne Hedgefonds investieren und hier nicht wei-
ter beachtet werden sollen. Vgl. HFR (2010), S. 4-11.

873 Vgl. HFR (2010).
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,,...Strategies employ sophisticated quantitative techniques of
analyzing price data to ascertain information about future price

movements and relationships between securities, select securities

for purchase or sale. “*™*

Eine dhnliche Beschreibung findet sich in der Sub-Kategorie Quantitati-
ve Directional, wo es heif3t:

,,...Strategies employ sophisticated, quantitative analysis of price,
other technical and fundamental data to ascertain relationships
among securities and to select securities for purchase or sale. “*”

In der Sub-Kategorie Macro: Active Trading wird Algorithmic Trading
beschrieben als:

,,...Strategies (that) employ either discretionary or rule-based
high-frequency strategies to trade multiple asset classes.“*’®

Ein weiteres Beispiel findet sich in der Sub-Kategorie Macro: Systematic
Diversified, in der solche Strategien zusammengefasst werden, die ma-
thematische, algorithmische oder technische Modelle verfolgen:

., (Strategies that)... have investment-processes typically as a
function of mathematical, algorithmical and technical models,
with little or no influence of individuals over the portfolio-

positioning “ *"’

874 HFR (2010),
875 HFR (2010),
876 HFR (2010),
877 HFR (2010),

»nnwnwnwn

4.
4.
..
. 8.

254



5 Renditen mit Algorithmic Trading

Hedge Fund Strategy Sub Category
Category
Equity Hedge Equity Market Neutral

Fundamental Growth

Fundamental Value

Quantitative Directional

Sector (Energy/Basic Materials;
Technology/Healthcare)

Short Bias

Multi-Strategy

Event-Driven

Activist

Credit Arbitrage

Distressed/Restructuring

Merger Arbitrage

Private Issue/Regulation D.

Special Situations

Multi-Strategy

Relative Value

Active Trading

Commodity (Agriculture, Energy,
Metals, Multi)

Currency (Discretionary, Systematic)

Discretionary Thematic

Systematic Diversified

Multi-Strategy

Fund of Funds

Conservative

Diversified

Market Defensive

Strategic

Tabelle 23: Klassifikation von Hedgefonds-Strategien in der

HFR-Datenbank (Quelle: HFR (2010), S. 2)
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5.1.3.2.6 Zusammenfassung

Die Bildung von Hedgefonds-Kategorien in allen drei grolen Datenban-
ken ist insgesamt nicht konsistent. Das Fehlen einer universellen Hedge-
fonds-Klassifikation oder Richtlinie fiihrt zu teilweise widerspriichlichen
Einordnung von Hedgefonds-Strategien.’”® AcarwaL unp Naik versuch-
ten, dieses Problem zu beheben, indem sie aus allen drei Datenbanken
(HFR, MAR und TASS) vier uibergreifende Kategorien fiir Hedgefonds
entwickelten und ihrer Stichprobe zuordneten.®” Wie BoOKSTABER fest-
stellt, muss die Klassifikation von Peer Group Styles im Zeitverlauf auch
immer wieder korrigiert werden, wenn neue Strategien entstehen und alte
verschwinden.*®® Die chronologischen Darstellung der CISDM-Klassifi-
kation im Jahr 1997 bis zur HFR-Klassifikation in 2010 bestétigt seine
Hypothese. Man kann beobachten, dass immer mehr technologische und
quantitative Begriffe fiir die Beschreibung von Peer Group Styles ver-
wendet werden. Jedoch fehlt eine genaue Definition und Abgrenzung die-
ser Begriffe.

In keiner der drei groen Datenbanken kann man Algorithmic Trading ei-
ner Hedgefonds-Kategorie eindeutig zuordnen. Entweder Algorithmic
Trading wird nur in Randbereichen der Hedgefonds-Strategien definiert
oder die Klassifikationen enthalten allgemeine Begriffe, die quantitative,
numerische oder systematische Prozesse beschreiben. Welche Verbin-
dung zwischen diesen Definitionen und Algorithmic Trading besteht,
bleibt in den Klassifikationen unklar. Das Problem liegt nicht in der Klas-
sifikation der Hedgefonds-Strategien, sondern in einer fehlenden Defini-
tion fiir Algorithmic Trading. Solange eine universelle Definition fiir Al-

878 Vgl. Agarwal, Daniel, Naik (2004), S. 9.

879 Diese vier Kategorien (Broad Based Styles) sind: Directional, Relative Value, Secu-
rity Selection und Multi-Process Traders. Sie sind eine Zusammenfassung der Ka-
tegorien aus den Datenbanken HFR, MAR und TASS in dem Zeitraum von Januar
1994 bis Dezember 2000. Vgl. Agarwal, Daniel, Naik (2004) S. 42.

880 Vgl. Bookstaber (2003), S. 20.
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gorithmic Trading fehlt, kann man auch die unterschiedlichen Formen
nicht unterscheiden (z.B. halb- und vollautomatischer Handel). Die Ren-
diten von Hedgefonds-Datenbanken erscheinen mit der Verwendung von
Peer Group Styles ungeeignet fiir die Beantwortung der Forschungsfrage.

5.1.3.2.7 Quantitative Style-Faktoren

Anstatt die Hedgefonds Strategien nur qualitativ zu beschreiben, bieten
Func unp Hsien eine Moglichkeit, diese Strategien (Style-Faktoren) auch

quantitativ zu bestimmen.!

Dazu wenden die Autoren eine Principal
Component Analyse (PCA)* an, um die dominanten Strategien aus-
schlieBlich auf Basis der Renditen zu identifizieren (Return Based Style
Factors, RBS).*® Hinter ihrem VorstoB steckt die Idee, dass die Renditen
von Hedgefonds Strategien zwar marktunabhéngig sind, aber die Rendi-
ten dhnlicher Strategien korrelieren miissten.*®* Sie erweitern dazu das
Regressionsmodell von SuArPE, das urspriinglich fiir Investmentfonds

entwickelt wurde.?®

Eine alternative Moglichkeit, um die Hedge-
fonds-Strategien quantitativ zu bestimmen, stammt von MAILLET UND
Rousskr, die eine Kohonen-Map®® fiir die Klassifikation benutzen.* Thre

Methode konnte sich in der Literatur jedoch nicht durchsetzen.

Die Qualitét eines Regressionsmodells wird allgemein gemessen am Be-
stimmtheitsmaB ( R*).**® Dieses gibt den Anteil der nicht-erklirten Vari-
anz (o~ (2) ) an der erklirten Varianz einer Stichprobe (hier o (R) ) wie-
der.®

881 Vgl. Fung, Hsieh (1997).

882 Fiir die Funktionsweise der Principal Component Analyse siehe Jolliffe (2002).
883 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 284.

884 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 284.

885 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 284f und Sharpe (1992).

886 Fiir eine Erkldarung siehe Kohonen (1988).

887 Vgl. Maillett, Rousset (2001).

888 Vgl. Sharpe (1992), S. 8.

889 Ein zweiter Test besteht darin, die mit dem Regressionsmodell geschitzten
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2_ _(d’(2))
G- = ®)

Um ihre Hypothese zu beweisen, fiihrten die Autoren eine Faktorenana-
lyse mit 409 Hedgefonds aus drei Datenbanken*” durch, um dominante
Charakteristika ihrer Stichprobe zu identifizieren und die einzelnen
Fondsrenditen allgemeinen Hedgefonds-Strategien zuzuordnen.®' Sie
konnten in ihrer Stichprobe fiinf orthogonale Komponenten identifizie-
ren, die, zusammen genommen, bis zu 43% der Varianz der Renditen aus
der Faktoren-Analyse erklirten.** Die Strategien derjenigen Hedgefonds,
die am hochsten mit einer dieser Komponente korrelierten, wurden als
Style-Faktoren herangezogen.®® Die Autoren kombinierten diese Sty-
le-Faktoren mit der Selbsteinschitzung der Fondsmanager und konnten
so die Existenz von fiinf Fonds-Strategien empirisch nachweisen: i) Sys-
tematische/Opportunistische Strategien (Systems/Opportunistic) ii) Glo-
bale Makro Strategien (Global Macro), iii) Value-Strategien (Value), iv)

Faktoren, fiir einen Out-Of-Sample Test zu benutzen. Das heiflt, man versucht,
allein mit den geschitzten Faktoren, das Gesamtmodell zu schitzen, dass man dann
mit einer unbekannten Stichprobe vergleicht. Vgl. Sharpe (1992), S. 8.

890 Aus der TASS-Datenbank wurden 168 Hedgefonds und 89 CTA Pools untersucht.
152 Hedgefonds stammten aus der Datenbank von Paradigm LDC, einer Hedge-
fonds-Consulting Firma auf den Cayman Islands. Die Autoren dankten auch AIG
Global Investors fiir den Zugang zu Hedgefonds-Datenbank bzw. CTA-Pools. Vgl.
Fung, Hsieh (1997), S. 275 und S. 302.

891 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 284.

892 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 284.

893 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 284.
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Trendfolgestrategien (Systems/Trend Following) und v) Ausnutzung von
Notlagen (Distressed Securities).*** Eine Ubersicht dazu gibt Tabelle 24,
S. 259.

Quantitative Investment Styles Beschreibung

Systematische, opportunistische | Fondsmanager benutzen mechanische
Strategie Handelsregeln (die auch fur direktionale Wetten
auf Finanzmarkt-Ereignisse angewendet werden)

Globale Makro-Strategie Wetten auf makro-6konomische Ereignisse und
investieren in liquide Mérkte, wie z.B. Wahrungen
oder Bonds

Value Strategien Fondsmanager benutzen die Fundamentalanalyse,

um unterbewertete Unternehmen zu identifizieren

Trendfolgestrategien Fondsmanager benutzen mechanische
Handelsregeln, die Trendfolgestrategien verfolgen

Ausnutzung von Notlagen Fondsmanager investieren in Unternehmen, die
kurz vor dem Bankrott stehen oder diesen
Uberwunden haben.

Tabelle 24: Kategorisierung von Hedgefonds-Strategien durch eine
Analyse von Renditen (Quelle: Fung, Hsieh (1997), S. 285)

Unter systematischen/opportunistischen Strategien verstehen die Autoren
Borsenhindler, die technisch orientiert sind und bei Bedarf regelbasierte
Handelssysteme einsetzen®’ Globale Makro-Strategien sind Fonds, die in
hoch-liquide Mirkte (wie z.B. Bonds, Wihrungen) investieren und
fiir/gegen makrookonomische Ereignisse wetten.*® Dies konnen z.B.

894 Func unp Hsien weisen darauf hin, dass anstelle dieser fiinf quantitativen Kategori-
en in der Praxis weitere Style-Faktoren und Strategien genannt werden, die jedoch
nur qualitativ festgelegt werden. Die Zuordnung der Fonds in eine qualitative Kate-
gorie bei verschiedenen Datenanbietern ist dabei nicht konsistent. Ein Fonds kann
so z.B. in unterschiedlichen Kategorien oder mehrfach auftauchen. Vgl. Fung,
Hsieh (1997), S. 284.

895 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 285.

896 In diese Kategorie wird z.B. der Hedgefonds von George Soros eingeordnet, der
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Zinsentscheidungen, Wihrungsabwertungen, politische Krisen oder Ar-
beitsmarktzahlen sein. Value-Strategien verfolgen ein Bottom-Up Kon-
zept.®’
auf der untersten Ebene, um in unterbewertete Wertpapiere zu investieren

und Uberbewertete leer zu verkaufen.®® Trendfolgestrategien verfolgen

Das heiflt, die Fondsmanager untersuchen die Fundamentaldaten

Strategien der Chart-Analyse.*” Fonds mit der Strategie Distressed Secu-
rities investieren in Wertpapiere von Unternehmen, die kurz vor dem
Bankrott stehen bzw. gerade die Insolvenz iiberwunden haben.”®

Die Einordnung der quantitativen Style-Faktoren kann der qualitativen
Zuordnung in einer Fond-Kategorie, bei Datenbankanbietern und Vendo-
ren, widersprechen.” Fune unp Hsien zeigten damit gravierende Unter-
schiede zwischen der Selbstdarstellung von Hedgefonds und ihrer tat-
sdchlichen Anlagestrategie.”””> BRowN UND GOETzMANN aktualisieren die
eben genannte Studie mit einem aktuellen Datensatz.”” Sie stellen acht
unabhingige Style-Faktoren fest und belegen, dass einige Style-Faktoren
bereits miteinander verschmolzen sind.”™ Die verbale Kategorisierung
von Peer Group Styles hilt also einer quantitativen Kontrolle mit RBS-
Faktoren nicht stand.”

1992 eine Wette auf die Abwertung des britischen Pfund gewann. Vgl. Fung, Hsieh
(1999), S. 16.

897 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 285.

898 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 285.

899 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 285.

900 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 285.

901 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 285.

902 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 285.

903 Vgl. Brown, Goetzmann (2003).

904 Zu den Style-Faktoren zdhlen nach Brown, Goetzmann (2003): 1.) US-Equity
Hedge 2.) Non-US Equity Hedge, 3.) Event-Driven (Distressed), 4.) Non-Direc-
tional/Relative Value, 5.) Global Macro, 6.) Pure Leveraged Currency 7.) Pure
Emerging Markets, 8.) Pure Property. Vgl. Brown, Goetzmann (2003), S. 105f.

905 Vgl. Brown, Goetzmann (2003) und Fung, Hsieh (1997).
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Selbstverstindlich lassen sich mit den Style-Faktoren nicht alle Hedge-
fonds Strategien kategorisieren, sondern sie reprasentieren nur die popu-
ldrsten Strategien.”” Dass es hier keine dominanten Style-Faktoren gibt,
ist ein Zeugnis dafiir, wie diversifiziert die Hedgefonds-Strategien in der
Realitit sind.*” Func unp Hsien schreiben selbst dazu:

»Indeed the lack of dominant style factors attests to the wealth of
performance diversity available among these managers. “**

Die Return Based Styles geben erste Anhaltspunkte fiir die Einordnung
von Algorithmic Trading. Denn sowohl in der Gruppe systematisch, op-
portunistischer Strategien als auch in der Gruppe von Trendfolgestrategi-
en ist von mechanischen Handelsregeln die Rede. Man kann aber auch
nicht ausschliefen, dass Algorithmic Trading in den anderen Gruppen
eine Rolle spielt. Kapitel 4 zeigte, dass man Algorithmic Trading genau-
so gut fiir die Fundamentalanalyse oder globale Makro-Strategien einset-
zen kann. Auch die Identifikation von Distressed Securities liber die Aus-
wertung von Textnachrichten wire denkbar. Die Ergebnisse von Fune
unp Hsien zu den RBS sind zudem auf eine Stichprobe beschrinkt, die
schon einige Jahre alt sind.”” Folgt man der Annahme, dass Algorithmic
Trading in den vergangenen Jahren sprunghaft angestiegen ist, so miisste
man die RBS-Faktoren aus diesen ilteren Studien mit einer aktuellen Da-
tenbank neu berechnen. Zusammenfassend kann man sagen, dass die Re-
turn Based Styles zwar eine objektive Beurteilung der Strategien ermogli-
chen, aber zum derzeitigen Stand keine sicheren Aussagen iiber Algorith-
mic Trading erlauben.

906 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 290.
907 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 290.
908 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 290.
909 Vgl. Fung, Hsieh (1997).
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Mit dieser Feststellung entsteht ein Dilemma fiir die Forschungsfrage,
denn weder die Peer Group Styles aus den drei genannten Datenbanken
noch die Anwendung von Return Based Styles, lassen eine korrekte Zu-
ordnung von Algorithmic Trading zu. Algorithmic Trading ist entweder
kein Hedgefonds-Style oder wird von den gingigen Gliederungen noch
nicht erfasst. Damit stehen auch keine Renditen zur Verfiigung, die auf
Eigenschaften von Algorithmic Trading hin untersucht werden konnten.
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5.2 Zwischenfazit

Buy-Side Sell-Side Elektronische
Algorithmic Trading Algorithmic Trading Handelssysteme

Abschluss-
phase

Informations-
phase

Orderrouting-
phase

Abw icklungs-
phase

Abbildung 5.3: Uberblick zu den erliuterten Transaktionsprozessen

Die Ergebnisse der vergangenen fiinf Kapitel lassen sich wie folgt zu-
sammenfassen: Sell-Side Algorithmen haben die iibergeordnete Zielset-
zung, den Market Impact bei der Transaktionsausfithrung zu minimieren.
Buy-Side Algorithmen haben die Aufgabe, einen Transaktionswunsch zu
entwickeln. Beide Formen des Algorithmic Trading bauen auf die Infra-
struktur elektronischer Handelssysteme auf. Das Handelsverhalten wird
auf der untersten Ebene durch die Marktmikrostruktur (Auktions-, Markt-
macher- oder Hybridsysteme) determiniert. Die Rendite eines Investors
setzt sich aus der Summe aller Transaktionsprozesse zusammen die auf
der Buy-Side und Sell-Side stattfinden. Die bisherigen Erkenntnisse wei-
sen darauf hin, dass die Prozesse, die beim Algorithmic Trading in der
Informationsphase ablaufen, komplexer Natur sind. Weitere Untersu-
chungen miissen aber priifen, ob diese Annahme der Realitét entspricht.
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Aus den ersten vier Kapiteln dieser Arbeit kann man die grundlegende
Annahme ableiten, dass beim Algorithmic Trading komplexe Anlagestra-
tegien zum Einsatz kommen und das einfache Strategien fiir Algorithmic
Trading nicht in Frage kommen. Folgt man dieser Annahme entsteht die
Frage, ob sich diese Komplexitit auch in den Renditen von Fonds wider-
spiegelt und welche Schliisse man daraus auf Algorithmic Trading ziehen
kann. Als mogliche Quelle fiir Renditen von Algorithmic Trading kom-
men auf den ersten Blick Hedgefonds-Datenbanken in Betracht. Die
Konzentration auf Hedgefonds bringt zusitzlich den Vorteil, dass in der
Hedgefonds-Literatur eine universelle Gliederung von Investmentstrate-
gien verfiigbar ist. Betrachtet man die Datenbanken aber genauer, wird
deutlich, dass Algorithmic Trading darin nicht klassifizierbar ist und dass
Hedgefonds-Datenbanken zur Beantwortung der Forschungsfrage nicht
ausreichen.
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6 Multifaktorenanalyse
6.1 Gang der weiteren Untersuchung

Eines der wichtigsten Ergebnisse in Kapitel 4 war die Annahme, dass
beim Algorithmic Trading komplexe Prozesse ablaufen, mit denen kom-
plexe Handelsstrategien realisiert werden. Wie Kapitel 5 gezeigt hat,
kann man in Hedgefonds-Datenbanken keine Renditen von Algorithmic
Trading bestimmen, weil die Klassifikation der Styles dafiir derzeit nicht
ausreicht. Mit der verfiigbaren Literatur und Datenbanken ist es also
nicht moglich, Renditen zu identifizieren, die mit Algorithmic Trading in
Verbindung stehen. Diese Arbeit verfolgt daher einen experimentellen
Ansatz, um die Forschungsfrage zu beantworten. Den Ansatzpunkt dafiir
bietet die Komplexitdt.

Im Folgenden wird versucht, Algorithmic Trading iiber die Komplexitit
seiner Prozesse zu erkennen. Hier besteht die Frage, wie man die Rendi-
ten einer einfachen und einer komplexen Strategie trennen kann, und ob
diese Unterscheidung Aussagen iiber Algorithmic Trading ermoglicht. Im
weiteren Verlauf dieser Untersuchung werden dazu eine komplexe (dyna-
mische) Strategie (mit Algorithmic Trading) und eine einfache (statische)
Strategie (ohne Algorithmic Trading) simuliert.’® Nachdem die Zeitrei-
hen der Renditen beider Strategien zur Verfiigung stehen, wird in Ab-
schnitt 6.3 (S. 280), ein Vergleich durchgefiihrt, um festzustellen, ob die-
se Renditen signifikante Hinweise auf Algorithmic Trading enthalten
oder nicht. Als Vergleichsmethode dient die Style-Analyse und das Multi-

910 Die Simulation der Datenbasis war notwendig, weil erstens keine keine Datenbank
zur Verfiigung stand, die zuverldssige Zuordnung iiber Algorithmic Trading machte
und zweitens keine Informationen iiber die Komplexitit von Algorithmic Trading in
einzelnen Hedgefonds zu erhalten waren. Siehe dazu Abschnitt 5, S. 233.
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faktorenmodell von Fune uno Hsien.”'' Die Style-Analyse basiert auf der
Arbeit von SHArRPE und wurde fiir die Analyse von Hedgefonds-Renditen

weiterentwickelt.’'?

6.2 Simulation der Renditen

6.2.1 Vorgehensweise

Eine Methode, um eine Forschungsfrage zu beantworten, wenn die ver-
fiigbaren Datenbanken nicht ausreichen, ist die Simulation von Hedge-
fonds-Renditen.””® In der Literatur ist die Simulation von Hedge-
fonds-Renditen bisher nur wenig verbreitet, es lassen sich jedoch einige
Beispiele anfithren. MircHeLL unp Purvino simulierten die Hedge-
fonds-Strategie der Merger Arbitrage.”** Dazu betrachteten sie 4.750 Un-
ternehmensiibernahmen und Fusionen (Mergers and Acquisitions) im
Zeitraum von 1963 bis 1998 und konstruierten zwei kiinstliche Zeitrei-
hen, um die Renditen der Hedgefonds-Strategie abzubilden.’’” BLESER un-
tersuchte, ob der Absolute Return Ansatz von Hedgefonds einen Vorteil
gegeniiber einem Benchmark-orientierten Portfolio-Management ver-
spricht.”'® Er stellt in seiner Arbeit eine fiktive Hedgefonds-Strategie vor,
die dem Absolut Return Ansatz folgt und in der Vergangenheit erfolgrei-
che Ergebnisse erzielt hitte.””’ Hasannopzica uno Lo untersuchen die ge-
meinsamen Marktrisikofaktoren von Hedgefonds in der 7ASS-Daten-
bank.”® Sie zerlegen zunichst die Renditen von Hedgefonds in Multifak-

911 Vgl. Fung, Hsieh (1997).

912 Vgl. Sharpe (1992).

913 Siehe z.B. Mitchell, Pulvino (2001), Bleser (2004), Hasanhodzica, Lo (2007).

914 Vgl. Mitchell, Pulvino (2001), S. 2136.

915 Die Autoren bezogen in ihre Stichprobe Stock Swap Mergers, Cash-Tender Offers
mit ein. Vgl. Mitchell, Pulvino (2001), S. 2136 FuBinote 1.

916 Vgl. Bleser (2004).

917 Vgl. Bleser (2004), S. 50ff.

918 Vgl. Hasanhodzica, Lo (2007).
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torenmodellen, um die Sensibilitidt der Fonds gegeniiber den Risikofakto-
ren zu schitzen.””® Danach konstruieren sie aus den Modellparametern
passive Hedgefonds-Strategien (hier als lineare Klone bezeichnet), als
Spiegelbilder der Marktrisikofaktoren.”” Die Aussagen dieser Studien
sind auf langfristige Zeithorizonte beschrinkt, weil Hedgefonds-Daten-
banken nur einmal monatlich, gemeldete Fondsrenditen enthalten. Die
Transaktionsprozesse auf der Buy-Side und der Sell-Side konnen jedoch
in Stunden, Minuten oder Sekunden ablaufen. Die Beantwortung der For-
schungsfrage mit tidglichen Renditen ist also realistisch.

In dieser Studie vermeidet die Simulation eigener Renditen das Problem
der Bias und umgeht das Risiko einer falschen Klassifizierung von Algo-
rithmic Trading Strategien in Hedgefonds-Datenbanken. In einer Simula-
tion besteht zusitzlich Sicherheit dariiber, welches Algorithmic Trading
Programm zum Einsatz kommt und welche Handelsstrategie auf der Buy-
Side und der Sell-Side vorliegt. So kann man mit 100%-iger Sicherheit
sagen, welche Methode, Mirkte und Wertpapiere mit welcher Fondsren-
dite verbunden sind. Dies wire z.B. bei der Verwendung von Hedge-
fonds-Datenbanken unmdoglich herauszufinden, weil bei den dort geliste-
ten Hedgefonds, erstens die Peer Group Styles (Buy-Side) nicht mit den
RBS-Faktoren tibereinstimmen und zweitens, die Orderausfiihrungen per
Algorithmus nicht mehr nachvollziehbar sind (Sell-Side). Die einzelnen
Transaktionen die bei den Hedgefonds zu den gemeldeten Renditen fiih-
ren, sind in den Datenbanken nicht mehr erkennbar. Mit welcher Strate-
gie eine Order in kleinere Stiicke aufgeteilt und iiber unterschiedliche
Mirkte verstreut wurde, kann man auf Basis von Hedgefonds-Renditen
also nicht mehr nachweisen. Wenn man diese einzelnen Transaktionen
stattdessen unter Laborbedingungen simuliert, hat dies zwar den Nach-
teil, dass Transaktionskosten, wie z.B. Market Impact oder Slippage, nur
geschitzt werden konnen. Die Simulation hat aber den Vorteil, dass alle

919 Vgl. Hasanhodzica, Lo (2007), S. 6.
920 Vgl. Hasanhodzica, Lo (2007), S. 6.
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Transaktionsprozesse transparent und nachvollziehbar sind. Die Berech-
nung der Renditen fiir die komplexe und die einfache Strategie erfolgt in
dieser Untersuchung auf zwei Stufen:

I. Der erste Schritt besteht in der Auswertung historischer Marktda-
ten, aus denen Kauf- und Verkaufsentscheidungen abgeleitet wer-
den (Buy-Side Algorithmic Trading). Die Auswertung erfolgt bei
der komplexen Strategie mit Hilfe einer Algorithmic Trading
Software (bereitgestellt durch die Firma Tempelhove®,
Berlin/Potsdam) und bei der einfachen Strategie, ohne Software-

Unterstiitzung ausschlieBlich auf Basis von Marktdaten.

II. Im zweiten Schritt wird die Ausfithrung dieser Kauf- und Ver-
kaufsentscheidungen der komplexen und der einfachen Strategie
auf Basis aktueller Marktdaten simuliert (Backtesting). Samtliche
Transaktionen eines Tages werden saldiert. Die Renditen einer
Strategie ergeben sich jeweils aus den Verdnderungen der tégli-
chen Kontoabschliisse zum Vortag.

6.2.2 Vereinfachung der Untersuchung

Damit ein Vergleich zwischen einer einfachen und einer komplexen Stra-
tegie moglich wird, muss man beide Strategien auf den kleinsten gemein-
samen Nenner reduzieren. In der vorliegenden Arbeit werden deshalb auf
beiden Seiten nur Renditen betrachtet, die das Ergebnis einer einzigen
Strategie, mit einer einzige Aktie und einem einzigen Algorithmus sind.

921 Die Software der Firma Tempelhove ist das Ergebnis eines interdisziplindren For-
schungsprojektes an der Universitidt Potsdam zur Erforschung von Algorithmic Tra-
ding Technologie, welches durch Mittel des Bundesforderungsprogramm BMWI-E-
XIST gefordert und vom Lehrstuhl fiir Corporate Governance und E-Commerce
von Professor Christoph Lattemann unterstiitzt wurde.
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Die Bedingungen zur Orderausfithrung sind bei der einfachen und der
komplexen Strategie identisch, weil sie dieselbe Aktie handeln. Die Han-
delsstrategie (und der Algorithmus) unterscheiden sich aber jeweils. Die
Komplexitit im Inneren des Algorithmus wird also durch die Vereinfa-
chung der Analyse nicht beriihrt. Ein weiterer potentiell storender Ein-
fluss besteht durch Leerverkédufe, indem in der Realitit Wertpapiere ab-
wechselnd, dynamisch gekauft und verkauft (Long-Positionen) oder leer-
verkauft werden (Short-Positionen). Damit die Komplexitét des Algorith-
mus auch nicht durch Leerverkdufe beeinflusst wird, beschiftigen sich
beide simulierten Handelsstrategien auch nur mit Long-Positionen.

6.2.3 Beschreibung der einfachen Strategie

Die Simulation der einfachen Strategie erfolgte auf Basis der tiglichen
Eroffnungs- und Schlusskurse der drei betrachteten Aktien (Microsoft,
Google, Sun Microsystems) im Zeitraum vom 10. Oktober 2008 bis 20.
Mirz 2009. Die Transaktions-Daten wurden tiber YAHOO Finance fiir
die US-Borse NASDAQ bezogen.

Die einfache Strategie hat keinen Bezug zum Algorithmic Trading und
besteht im Kaufen und Halten einer Aktie (Buy-Hold Strategie). Das
hei3t, der Investor kauft ein Wertpapier zum Er6ffnungskurs und verkauft
es zum Schlusskurs des gleichen Tages. Diese Strategie reprisentiert eine
der einfachsten denkbaren mechanischen Handelsregeln. Aus der Simula-
tion der einfachen Strategie ergab sich eine Zeitreihe von 114 tiglichen
Renditen pro Aktie.
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6.2.4 Beschreibung der komplexen Strategie

6.2.4.1 Marktdaten

Die Datenbasis der komplexen Strategie bildet die Kursdatenbank der
Firma Tempelhove. Die Tempelhove-Datenbank enthilt hoch-dimensio-
nale Orderdaten (Ticks) fiir einzelne Aktien der US-Borse Archipelago
(ARCA). Ein Tick ist die kleinstmdgliche logische Einheit von Borsenin-
formationen, bestehend aus Volumen oder Preisinformationen (Rohdaten)
und Zeitstempel.”” Aus ihnen lassen sich vollstindige Orderbiicher im
Intervall von 1 Sekunde oder kleineren Intervallen rekonstruieren. In die-
se Datenbank wurde der Rohdatenstrom abgeleitet, der sonst die Tempel-
hove-Software durchlduft. Fiir diese Arbeit wurden die Tick-Daten der
Aktien Microsoft, Google und Sun Microsystems im Zeitraum von 10.
Oktober 2008 bis 20. Mirz 2009 gesammelt und verarbeitet.

6.2.4.2 Beschreibung der Software

Die Tempelhove-Software ist ein leistungsfihiges CEP-System®”. Sie
wurde geschaffen, um Tick-Daten mit komplexen, wissenschaftlichen Al-
gorithmen der Econophysics in Echtzeit auszuwerten und automatische
Kauf- und Verkaufsbefehle zu generieren.”* Die Software wendet sich di-
rekt an Hedgefonds und Investmentbanken und bietet ihnen ein Black
Box System, das mit austauschbaren wissenschaftlichen Algorithmen auf
individuelle Kundenbediirfnisse angepasst werden kann. Die Entwickler
legten dabei besonderen Wert auf geringe Latenzzeiten und die schnelle
Auswertung von Massendaten. Abbildung 6.1, S. 271, gibt einen groben
Uberblick iiber den Aufbau der Tempelhove-Software.

922 Vgl. Darocogna, Gencay, Miiller, Olsen, Pictet (2001), S. 1.

923 Fiir eine Erklarung von CEP-Systemen siehe Abschnitt 4.3.1.3 , S. 181 dieser Ar-
beit.

924 Siehe Abschnitt 4.4.3.6, S. 221, dieser Arbeit.
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Abbildung 6.1: Schematischer Uberblick iiber den Aufbau der
Tempelhove-Software, als CEP-System

Die Tempelhove-Software wurde fiir Proximity Hosting geschaffen. Das
heifit, die Server konnen direkt im Data-Center einer elektronischen Bor-
se platziert werden, ohne dass die Investmententscheidung und die Wert-
papierorder das Data-Center verlassen. Im Rechenzentrum werden die
Rohdatenstrome einer Borse (Datafeed) iiber ein automatisches Interface
(API) abgefangen.”” Die Rohdatenstrome werden automatisch decodiert
und in eine maschinennahe Sprache iiberfiihrt. Das heiflt, der Datafeed
wird innerhalb der Tempelhove-Software durch sogenannte Orderbook
Handler auf Datenfehler untersucht und bereinigt (Aufgabe des Data
Cleaning). Die Software baut daraus selbststindig eine Orderbuchsituati-
on nach, die mit jedem Tick aktualisiert wird. In einem néchsten Schritt
wird das bereinigte Orderbuch an ein Software Framework tibergeben,
welches die Laufumgebung fiir die Bewertungs-Algorithmen (hier allge-
mein aus der Econophysics®®) darstellt. Das Software Framework bildet
den strukturellen Rahmen fiir alle Programmteile der Software und ver-

925 Wie Risca, MLk uNp KEssLEr darstellen gibt es keinen Industrie-Standard fiir
Marktdaten. Praktisch kann jede Borse ein eigenes proprietidres Datenformat an-
wenden, dass von der Software decodiert werden muss. Vendoren, wie z.B. Bloom-
berg und Reuters, aggregieren Marktdaten im Vorfeld. Vgl. Risca, Malik, Kessler
(2008), S. 3 Fiir die Tempelhove-Software wurde ein unbereinigter Tick-Daten-
strom verwendet, der simtliche Preis und Volumeninformationen eines Orderbu-
ches einer einzelnen Aktie enthielt.

926 Siehe Abschnitt 4.4.3.6, S. 221.
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bindet alle Transaktionsprozesse tiber Straight Through Processing mit-
einander. Es wurde in den Programmiersprachen Python, Cython bzw.
C/C++ entwickelt.””” Die Bewertungs-Algorithmen im Software Frame-
work konnen je nach Bedarf ausgetauscht und entsprechend der Marktla-
ge aktualisiert werden. Alle Prozesse in der Informationsphase diirfen im
Software Framework maximal eine Sekunde dauern.””® Am Ende liefert
das Software Framework eine Kauf- oder Verkaufsempfehlung (Signal-
and Order-Generation). Eine Wertpapier-Order wird in der Tempelhove-
Software ohne menschliches Zutun generiert. Die Order kann entweder
an das universelle FIX Finanz-Protokoll’” transformiert werden (FIX-
Connect), automatisch an SOR-Systeme weitergeleitet werden oder wird
direkt im Orderbuch einer Borse platziert (Sell-Side Algo Trading). Der
Ausfiihrungsalgorithmus der Sell-Side ist aber nicht mehr Bestandteil der
Tempelhove-Software. Der Mensch iiberwacht die Funktionsweise des
Software Frameworks.

6.2.4.3 Beschreibung des komplexen Algorithmus

Fiir diese Arbeit wurde eine mechanische Handelsregel in der Tempelho-
ve-Software programmiert, die gleichermaf3en auf Methoden der Econo-
physics™ sowie der statistischen Arbitrage™' aufbaut. Die Strategie wur-
de auf drei einzelnen Aktien berechnet, die auch im NASDAQ 100 Index

927 Wie ALbrIDGE darstellt, werden Software-Programme dieser Art immer in ihrer Pro-
duktionsumgebung in hoch-leistungsfahigen Programmiersprachen (z.B. C++,
JAVA) programmiert, damit auch innerhalb von maschinen-optimierten Software-
Code keine Medienbriiche auftreten, die zu Zeitverlusten fiihren. Vgl. Aldridge
(2009), S. 242.

928 Die Entwickler verfolgen das Ziel, diese Zeitspanne bis auf eine Tick-Frequenz zu
reduzieren.

929 Siehe dazu http://www.fixprotocol.org.

930 Siehe Abschnitt 4.4.3.6, S. 221, dieser Arbeit.

931 Siehe Abschnitt 4.4.3.2 , S. 207, dieser Arbeit.
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enthalten sind (Microsoft [MSFT], Google [GOOG] und Sun Micro-
systems [JAVA]). So standen eine Versuchs- und zwei Kontrollgruppen
zur Verfiigung.

Der komplexe Algorithmus basiert auf den Orderbuchdaten aus der Pre-
Trade Phase. Er verfolgt die Hypothese, dass die Preisverschiebungen
der Levell-Kurse ( P 1= (Bpia> Bag) ) im Orderbuch iiber die nédchsten
5 Minuten, allein auf Basis der dynamischen Volumenverteilung (hier be-
schrieben durch das Integral) der Quotes vorhersagen lassen. Dafiir wer-
den mit Hilfe eines komplexen physikalischen Modells, auf Basis der
Frequenzanalyse, zwei Kennzahlen (eine fiir die Bid und die Ask Seite
des Orderbuches) abgeleitet ( f( f Ve und £ f Vii)). Die Komplexitit
liegt in der Funktion f, die ausschlieBlich Volumendaten auswertet.
Preisinformationen spielen keine Rolle. Aus dem Vergleich der dynami-
schen Zeitreihen mit Benchmarks aus Marktpreisen (bezeichnet als
P,(Bgy) und P,(B,y)) werden dann Kauf- und Verkaufssignale abge-
leitet. Der Algorithmus ldsst sich in vereinfachter Form wie folgt darstel-
len:

t+1

£V )
(6.1) E(APLevell):E(PLeve]],tH_PLeve]],t):,Jtrl—

t+1 t+1

f(f VBid))ZPb(BBid) U (f(f VAsk))ZPb(BAsk)

Dem Modell liegt die Annahme zu Grunde, dass sich die Frequenz der
Preisschwankungen im Orderbuch einer Aktie dynamisch verdndert, in-
dem eine Vielzahl heterogener Ausfiithrungsalgorithmen kurzlebige Or-
ders platzieren. Die Orders dieser Ausfiihrungsalgorithmen lassen sich
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durch eigene Muster (Frequenzen) in den Volumeninformationen wieder-
erkennen, die innerhalb des Bruchteils einer Sekunde zu einer Verschie-
bung der Verteilung einer Orderbuchseite fiihren. Eine Herleitung des Al-
gorithmus ist auf Nachfrage verfiigbar.

6.2.4.4 Automatische Analyse und Backtesting

Die Berechnung der Renditen der komplexen Strategie erfolgte vollauto-
matisch durch die Tempelhove-Software. Im ersten Schritt simulierte die
Tempelhove-Software den Orderdatenstrom aus der Datenbank im Zeit-
raum vom 10. Oktober 2008 bis 20. Mérz 2009 und beschleunigte den
Datendurchsatz. Der gespeicherte Orderdatenstrom wurde von der Soft-
ware als Orderbuch aufbereitet und danach im Software Framework ana-
lysiert. Der Algorithmus lieferte automatische Kaufs- oder Verkaufsemp-
fehlungen, deren Ausfiithrung mit Hilfe des Rohdatenstroms aus der Da-
tenbank simuliert wurde. Das heif3t, beim Auftreten eines Kauf- oder Ver-
kaufssignals wurde der jeweils beste Kauf- und Verkaufs-Preis bzw. des-
sen Volumen (Level I Quote) bestimmt und eine Transaktion simuliert
(Paper Trade). Der Wert des Portfolios wurde unter Einbeziehung der
Level 1 Quote jede Sekunde zum aktuellen Verkaufswert bestimmt.”* Die
Ergebnisse des Durchlaufs eines Algorithmus wurden pro Tag im Zeitin-
tervall von 1 Sekunde in einer weiteren Datenbanktabelle abgespeichert.
Am Ende des Durchlaufes standen 107 Tabellen mit den Ergebnissen von
ebenso vielen Borsentagen zur Verfiigung. Im zweiten Schritt wurde dar-
aus die tdgliche Fondsrendite berechnet, die sich aus dem Wert des
Fonds-Portfolios am Ende des Tages, dividiert durch den Wert am An-
fang des Tages, ergibt.

932 Um die Probleme von Slippage und Latenz zu simulieren, enthélt der Softwarecode
eine Zufallskomponente, die auf den Kurs aufgeschlagen wird.
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6.2.5 Simulationsergebnisse

Tabelle Nr. 25, S. 275, zeigt eine Kennzahlen-Ubersicht iiber die sechs
Strategien. Die komplexe Strategie (benannt mit Algorithmus d01b4)
wurde fiir die Symbole JAVA, GOOG und MSFT durchgefiihrt und einer
einfachen Buy-Hold Strategie in den gleichen Aktien gegeniiber gestellt.

Komplexe Strategie (d01b4) Buy-Hold Strategie
Symbol JAVA GOOG MSFT JAVA GOOG MSFT
Mittelwert -2,158% | -0,345% | -0,320% | 0,505% | 0,088% -0,186%
Standard- | 10,135% | 0,141% | 0,148% | 5,955% | 3,326% 3,399%
abweichung
Minimum -89,591% | -0,457% | -0,446% |-13,333%| -7,830% -7,010%
Maximum 0,0083% | 0,190% | 0,060% | 13,890% | 8,760% 11,550%
Schiefe -7,055 2,026 1,479 0,060 0,095 0,499
Kurtosis 54,504 2,804 0,614 -0,429 -0,173 0,782

Tabelle 25: Deskriptive Statistiken der komplexen Strategie mit Algorith-
mic Trading und einer Buy-Hold Strategie ohne Algorithmic Trading

Die Ergebnisse zeigen auf den ersten Blick, dass die komplexe Strategie
im Mittelwert iiber alle Untersuchungstage und Symbole schlechter ab-
schnitt als die einfache Strategie. Besonders schlecht ist die Performance
bei JAVA mit einem Mittelwert von -2,158% pro Tag und einem Mini-
mum von -89,591%. Auffillig ist hier die gro3e negative Schiefe (-7,055)
der Verteilung. Die negative Schiefe hier bedeutet, dass die Mehrzahl der
Renditen geringer ausfallen, als der Mittelwert. Die hohe Kurtosis von
JAVA (54,504) ist ein Zeichen, dass diese Renditen nicht normalverteilt
und hoch-dynamisch sind. Die extremen Werte fiir Schiefe und Kurtosis
bei JAVA erkléren sich aus nur wenigen verlustreichen Tag, bei dem die-
se Strategie extreme Verluste bis zu -89,591% ihrer Investition erlitt.”*

933 Bei genauerer Betrachtung kam der hohe Verlust dadurch zu Stande, dass das Risi-
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Die Performance von GOOG und MSFT zeigt hingegen ein ausgegliche-
nes Bild. Die Mittelwerte der Renditen liegen bei -0,345% bzw. -0,320%.
Beide Werte weisen eine positive Schiefe von 2,026 bzw. 1,479 auf. Das
heif3t, die Mehrzahl der Renditen fiel hier hoher als der Mittelwert aus.
Die vergleichsweise geringe Kurtosis von 2,804 bzw. 0,614 ist ein Be-
weis fiir die geringe Dynamik in diesen beiden Renditen, im Vergleich zu
JAVA.

Die Renditen der einfachen Buy-Hold Strategie waren am Mittelwert ge-
messen besser als die komplexe Strategie. Sie zeigen jedoch enorme
Schwankungen zwischen den Extremwerten. Die Minimum und Maxi-
mum Werte der Buy-Hold Strategien reichen von -13,333% bis 13,890%
bei JAVA oder -7,830% bis 8,760% bei GOOG. Auch MSFT zeigt
Schwankungen von bis zu 18%. Auffillig ist die geringe Schiefe der
Rendite-Verteilungen im Vergleich zu den komplexen Strategien. Auch
die Kurtosis zeigt uneinheitliches Verhalten.

komanagement eine Position automatisch schloss, aber aufgrund der schlechten Or-
derbuchlage nur ein unvorteilhafter Ask mit hohen Abschlidgen verfiigbar war.
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Abbildung 6.2: Vergleich der Renditen komplexen und einfachen
Strategie nach Borsentagen

Abbildung 6.2, S. 277 vergleicht die Renditen der komplexen und einfa-
chen Strategie am Beispiel des Symbols GOOG. Die einfachen Strategi-
en weisen erheblich groflere Kursschwankungen auf, als die komplexen
Strategien. Ein vollstindiges Bild der komplexen und einfachen Strategie
liefert die Betrachtung der Standardabweichungen. So zeigten die zwei
komplexen Strategien deutlich geringere Werte GOOG ( Ogoos =
0,141%) und MSFT = O y5er = 0,148%, als die Buy-Hold Strategien fiir
GOOG (9006 = 3,326%) und MSFT ( O ygpr= 3,399%). Man konnte
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deshalb annehmen, dass die komplexen Strategien die Marktschwankun-
gen besser abfedern konnen, indem sie geringere Risiken eingehen (ge-

).2** Bezieht man aber zusitzlich die

messen an der Standardabweichung
Schiefe und Kurtosis in den Vergleich mit ein, so sind bei den komplexen
Strategien hohe Abweichungen feststellbar, so dass diese Einschitzung
relativ ist. Insgesamt muss man feststellen, dass die komplexen Strategi-
en der Tempelhove-Software zwar zu geringeren Renditen fiihren, als die
einfachen Strategien. Die komplexen Strategien partizipieren aber auch
nicht so stark an Marktschwankungen und Kursverlusten, sondern wei-
sen, aufgrund der stark abweichenden Schiefe und Kurtosis, dynamische
Rendite-Verteilungen auf. Das bedeutet, dass die komplexen Handelsstra-
tegien in dieser Untersuchung risikoaverse und marktunabhéngige Rendi-
ten anstreben.”™

6.2.6 Test auf Normalverteilung

Die Verteilung der Fondsrenditen wurde im Weiteren mit dem Kolmogo-
rov-Smirnov Test”® auf Normalverteilung untersucht, um die Ergebnisse
aus dem letzten Abschnitt zu iiberpriifen. Die Ergebnisse in Tabelle Nr.
26, S. 279 zeigen eine signifikante Abweichung von der Normalvertei-
lung bei den komplexen Strategien. Die Z-Werte bei JAVA, MSFT und
GOOG waren alle hoch-signifikant auf dem 5% Level. Das heil3t, bei den
komplexen Strategien liegen dynamische und nicht normalverteilte Ren-

934 Um diese Hypothese weitere zu validieren, wurden die vier Momente der Vertei-
lung der Renditen bestimmt, die in der Literatur zu Messung der dynamischen Risi-
ken von Hedgefonds vorgeschlagen wurden (diese sind Varianz, Schiefe, Kurtosis
und Heteroskedastizitit). Vgl. u.a. Ranaldo, Favre (2005).

935 Diese Feststellung ist auf die komplexen Strategien beschrinkt, die hier mit der
Tempelhove-Software untersucht wurden. Die Feststellung kann nicht ohne Weite-
res auf andere Algorithmic Trading Programme {ibertragen werden.

936 Vgl. Biihl, Zofel (2002), S. 221f.
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diten vor. Die Hypothese der Nicht-Normalverteilung kann bei der Buy-
Hold Strategie jedoch deutlich abgewiesen werden. Das heif3t, die einfa-
chen Strategien zeigen deutliche Zeichen einer Normalverteilung.

Komplexe Strategien Buy-Hold Strategien
JAVA GOOG MSFT JAVA GOOG MSFT
N 114 114 114 114 114 114
Kolmogorov- 5,218 4,809 4,166 0,714 0,808 0,735
Smirnov Z
Asymp. Sig. 0,000 0,000 0,000 6,870 0,532 0,652
(2-tailed)

Tabelle 26: Ergebnisse des Kolmogorov Smirnov Tests zur Normalvertei-
lung
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6.3 Vergleich der Renditen

6.3.1 Auswahl der Methode

Die Forschungsfrage lautete: ,, Lassen sich Aussagen iiber Algorithmic
Trading aus der Analyse von (Fonds-)Renditen ziehen?‘. Mit der Simu-
lation der Renditen steht nun eine individuelle Datenbasis zur Verfiigung,
um die Forschungsfrage zu beantworten. Der nichste Schritt besteht dar-
in, die einfachen und komplexen Strategien miteinander zu vergleichen.
Nach Func unp Hsien bietet sich fiir den Vergleich von Handelsstrategi-
en, die Style-Analyse von SHARPE an, die fiir die Renditen von Hedge-
fonds weiterentwickelt wurde.”’ In der Style-Analyse werden die Rendi-
ten eines Portfolios mit beobachtbaren Marktpreisen in Relation gesetzt,
um daraus eine dominante Investment-Strategie abzuleiten.”*® Die dafiir
notwendige Multifaktorenregression wurde in der Hedgefonds-Literatur
weiterentwickelt und fiir die Analyse von dynamischen und nicht-linea-
ren Zeitreihen vorbereitet, die Hedgefonds in der Regel aufweisen.”™

Durch die Anwendung der Style-Analyse fligt sich diese Arbeit in die
restliche Hedgefonds-Literatur mit ein. Im Mittelpunkt bisheriger Arbei-
ten standen bisher nur die Strategien der Fondsmanager. Ziel dieser Ana-
lyse ist es aber, iiber die Multifaktorenanalyse Hinweise auf die Prozesse
im Algorithmic Trading zu gewinnen. Diese Studie erweitert also die Be-
deutung der Style-Analyse dahingehend, dass nicht nur menschliche
Fondsmanager betrachtet werden, sondern dass auch der Einfluss techni-
scher Algorithmic Trading Software auf die Fondsrenditen gepriift wird.

937 Vgl. Sharpe (1992) und Fung, Hsieh (1997).
938 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 284 und Fung, Hsieh (1999), S. 322 .
939 Vgl. Géhin (2006), S. 32f.

280



6 Multifaktorenanalyse

6.3.2 Style-Analyse

6.3.2.1 Herleitung des Modells

Investmentfonds verfolgen statische Strategien (z.B. Buy-Hold Strategie),
die ausschlieBlich Long-Positionen zulassen.”* Leerverkiufe und Kredit-
aufnahmen sind bei Investmentfonds meist gesetzlich beschriankt oder
verboten.”! Diese wichtigen Beschrinkungen existieren bei Hedgefonds
nicht, so dass sie dynamische Investmentstrategien verfolgen.”** Das
heifit, Hedgefonds Manager sind frei in ihrer Wahl der Portfolio-Gewich-
te, Leverage, Finanzinstrumente und der Frequenz von Transaktionen

(Flexible Investment Policies).”*

Func unp Hsien schafften eine erste Grundlage fiir die Diskussion von
Hedgefonds Renditen, indem sie das Modell von SuarpE anwendeten.”*
Fiir eine Diskussion der unterschiedlichen Formen und Entwicklungsstu-
fen der Style-Analyse wird auf die Arbeit von GEnN verwiesen.” Im ein-
fachen Asset Class Faktor Modell (siehe Formel 6.2, S. 281) besteht die
Rendite eines Portfolios zum Zeitpunkt ¢ aus der Summe aller Einzel-

renditen (7 ;) der j Wertpapiere darin, hier gewichtet mit dem Faktor

946
w ji e

(6.2) R=2 (w,*r,)

940 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 314.

941 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 314.

942 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 314.

943 Vgl. Lhabitant (2002), S. 15.

944 Vgl. Sharpe (1992) und Fung, Hsieh (1997).
945 Vgl. Géhin (20006), S. 24ft.

946 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 277.
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Die Annahmen der Standard Arbitrage Pricing Theory (APT) gehen da-
von aus, dass die Renditen vieler Wertpapiere j in diesem Portfolio
miteinander korrelieren und sich diese Einzelwerte auf gemeinsame sys-
tematische Faktoren und deren Faktorladungen reduzieren lassen.””’ Die
systematischen Faktoren konnen als Asset Klassen interpretiert werden.’*®
Dabhinter steckt die implizite Annahme, dass die Wertpapiere einer Asset
Klasse sich bestimmten Marktfaktoren zuordnen lassen, welche die Ein-
zelwerte in einer Klasse #hnlich beeinflussen.”” Die Anzahl dieser
Marktfaktoren wird mit k=1,..., K bezeichnet.”® Die Rendite eines
Wertpapiers (7 j ) ldsst sich — im Kontext eines Portfolios — dann als
Summe aller systemischen Faktoren ( F',), deren Faktorladungen (hier
®; ) und idiosynkratischen Renditen €, abbilden.”' Die Rendite des
Fonds-Portfolios setzt sich so nicht mehr aus Einzelrenditen zusammen,
sondern ist der Durchschnitt von Asset Klassen.

(6.3) =2, Pk F e,

Ein voll spezifiziertes Multifaktorenmodell zur Style-Regression, nach
dem Vorbild von Suarpe, beinhaltet die Hedgefonds-Rendite R, zum
Zeitpunkt ¢, Style-Faktoren SF ;. , und deren Faktorladungen B, sowie
ein Residuum €,.”* Die Variable « steht fiir den marktunabhingigen
Teil der Fondsrendite oder die Erfahrung des Managers (Management
Skill).”>® Das voll entwickelte Multifaktorenmodell lisst sich nach Fune
unp Hsien folgendermaBen darstellen:”

947 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 277.
948 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 277.
949 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 277.
950 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 277.
951 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 277.
952 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17 und Sharpe (1992).
953 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.
954 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.
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(6.4) R=a+), B, SF, ,+e

Die urspriinglichen Return Based Style Factors konnen nach diesem Mo-
dell mit beobachtbaren Marktpreisen (von Assets) in Verbindung gebracht
werden, man beschreibt sie daher auch als Asset Based Style Faktors
(ABS).””

6.3.2.2 Unabhiingige Variable

6.3.2.2.1 Markt-Risikofaktoren

Die einzelnen Variablen in Formel 6.4, S. 283, lassen sich vielfiltig in-
terpretieren. Die Faktorladungen B; zeigen die Allokation des Fondsver-
mogens beziiglich der Markt- oder Risikofaktoren SF,,.”® Sie zeigen,
mit welchen Marktfaktoren (z.B. Indizes) eine Fondsrendite korreliert
und wie sensibel das Fondsvermogen auf Verdnderungen in diesem
Marktfaktor reagiert.””’ Wie hoch die Risiken im einzelnen sind, die mit
einem dieser Marktfaktoren verbunden sind, hingt davon ab, welcher
Marktfaktor wie das Risiko eines Marktfaktors eingeschitzt wird.

Eine grundlegende Annahme dabei ist, dass B, =1."% Die Variable
schliet auch Leverage und andere Formen der Finanzierung (wie z.B.
die Wertpapierleihe) mit ein, mit denen das Fondsvermogen iiber das Ei-
genkapital hinaus kiinstlich erhoht wird. *° Die Marktrisikofaktoren

955 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 68.

956 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.

957 Die Regressoren der Style-Analyse konnen auch als Risiko-Faktoren interpretiert
werden, weil sich Schwankungen der Marktpreise direkt auf den Wert des Fonds-
Portfolios auswirken. Im Vergleich zu traditionellen Risikokennzahlen, wie z.B.
Value at Risk und Standardabweichung, bietet die Style-Analyse den Vorteil, dass
man das Risikoverhalten langfristig untersuchen kann und man in der Lage ist, das
dynamische Anlageverhalten zu beriicksichtigen. Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.

958 Vgl. Sharpe (1992), S. 8.

959 Func unp Hsien erkldren den Einfluss von Beta am Beispiel US-Hedgefonds Long

283



6 Multifaktorenanalyse

SF,, konnen aus frei verfiigbaren Marktpreisen (z.B. Indizes) abgeleitet

werden (Asset Based Style Factors).”® Gimn nennt solche Modelle ex-
plizite Makro-Faktor-Modelle.”®' Sie konnen aber auch Charakteristika
eines Fonds beschreiben, die einen potentiellen Einfluss auf die Fonds-
rendite ausiiben (z.B. Fondsalter, Managementerfahrung).’®* Dann spricht
man expliziten Mikro-Faktor-Modellen.””® Die Faktorladungen konnen
einen schwer trennbaren Mix aus Strategien und Leverage beschreiben,
das heiBt, der Fondsmanager steuert die Hohe der B;, indem er be-
stimmt, wie viel Geld aus dem Fondsvermogen an welchen Marktfaktor
k gebunden wird.”® Die Bestimmung dieser Marktfaktoren ist ein zen-
traler Streitpunkt in der Literatur.”®

Term Capital Management (LTCM). Bei LTCM war nicht klar, ob die Konzentrati-
on der Strategien auf ungewohnlich, dhnliche Marktrisikofaktoren zum Kollaps des
Fonds fiihrte, oder das geringe Eigenkapital des Fonds dazu beitrug. Denn die Fak-
torladungen geben nur wieder, wieviel Geld von einem Marktrisikofaktor abhéngig
ist. Bei LTCM waren sie iiberall iiberdurchschnittlich hoch. Fondsmanager die eine
sonst identische Anlagestrategie in gleichen Mirkten verfolgen, sich aber durch ex-
zessiven Einsatz von Leverage unterscheiden, werden unterschiedlich hohe B,
aufweisen. Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17 und Fufinote Nr. 6 S. 26.

960 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.

961 Vgl. Gehin (20006), S. 29f.

962 Vgl. Géhin (20006), S. 25f.

963 Vgl. Géhin (20006), S. 25f.

964 Wie Hussarp darstellt, sollten die B, zu Borsenhochzeiten (Haussee) ansteigen,
um am Aufschwung des Gesamtmarktes zu partizipieren. Wihrend Borsentiefzeiten
(Baissee) sollten die Faktorladungen tendenziell sinken, so dass das Fondsvermo-
gen von Kursverlusten des Gesamtmarktes verschont bleibt. Vgl. Hubbard (2007),
S.3

965 Vgl. Maillett, Rousset (2001), S. 2.
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6.3.2.2.2 Individuelle Risikofaktoren fiir jeden Fonds

Die Style-Faktoren SF;, im Multifaktorenmodell miissen idealerweise
fiir jeden Hedgefonds individuell abgeleitet werden.”® Die Entwicklung
von individuellen Style-Faktoren ist angesichts der Anzahl von Hedge-
fonds und der Vielfalt ihrer Strategien zwar unrealistisch. Zumindest aber
sollte man fiir jeden dominanten Style ein Set aus Risikofaktoren, ein
Faktor-Set ( 2B, SF ), entwickeln.”” Func unp Hsien sehen hier die
Chance, ein universelles Rahmenwerks fiir Hedgefonds-Strategien zu
entwickeln, wo jedem dominanten Hedgefonds-Style ein individuelles
Faktor-Sets (aus ABS-Faktoren) zugeordnet werden kann.”®

Unabhingig von der Anzahl und Qualitédt der Faktoren konnen Bias und
Data Snooping die Regressionsmodelle riickwirkend beeinflussen. Denn
Datenfehler konnen Abweichungen in der Kalkulation von «, B, oder
€, verursachen und zu fehlerhaften Interpretationen der Styles fiihren.”®
Eine Moglichkeit, den Bias zu umgehen, ist es, statt der Renditen von
Einzelfonds, die Renditen von Dach-Hedgefonds zu verwenden.””” Bei
der Simulation eigener Renditen konnen keine Bias auftreten, weil die
Stichprobenqualitit vom Untersuchungsdesign abhingt, und nicht von
den gemeldeten Renditen der Fondsmanager.

966 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 23.

967 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 23.

968 Vgl. Fung, Hsieh (2003), S. 11.

969 In der Literatur gibt es eine intensive Diskussion iiber die GroBen, den Einfluss und
die Signifikanz von Data Bias auf die Regressionen. Func unp Hsien unterscheiden
zwischen natiirlichen Bias (hervorgerufen durch die natiirliche Geburt und den Tod
von Hedgefonds) und Spurious Bias (hervorgerufen durch Fehler in der Stichprobe
und Datenerhebung). Vgl. Fung, Hsieh (2000), S. 306. Fiir einen Uberblick iiber die
weitere Diskussion von Historischem Bias, Uberlebensbias und Selektions-Bias
und anderen Gefahren des Data Snooping vgl. Géhin (2006), S. 9ff.

970 Func unp Hsien stellen fest, dass die Renditen von Dach-Hedgefonds viel weniger
von Bias-Problemen betroffen sind als einzelne Hedgefonds. Vgl. Fung, Hsieh
(2002¢), S. 30 und Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 66.
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6.3.2.2.3 Beispiele fiir Faktor-Sets von Hedgefonds

Strategy- | Market Timing or Event Long/Short or Relative Value
Category | Directional Driven (Low Beta's)
(High Beta's) Strategies
ABS- Trend Reversal | Merger Equity Fixed Income
Factors Following Arbitrage
(Factor-
Sets)
Market - Stocks - Capitalization Spread |- Credit Spread
Factors - Bonds - Value Growth Spread |- Mortgage Spread
- Currencies
- Commodities
Authors Fung, Hsieh Agarwal, Naik (2000a) | Fung, Hsieh (2002b)
(2001b) Mitchell,
Pulvino
(2001)%"

Tabelle 27: Gliederung der Style-Faktoren von Hedge Fonds (Quelle:
Fung, Hsieh (2003), S. 11).

In der Literatur zur Style-Analyse dominiert die Suche nach passenden
Faktor-Sets fiir individuelle Hedgefonds-Strategien. Func unp Hsien ent-
wickelten beispielsweise ein Faktor-Set fiir Trendfolgestrategien von
CTA's.”” In einer weiteren Arbeit entwickelten die Autoren Faktor-Set fiir

971 MircueLL unp Purvivo leiten keine eigenen Asset Based Faktoren sondern testen
ihre simulierten Renditen nur gegen die Risikofaktoren des Modells von Fama unp
FrencH aus dem Jahre 1993. In diesem Modell unterscheidet man die Regressoren
fiir den Bondmarkt (Bond-Market Factors) und fiir den Aktienmarkt (Stock Market
Factors) voneinander. Vgl. Fama, French (1993), S. 7 und Mitchell, Pulvino (2001).

972 Die Autoren verwenden fiir ihre Multifaktorenregression fiir die unabhéngigen Re-
gressoren ( SF',, ) einen selbst-konstruierten ABS-Faktor (TF-Factor). Als abhingi-
gen Faktor ( R, ) benutzen die Autoren den Zurich Capital Market Trend-Follower
Index (TFI), der die durchschnittliche Rendite von CTA's mit Trendfolgestrategien
wiedergibt. Der selbstkonstruierte ABS-Faktor wurde aus den Auszahlungsstromen
theoretischer, strukturierter Optionen hergeleitet (Lookback Straddles). Die Look-
back Straddles sind eine Kombination der Auszahlungsstrome von Aktien, Bonds,
3-Monats Zinsen, Wihrungen und Rohstoffen. Die Autoren entwickelten daraus
finf primitive Trendfolgestrategien (Primitive Trend Following Strategy, PTFS)
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Hedgefonds mit Fixed Income Strategie.”” Sie entwickelten auch ein
Faktor Set fiir Hedgefonds mit Long/Short Equity Strategie.’’* AGARWAL
unp Natk bemiihten sich, ein generelles Faktor-Set fiir Hedgefonds mit
Buy-Hold Strategie oder mit options-basierten Strategien zu entwi-
ckeln.”” Diese Idee fiir ein generelles Faktor-Set wurde auch von Func
unp Hsien wieder aufgegriffen.’”® Mit Tabelle 27, S. 286, versuchten die
Autoren zunichst, die vielen anderen Faktor-Sets in der Literatur in Ein-
klang zu bringen.””’” Sie legten drei iibergeordnete Kategorien fest, um
einen Uberblick zu behalten: Erstens direktionale Strategien (gekenn-
zeichnet durch hohe Faktorladungen B:), zweitens Long/Short und Re-
lative Value (gekennzeichnet durch niedrige B ) und drittens Event Dri-
ven.”” In ihrer Arbeit aus 2004 entwickelten die Autoren schlieBlich ein
formales Modell.”” Sie legten darin sieben allgemeine Risikofaktoren
fest, die geeignet waren, die Renditen von Hedgefonds in ihren Regressi-
onsanalysen zu erkliren.”® Zusammen genommen konnten diese sieben
Risikofaktoren die Renditen in der 7TASS-Datenbank mit Bestimmtheits-
malen von 57% und die Renditen in der HFR-Datenbank zu 37% erkla-

ren.’®!

und testeten deren Erkldrungskraft gegeniiber dem TFI mit einer Regressionsanaly-
se. Der TF-Factor wurde dann aus drei statistisch signifikanten PTFS zusammenge-
setzt. Wie die Autoren darstellen, approximiert der selbstkonstruierte Style-Faktor
die Charakterziige von Trendfolgestrategien von Hedgefonds besonders gut. Vgl.
Fung, Hsieh (2002a), S. 20ff. Siehe auch Fung, Hsieh (2001b).

973 Vgl. Fung, Hsieh (2002b).

974 Vgl. Fung, Hsieh (2006b).

975 Vgl. Agarwal, Naik (2001).

976 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71f.

977 Vgl. Fung, Hsieh (2003), S. 11.

978 Vgl. Fung, Hsieh (2003), S. 11.

979 Vgl. Fung, Hsieh (2004a).

980 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71.

981 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71.

287



6 Multifaktorenanalyse

Dieses siebenteilige Faktor-Set stellt einen vorldufig letzten Meilenstein
in der Entwicklung von Faktor-Sets dar. Seine Bestandteile gliedern sich
wie folgt: Im Faktor-Set befinden sich zwei Equity Risk Factors: (1.) Der
S&P 500 Marktindex und (2.) der SC-LC Spread (die Differenz aus dem
Wilshire 1750 Small Cap Index (SC) und dem Wilshire 750 Large Cap
Index (LC)).”** Im Faktor-Set weiterhin enthalten sind (3.) die Renditen
von 10-jdhrigen US-Staatsanleihen (/0-Year US Treasury Yield) und (4.)
der Spread der Renditen (Yield Spread) zwischen der 10-jdhrigen Anleihe
und Moody's Baa Fonds.”®® Die drei weitere Risikofaktoren in diesem
Faktor-Set bestehen aus dem Portfolio vom Lookback Optionen fiir (5.)
Anleihen, (6.) Wihrungen und (7.) Commodities.”*

982 Beide Faktoren sind besonders geeignet fiir Hedge Fonds mit Long/Short Equity
Strategie. Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71f.

983 Diese Faktoren sind besonders geeignet zur Erkldrung der Renditen von Fixed In-
come Arbitrage Strategien. Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71f.

984 Diese Faktoren sind besonders geeignet, um die Renditen von Strategien mit Trend-
folgemodellen zu erldutern. Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71f.
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6.3.2.3 Alpha

6.3.2.3.1 Definition

In Formel 6.4, S. 283, ergibt sich der Parameter &« nach Abzug der Fak-
torladungen B, und des unsystematischen Risikos €,. Die konstante Va-
riable o steht allgemein fiir den Anteil der Renditen, der nicht durch das

Faktorenmodell erklirt werden kann (die Uberrenditen).’®

Die Literatur dreht sich um zwei Fragen. Erstens, welche Beweise fiir die
Uberrenditen ( «>0) von Hedgefonds existieren und zweitens, ob & im
Zeitverlauf positiv bleibt (Performance Persistence).”®® Aufgrund ihrer
unterschiedlichen Datenbasis und unterschiedlichen Modellspezifikatio-
nen (z.B. individuelle Auswahl der Marktrisikofaktoren), kommen viele
Autoren bei der Beantwortung beider Fragen zu gegenteiligen Ergebnis-
sen, denn das Alpha fillt iiberall unterschiedlich hoch aus.”®” Eindeutige
Beweise fiir die Existenz von positiven o's gibt es nicht, eindeutige Be-
weise dagegen genauso wenig.” Anstelle des o im Multifaktorenmo-
dell, wird in der Literatur manchmal auch Jensen's Alpha ( &, ) zur
Beschreibung der Uberrenditen benutzt.”® Es gibt keine Vorschriften da-
fiir, welche Methode wann angewendet werden muss.”

985 Vgl. Lhabitant (2001), S. 3.

986 Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 22.

987 Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 22.

988 Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 22.

989 Jensen's Alpha stammt aus dem Capital Asset Pricing Modell (CAPM) und wurde
urspriinglich fiir die Beschreibung von Uberrenditen von Investmentfonds genutzt.
Dabei reprisentiert R, die Rendite eines Fonds, R, den risikolosen Zins, Bcapy
steht fiir das systematische Risiko und R,, fiir die Rendite eines Marktindex, eines
Marktportfolios oder einer Benchmark. Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 26.

o‘jensen:E(RH_Rf)_BCAPM[E(Rm_Rf)]

990 Epwarps unp CacLaYaN beispielsweise schitzten Alpha mit einem Multifaktoren-
modell und den Style-Faktoren nach Fama unp French aus dem Jahre 1993. Fung,
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Die Forschung zur Performance Persistence versucht, allgemein zu kli-
ren, ob ein inhaltlicher Zusammenhang zwischen Uberrenditen und Ma-
nagement-Fihigkeiten existiert oder ob die Uberrenditen nur kurzfristig
durch Gliick zu Stande kommen.*”' In der Literatur werden viele Synony-
me fiir « verwendet, die einen inhaltlichen Zusammenhang zwischen
Uberrenditen und Management Fihigkeiten unterstellen. Func unp Hsien
nennen die Variable z.B. Price for Talent.”” KoSTOVETSKY, BERK UND
GreeN und andere Autoren sprechen von Managerial/Management
Skill.*”

Dieser Zusammenhang ist aber weder fiir Hedgefonds noch fiir Invest-
mentfonds belegt.””* Apawms beispielsweise untersucht, ob o« das Ergeb-
nis von liberlegenen Management Fiahigkeiten oder einfach nur Gliick ist
und kommt zu differenzierten Ergebnissen.”” Fune, Xu unp Yau untersu-
chen, ob die Uberrenditen von Hedgefonds auch nach einer Korrektur
moglicher Fehlerquellen im Faktorenmodell noch vorhanden sind und
kommen zu dem Ergebnis, dass ein Zusammenhang zwischen Hedge-
fonds-Eigenschaften und Uberrenditen existiert.””® Epwarps UND
CacLavaN finden zwar empirische Belege fiir Management Skill, sie ge-
ben aber auch zu, dass diese das Resultat besonders giinstiger historischer
Bedingungen sein konnen.”” Insgesamt kann man zur Forschung der
Performance Persistence feststellen, dass noch keine Einigkeit iiber die
Quellen von o besteht und dariiber, ob « das Ergebnis von Gliick oder
systematischem Vorgehen ist.””®

Xu unp Yau schitzen das Alpha hingegen auf Basis des CAPM. Vgl. Edwards,
Caglayan (2001), Fama, French (1993), Fung, Xu, Yau (2004).

991 Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 22.

992 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 29f.

993 Vgl. u.a. Kostovetsky (2007), S. 5, Berk, Green (2004).

994 Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 22.

995 Vgl. Adams (2007), S. 47ff.

996 Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 29f.

997 Vgl. Edwards, Caglayan (2001), S. 1022.

998 Zu dieser Feststellung kann man kommen, wenn man die vielen unterschiedlichen
Methoden betrachtet, mit denen man versucht, Performance Persistence zu bewei-
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Im Folgenden wird von der Annahme ausgegangen, dass ein Zusammen-
hang zwischen o und Management-Fihigkeiten existiert. Die konstante
Variable « beschreibt die durchschnittliche Fihigkeit und Erfahrung ei-
nes Fondsmanagers Uberrenditen zu erzielen, die nicht mit einer einfa-
chen linearen Kombination (oder einem Mix) von Marktrisikofaktoren
repliziert werden konnen.””

6.3.2.3.2 Erosion von Alpha

Je besser die Auswahl der Marktrisikofaktoren fiir eine Hedgefonds-Stra-
tegie in Formel 6.4, S. 283, gelingt, desto hoher ist die Erkldrungskraft
des Faktorenmodells (die Modellgiite der Regressionsanalyse steigt).
Aber je hoher die Erklirungskraft der Variablen B, ausfillt, desto mehr
sinkt auch « . Denn der Anteil der erklarten Varianz, der auf den kon-
stanten Parameter entféllt, sinkt. Es konnen ebenfalls Marktstorungen
oder Anomalien auftreten, die sich zwar nicht in den Preisen der Marktri-
sikofaktoren widerspiegeln, die sich aber im Laufe der Zeit dennoch auf
die Hohe von « auswirken und es reduzieren. Man spricht hier von einer
Erosion von Alpha."” Fune unp Hsien untersuchen beispielsweise die

Erosion von Alpha in Renditen von Dach-Hedgefonds.'™"!

sen. Fiir einen umfangreichen Uberblick iiber diese Methoden siehe Géhin (2006),
S. 45ff.

999 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 292.

1000 Die Erosion von Alpha iiber die Zeit kann vielfdltige Griinde haben. Siehe dazu
z.B. Fung, Hsieh, Naik, Ramadorai (2008), Hornberg (2006), S. 53 oder Bac-
mann, Jeanneret, Scholz (2006) und andere.

1001 Dach-Hedgefonds haben den Vorteil, dass sich ihre Renditen relativ unkompli-
ziert in die Renditen von Single-Hedgefonds zerlegen lassen. Die Autoren stellen
fest, dass sich die absolute GroBe und das Signifikanz-Level von Alpha bei Dach-
Hedgefonds dramatisch reduziert. Das bedeutet, dass die Fahigkeiten der Mana-
ger von Dach-Hedgefonds keine oder nur geringen Anteil an deren Renditen ha-
ben, je besser sich die Style-Faktoren in einem Modell bestimmen lassen und der
Realitdt anndhern. Die Autoren sprechen hier von einer ,,Alpha-Illusion. Vgl.
Fung, Hsieh (2004a), S. 73f.
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Andererseits kann eine misslungene Auswahl von Marktrisikofaktoren zu
einer sinkenden Giite des Faktorenmodells fithren, so dass ein hoheres
Alpha ausgewiesen wird als der Fonds tatséchlich erwirtschaftet.'® Fune
unp Hsien zeigen auch hier, dass eine falsch bestimmte Benchmark als
Style-Faktor, zu einem zufilligen Alpha fithren kann (Accidental Al-

) 1003

pha

1002 Die Wahl eines falschen Style-Faktors SF, kann im Multifaktorenmodell dazu

fithren, das o entweder iiber- oder unterschitzt wird. Diese Fehler konnen sich
auch auf nachgeordnete Analysen auswirken, wenn man versucht, die Quellen des
Alpha zu analysieren. Auch im CAPM kann die Wahl einer falschen Benchmark
Rm dazu fithren, dass Jensens's Alpha iiber- bzw. unterschitzt wird. Siehe dazu
Fung, Xu, Yau (2004), S. 271f.

1003 Vgl. Fung, Hsieh (2007).

292



6 Multifaktorenanalyse

6.3.2.3.3 Transaktionsprozesse in Alpha?

Die Erfahrung eines Fondsmanagers (Management Skill) ist ein abstrak-
ter Begriff. Zu den Aufgaben des Fondsmanagers gehoren z.B. die Aus-
wahl der Wertpapiere im Fonds-Portfolio, die Portfolio-Gewichtung oder
die Bestimmung des richtigen Zeitpunkts zur Ordererteilung. Seine Auf-
gaben gleichen sich mit den Transaktionsprozessen, die in der Informati-
onsphase ablaufen, so dass hier moglicherweise eine Verbindung zwi-
schen « aus dem Multifaktorenmodell und den Prozessen wihrend der
Informationsphase existiert. Nach Meinung von Fune unp Hsien spiegelt
sich im « auch die Effizienz der Orderausfiihrung wider.'™ Das heiBt,
die Transaktionsprozesse der Orderroutingphase und der Preisabschluss-
phase konnten sich ebenfalls im « des Faktorenmodells ausdriicken.
Wenn man sich vorstellt, dass die Algorithmic Trading Technologie dazu
dient, die Informationsphase und die Orderroutingphase zu bewiltigen,
wiirde dies bedeuten, dass die Variable « auch fiir ein technisches Sys-
tem stehen kann, dass einen Fondsmanager in der Informationsphase ent-
weder unterstiitzt oder ihn durch mechanische Handelsregeln vollstindig
ersetzt.

6.3.2.3.4 Portabilitit von Alpha

Fune unp Hsien stellen dar, dass die «'s fir Hedgefonds mit
Long/Short Equity Strategie unkorreliert mit den meisten konventionel-
len Marktindizes anderer Asset Klassen sind.'® Dies gilt sowohl unter
normalen Marktbedingungen als auch fiir Bedingungen unter Stress,
wenn auBergewohnliche Ereignisse auftreten.'™® Diese Feststellung muss
nicht auf Hedgefonds mit Long/Short Equity Strategie beschrinkt blei-

1004 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.
1005 Vgl. Fung, Hsieh (2004b), S. 17.
1006 Vgl. Fung, Hsieh (2004b), S. 17.
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ben. Denn wenn die «'s keinerlei lineare oder nicht-lineare Abhéngig-
keiten aufweisen, spricht man allgemein von einer Portabilitit."”” Diese
Portabilitit konnte man auch so interpretieren, dass man die «'s auf be-
liebig viele Mirkte iibertragen (portieren) kann und dass sie iiberall die
gleiche Wirkung auf die Renditen ausiiben.

In Abschnitt 4.3.2 , S. 190, dieser Arbeit wurden die Eigenschaften der
Mobilitit, Flexibilitdt und der Autonomie von Software-Agenten disku-
tiert. Wenn man die Eigenschaften von Software-Agenten mit der Porta-
bilitdt von « vergleicht, kann man feststellen, dass beide dazu dienen,
unabhingige Systeme zu beschreiben. Der Vergleich wire bedeutungslos,
wenn Software-Agenten in den Transaktionsprozesse von Hedgefonds
keine Rolle spielen. Bei einem Hedgefonds mit Algorithmic Trading
konnte dies aber bedeuten, dass die Mobilitdt und Autonomie von Soft-
ware-Agenten eine mogliche Erklarung fiir die Portabilitit von « sind.

6.3.2.4 Zusammenfassung

Die Forschungsfrage lautete: ,,Lassen sich Aussagen iiber Algorithmic
Trading aus der Analyse von (Fonds-)Renditen ziehen?*. Im vergangenen
Abschnitt wurde die Style-Analyse in Formel 6.4, S. 283, formal vorge-
stellt und erldutert. Um diese Formel zur Beantwortung der Forschungs-
frage zu nutzen, kann man sie auf zwei Arten anpassen. Die erste Mog-
lichkeit besteht in der Neu-Entwicklung von unabhéngigen Faktoren fiir
das Multifaktorenmodell. Das heifit, man benutzt keine offentlich beob-
achtbaren Marktpreise fiir B, , sondern entwickelt seine eigene Bench-
marks. Die zweite Moglichkeit besteht darin, einen abhédngigen Faktor
fiir das Multifaktorenmodell zu verwenden, der mit Algorithmic Trading
in Verbindung steht. Das heif}t, man benutzt keine Renditen von Hedge-
fonds aus Datenbanken ( R, ), sondern man simuliert seine eigene Zeitrei-
hen.

1007 Vgl. Fung, Hsieh (2004b), S. 5.
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Die Style-Analyse wurde bislang eingesetzt, um die Renditen von Invest-
mentfonds und Hedgefonds zu untersuchen, und daraus Riickschliisse auf
deren statische oder dynamische Anlagestrategien zu ziehen.'®® Bisherige
Forschungsergebnisse zeigen, dass Investmentfonds statische Anlagestra-
tegien mit hohen Bestimmtheitsmallen aufweisen, wihrend Hedgefonds
dynamische (komplexe) Investmentstrategien verfolgen, die in niedrige
BestimmtheitsmaBen resultieren.'” Dies bedeutet, dass die Style-Analy-
se ein passendes Instrument ist, um eine komplexe Strategien (mit Algo-
rithmic Trading) und eine einfache Strategie (ohne Algorithmic Trading)
voneinander zu trennen.

Die Style-Analyse birgt noch einen weiteren wichtigen Vorteil. Die For-
schung zur Performance Persistence bei Hedgefonds beschiftigt sich in-
tensiv mit dem konstanten Faktor o . Bisherige Erkenntnisse lassen ver-
muten, dass sich die Transaktionsprozesse von Algorithmic Trading in
den Eigenschaften von &« widerspiegeln.

1008 Vgl. Fung, Hsieh (1997).
1009 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 282.
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6.3.3 Durchfiihrung des Vergleichs

6.3.3.1 Analyseplan

Als Ergebnis von Abschnitt 6.2 , S. 266 stehen die Renditen einer
komplexen Strategie (mit Algorithmic Trading) und einer einfachen Buy-
Hold Strategie (ohne Algorithmic Trading) zur Verfiigung. Der Vergleich
dieser Renditen mit dem Faktorenmodell aus Formel 6.4, S. 283, erfolgt
jetzt in zwel Schritten.

II.

Erstens werden die Regressionsfaktoren aus dem Multifaktoren-
modell von Funeg uno Hsien auf die vorliegende Problematik
tibertragen.'”'’ Das heiBt, als unabhingige Regressionsfaktoren
werden die gleichen externen Marktpreise benutzt, welche die
Autoren auf Renditen aus den Datenbank HFR und TASS anwen-
deten.

Zweitens werden eine Reihe von alternativen Regressionsfaktoren
benutzt, um das Bestimmtheitsmall der Regressionsanalyse zu
steigern. Diese zusitzlichen Regressionsfaktoren werden nicht
aus exogenen Marktpreisen abgeleitet, sondern aus den gleichen
endogenen Marktdaten, welche die Algorithmic Trading Software
auswertet.

1010 Siehe Fung, Hsieh (2004a).
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6.3.3.2 Klassische Regressionsanalyse

6.3.3.2.1 Erklirung der Risikofaktoren

Den ersten Regressionsfaktor in der Studie von Func unp Hsien bildete
der Marktindex (in dieser Arbeit mit der Variable SF
bezeichnet).'”"" Analog dazu wurden in dieser Analyse vier verschiedene
Indizes auf ihre Eignung als Marktrisikofaktoren {iberpriift. Dazu
gehorten der S&P 500 Index, der NASDAQ-100, der Nasdag-Computers
und NYSE ARCATEC Index.'""? Als Risikofaktor wurde der NASDAQ-
100 ausgewihlt, weil die drei betrachteten Einzelaktien aus diesem Index
stammen und damit eine logische Ubereinstimmung von Strategie und
Marktindex gegeben ist.

Als zweiten Regressionsfaktor wéhlten Fune unp Hsien den Spread aus
dem Wilshire 1750 Small Cap Index und dem Wilshire 750 Large Cap
Index, um die Wechselbeziehungen zwischen grofen und kleinen Aktien
zu beriicksichtigen.'”" Der Spread wird im Folgenden als SC-LC Spread
mit der Variablen SFgc ¢ bezeichnet. Analog zum SC-LC Spread wurde
in dieser Arbeit der Spread aus dem S&P 600 (fiir Small Caps) und dem
S&P 500 (fiir Large Caps) verwendet.'”"* Die abweichende Indexwahl ist
durch die Annahme gerechtfertigt, dass die simulierten Renditen durch
den weiter bekannten S&P 500 Index geschitzt werden konnen, als durch
die weniger bekannten Wilshire Indizes.

1011 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71-72.

1012 Die Rendite-Zeitreihen dieser Indizes wurden tiber YAHOO Finance bezogen.
1013 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71-72.

1014 Die Daten fiir diese Renditen wurden ebenfalls iiber YAHOO Finance bezogen.
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Als dritten Regressionsfaktor wihlten Fune unp Hsien die Renditen 10-
jahriger US-Staatsanleihen (/0-year US-Treasury Yields) und als vierten
die Rendite-Differenz zwischen der 10-jdhrigen US-Anleihen und dem
Moody's Baa Corporate Bond (Yield Spread between 10-year T-bonds
and Moody's Baa bond)."”" Beide Risikofaktoren wurde ohne Verinde-
rungen in diese Analyse iibernommen.'?'® Die US-Staatsanleihe wird im
Folgenden mit der Variable SF oy, bezeichnet, die Rendite-Differenz
zum Corporate Bond als SF 4 .

Die vorlidufige Regressionsgleichung zur Untersuchung von Algorithmic
Trading lédsst sich unter Einbeziehung der oben genannten Marktrisiko-
faktoren wie folgt zusammenfassen.

(6'5) RThv = O(Thv+ Z( BMarker SFMarket)+BSCLC SFSCLC +B 10Year SFIOYear + BMoody SFMoody te

Als funften, sechsten und siebenten Risikofaktor wihlten Func uno Hsien
die Renditen von Lookback Straddles fiir (5.) Anleihen, (6.) Wihrungen
und (7.) Commodities.'”"” Dies sind drei kiinstliche Portfolios mit opti-
onsdhnlichen Auszahlungsstromen, welche die Autoren fiir die Hedge-
fonds-Strategien entwickelten, die Trendfolge-Modellen folgen (ABS-
Factors for Trend Following Funds)."”"* Die Herleitung von Lookback
Straddles ist ausfiihrlich in der Arbeit von Fung und Hsieh aus dem Jahr
2001 dokumentiert und basiert auf den Arbeiten von MEgrTON und
HenrickssoN UNp MEerToN.'?” Die Hedgefonds-Strategie wird dabei in
eine Komponente fiir Market Timing und eine Komponenten fiir Trend
Following zerlegt. Ein Market Timer versucht, Preisbewegungen vorher-

1015 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71-72.

1016 Als Quellen fiir diese Renditen dienten YAHOO Finance und Hussmann (2010).

1017 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71-72.

1018 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71.

1019 Siehe auch Merton (1981), Henricksson, Merton (1981), vgl. Fung, Hsieh
(2001b), S. 317¢.
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zusagen und geht Long-Positionen ein, wenn er steigende Kurse vermutet
oder Short-Positionen wenn er fallende annimmt.'**® Ein Trendfolger ver-
sucht, Markt-Trends'®' friihzeitig durch ihre Muster zu erkennen, und
handelt dann in die Richtung dieser Trends.'"”* Die Autoren entwickelten
fiir beide Komponenten eine primitive Market Timing-Strategie (PMTS)
und primitive Trendfolge-Strategie (PTFS), die nur eine einzige Transak-
tion pro Zeitintervall (hier 1 Tag) und Aktie beinhalten.'’

Die Lookback Straddles wurden fiir die Regressionsanalysen in dieser
Arbeit nicht weiter betrachtet. Denn die simulierten Renditen basieren
nur auf Einzelaktien, die in keiner Beziehung zu Anleihen, Wéhrungen
oder Commodities stehen.

6.3.3.2.2 Anwendung der Risikofaktoren

Tabelle 28, S. 300, gibt die Ergebnisse der klassischen Regressionsanaly-
se mit den Style-Faktoren von Func uno Hsien wieder.'”* Hier lassen sich
drei Beobachtungen machen.

1020 Vgl. Fung, Hsieh (2001b), S. 318.

1021 Unter einem Trend versteht man dabei konsistente Preisbewegungen in eine be-
stimmte Richtung iiber ein Zeitintervall und gleichzeitig positiver serieller Korre-
lation. Vgl. Fung, Hsieh (2001b), S. 318.

1022 Vgl. Fung, Hsieh (2001b), S. 318.

1023 Die PMTS versucht, von den stindig wechselnden Kursbewegungen wihrend ei-
nes Borsentages zu profitieren. Unter perfekten Bedingungen (das heif3it, ohne
Transaktionskosten) entspricht der Profit beim Market Timing daher dem Betrag
der Differenz aus Schlusskurs und Eroffnungskurs des gleichen Tages.Die PTFS
profitiert hingegen von maximalen Kursschwankungen eines Borsentages. Unter
optimalen Bedingungen betrigt der Profit beim Trendfolger den Unterschiedsbe-
trag aus dem hochsten und dem niedrigsten Kurs eines Tages. Vgl. Fung, Hsieh
(2001b), S. 318.

1024 Siehe Fung, Hsieh (2004a).

299



6 Multifaktorenanalyse

Komplexe Strategie (d01b4) Einfache Strategie (Buy-Hold)
JAVA GOOG MSFT Mittelwert | JAVA GOOG MSFT Mittelwert
R2 - |-0,035 -0,018 0,015 -0,013 0,383 0,529 0,722 0,545
adjustiert
x 1% -0,021 -0,003 -0,003 -0,009 0,007 -0,019 -0,001 -0,004

(0,030***) | (0,000**) | (0,000***) | (0,001***) | (0,143) | (0,383) |(0,415) | (0,314)

-0,019 -0,021 0,070 0,010 0,639 0,727 0,868 0,745

B vasdaqion (0.853) | (0,837) |(0.478) [(0.751) |(0,000*) | (0,000) |(0,000**) |(0,000***)

-0,004 -0,086 -0,121 -0,0643 0,006 0,090 -0,077 0,006

Bscic (0,969) |(0,382) [(0,212) |(0,723) |(0,938) |(0,178) |(0,136) (0,417)

0,033 0,015 -0,002 0,015 -0,010 0,018 -0,032 -0,008

Broveu (0,739) |(0,876) |(0,986) |(0,867) |(0,900) |(0,788) | (0,536) | (0,741)

-0,013 -0,086 -0,154 -0,084 0,050 0,040 -0,020 0,023

B vtooay (0,892) |(0,381) |(0,111) [(0461) |(0,506) |(0542) | (0,695) | (0,581)

Tabelle 28: Style-Analyse der Renditen einer komplexen und einer einfa-
chen Strategie unter Verwendung der Regressionsfaktoren von Fung,
Hsieh (2004a).'”° In Klammern stehen die Signifikanzniveaus auf 5% Le-
vel.

Die Ergebnisse zeigen erstaunlich niedrige Bestimmtheitsmalle
( Ridjustiert) von durchschnittlich -0,013 fiir die komplexen Strategien und
durchschnittlich 0,545 fiir die einfachen Buy-Hold Strategien. Diese Er-
gebnisse sind konsistent mit der Arbeit von Func unp Hsien aus dem Jah-
re 2001."" Dort stellten die Autoren ebenso niedrige Bestimmtheitsmafe
fiir dynamische Hedgefonds-Strategien von -3,2% bis +7,5% fest.'"”® Die
niedrigen BestimmtheitsmaBle zeigen, dass sich die Fondsrenditen der
komplexen Strategien mit Algorithmic Trading nicht einfach mit den
Marktpreisen aus dem Sieben-Faktor-Model

1'" replizieren lassen.

1025 Angabe bezieht sich auf den unstandardisierten Koeffizienten.
1026 Die komplexe Strategie wurde durch die Algorithmic Trading Software und einen

komplexen Algorithmus simuliert, die einfache Strategie besteht im Kauf der Ak-
tie zum Eroffnungskurs und ihrem Verkauf am Schlusskurs des gleichen Tages.
Transaktionskosten wurden vernachléssigt.

1027 Vgl. Fung, Hsieh (2001b), S. 327.
1028 Vgl. Fung, Hsieh (2001b), S. 327.
1029 Siehe dazu Abschnitt 6.3.2.2.3 , S. 286, dieser Arbeit.
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Eine zweite Beobachtung sind die konstanten Parameter ( « ). Die kom-
plexe Strategie weist kontinuierlich negative o's auf. Das schlechteste
« wird bei JAVA mit einem Wert von -0,021 erreicht. Dem folgen
MSFT mit einem Wert von -0,003 und GOOG mit einem Eintrag von
-0,003. Alle drei «'s sind jedoch hoch-signifikant und weit unterhalb
der 5% Grenze. Die «'s der einfachen Strategie weisen positive und ne-
gative Werte auf, die alle nicht signifikant sind.

Tabelle 28, S. 300 zeigt schlieBlich die Hohe der Regressions-Koeffizien-
ten ( B, ) und deren Signifikanzniveaus in Klammern. Auffillig ist, dass
bei der komplexen Strategie kein einziges B, das Signifikanzniveau von
5% unterschreitet. Anders sieht das Bild bei den Regressions-Koeffizien-
ten der einfachen Strategie aus. Hier sind die Werte von B Nasdagioo  {Ur
GOOG mit 0,727 fir JAVA mit 0,639 und fiir MSFT mit 0,868 hochsi-
gnifikant und liegen alle unterhalb des 5% Signifikanzniveaus.

6.3.3.2.3 Trennung von von dynamischen und einfachen Strategien

— Das erste Ergebnis dieser Untersuchung ist, dass sich die
komplexen und einfachen Strategien auf Basis von R’
trennen lassen.

Die niedrigen R*> der komplexen Strategien sind ein Zeichen dafiir, dass
dynamische Renditen vorliegen, die sich nicht durch beobachtbare
Marktpreise nachbilden lassen. Die hohen R® der einfachen Strategien
beweisen, dass die Renditen der Buy-Hold Strategien eng an die Renditen
beobachtbarer Marktpreise gebunden sind. Diese Ergebnisse bestitigen
die Funktionsweise der Style-Analyse von Fune unp Hsien aus dem Jahre
1997." Die Autoren stellten in ihrer Arbeit auch signifikante Unter-
schiede im R* zwischen Investmentfonds (mit statischen Strategien) und

1030 Siehe dazu Fung, Hsieh (1997).
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Hedgefonds (mit dynamischen Strategien) fest.'””' Der Grund fiir diese
Unterschiede lag nach ihrer Meinung in den engen Vorschriften fiir In-
vestmentfonds-Manager, die zu statischen Renditen fiihren, wihrend
Hedgefonds durch Leerverkdufe und Leverage dynamische Renditen auf-

wiesen.'*?

Anders als bei Fune unp Hsien stehen im Mittelpunkt dieser Analyse
nicht mehr die Beschrinkungen der Strategien beziiglich Leerverkiufe
und Leverage, sondern die Rolle von Software-Agenten und die Komple-
xitdt von Algorithmen, die nicht mit den Marktpreisen in Verbindung ste-
hen.'”? Die komplexe Strategie besteht nur aus einer Strategie, einem Al-
gorithmus und einer Aktie, der Long-Positionen zuldsst. Die Erkldrung
der dynamischen Renditen wird so auf den Algorithmus reduziert, der die
Informationsphase zur Auswertung von Marktdaten benutzt wird. Portfo-
lio-Effekte und Leerverkdufe kommen als Quellen der dynamischen Ren-
diten in dieser Analyse nicht in Frage.'” Transaktionskosten wurden -
mit Ausnahme einer Zufallskomponente fiir Slippage - wihrend der Si-
mulation ebenfalls vernachlidssigt und kommen als Quelle der dynami-
schen Renditen auch nicht in Frage.

Zusammenfassend kann man sagen, dass die Dynamik der komplexen
Strategie alleine auf die Komplexitit des Algorithmus zuriickgefiihrt wer-
den kann, weil dies das einzige wichtige Unterscheidungskriterium zwi-
schen der einfachen und komplexen Strategie war. Portfolio-Effekte und
Leverage spielten in dieser Analyse keine Rolle.

1031 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 280.

1032 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 283f.

1033 Siehe Fung, Hsieh (1997).

1034 Portfolio-Effekte konnten z.B. auftreten, wenn ein Portfolio aus mehreren Aktien
besteht, deren Renditen sich iiberschneiden oder die gegensitzliche Kursentwick-
lungen aufweisen. Leerverkédufe konnten vorliegen, indem ein Fondsmanager (ge-
liehene) Wertpapiere verkauft, die sich gar nicht im Fonds-Portfolio befinden, um
an fallenden Kursen zu partizipieren.
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6.3.3.2.4 Signifikante Alpha's bei komplexen Strategien

— Das zweite wichtige Ergebnis dieser Untersuchung war,
dass die komplexe Strategie durchweg (hoch)-
signifikante s produzierte, wiihrend die Buy-Hold
Strategie nur nicht-signifikante «'s aufwies.

Dieses Ergebnis erscheint auf den ersten Blick trivial. Denn o« konnte
sowohl das Ergebnis einer schlechten Modellschitzung mit geringen R’
sein. Es konnte aber auch als Management Skill oder Gliick interpretiert
werden.'" Das Management Skill kann man auch als Summe der Erfah-
rungen eines Fondsmanagers betrachten. Dazu gehdren auch alle techni-
schen Systeme, die ihn bei seiner Arbeit unterstiitzen. Die signifikanten
«'s konnten ein Hinweis auf den Einsatz von Software-Agenten sein.
Denn die Renditen der komplexen Strategie sind einzig und allein das Er-
gebnis des Algorithmus innerhalb der Tempelhove-Software. Ein nicht si-
gnifikantes & konnte man als Zeichen dafiir interpretieren, dass die Ren-

1035 Bisher existieren keine Beweise dafiir, dass « mit den Fahigkeiten des Managers
in Verbindung steht. In der Literatur wird immer mit der Korrelation der Renditen
zu Marktpreisen argumentiert, dass die Management Fihigkeiten denjenigen
konstanten Teil der Rendite darstellen, der auch durch Marktpreise nicht erkldrbar
ist. Es ist unbestritten, dass Alpha ein konstanter Faktor in der Regression ist, der
unabhidngig von der Entwicklung der Marktpreise ist. Die Frage ist hier,
inwieweit diese Unabhingigkeit durch das Konnen des Fondsmanagers oder die
technische Infrastruktur (Software und Algorithmen) zu Stande kommt. Genauso
gut, konnte das Risikomanagement eines Fonds dazu beitragen. Generell kommen
alle Prozesse dafiir in Frage, die konstanten Einfluss auf die Fondsrendite
ausiiben und auf unterschiedliche Zeitreihen iibertragbar (portierbar) sind. In der
vorliegenden Analyse besteht die einzige Konstante in der Benutzung der
Tempelhove-Software, so dass unter Laborbedingungen ein Riickschluss auf
Algorithmic Trading moglich war. Hier miissen weitere Analysen erst noch
zeigen, ob sich dieses konstante Alpha als Zeichen fiir Algorithmic Trading auch
in der Realitidt bewihren kann.
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diten nur durch Gliick zu Stande kommen. Ein hohes B, wire ein Zei-
chen dafiir, dass die Renditen an die allgemeine Marktentwicklung ge-
kniipft sind.

6.3.3.2.5 Hohe B, bei einfachen Strategien

— Das dritte wichtige Ergebnis dieser Untersuchung ist, dass
die Faktorladungen B Nasdaqioo der einfachen Strategie alle
hoch-signifikant sind. Die B yusagi00 Weisen starke
Werte auf von 0,639 fiir JAVA, 0,727 fur GOOG und
0,868 fiir MSFT.

Die Beobachtung der Faktorladungen verrét den Inhalt der einfachen In-
vestmentstrategie. Die hohen Werte fiir Byuua00 beweisen, dass die
Renditen der Buy-Hold Strategie eng an die Entwicklung des Marktindex
Nasdaq 100 gekniipft ist. Alle anderen Regressionsfaktoren sind unwich-
tig. Die «'s spielen bei der einfachen Strategie auch keine Rolle. Man
kann deshalb sagen, dass bei der einfachen Strategie keine Intelligenz zu
finden ist. Stattdessen wird nur der Marktindex mit einer Kaufen und
Halten Strategie nachgeahmt.

6.3.3.2.6 Begrenzte Aussagekraft der Regressionsanalyse

Der vergangene Abschnitt beschrieb die Durchfiihrung einer Regressi-
onsanalyse mit dhnlichen Faktoren, wie sie Func uno Hsien im Jahre
2004 verwendeten.'™® Wie Abschnitt 6.3.2 , S. 281, zeigte sind die Er-
gebnisse einer Style-Analyse stark abhingig von der richtigen Auswahl
der unabhingigen Style-Faktoren. Man konnte statistisch argumentieren,
dass die hier ausgewihlten Style-Faktoren ungeeignet sind und die Giite

1036 Siehe Fung, Hsieh (2004a), S. 71f.
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des Regressionsmodells reduzieren, so dass der konstante Faktor « auto-
matisch hohe Signifikanzniveaus aufweist. Wiirde man stattdessen andere
Regressionsfaktoren verwenden, wire « weder signifikant noch sonst ir-
gendwie auffillig.

Um dieses Argument zu entkriften, werden im Folgenden zusétzliche
Style-Faktoren in die Regressionsgleichung in Formel 6.5, S. 298, einbe-
zogen. Als individuelle Regressionsfaktoren kommen alle Kennzahlen in
Frage, die sich aus exogenen oder endogenen Marktinformationen ablei-
ten lassen. Denn wenn keine interne Informationen iiber das innere einer
Strategie vorliegen, sind diese die einzigen verfiigbaren Informations-
quellen.

6.3.3.3 Einbeziehung zusitzlicher Regressionsfaktoren

Tabelle 29, S. 306 zeigt die Ergebnisse der Regressionsanalyse mit zwei
zusitzlichen Faktoren, die aus den endogenen Marktdaten (hier aus dem
aufbereiteten Orderbuch) abgeleitet wurden. Dazu wurde der durch-
schnittliche Ask Preis eines Borsentages ( SF svopanas ) und der durch-
schnittliche Bid Preis eines Birsentages ( SF avopansia) als zusitzliche
Faktoren erginzt.'””” Die dafiir notwendige Regressionsgleichung baut
auf Formel 6.5 auf und hat folgende Form:

(6‘6) RThv = O(Thv+ et Z( BAVGDainBid SFAVGDailyBid) + Z(B AVGDailyAsk SFAVGDainAxk) te

1037 Fiir eine Erkldrung des Bid und Ask im Orderbuch siehe Abschnitt 2.1.3.2.2, S.
54, dieser Arbeit.
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Komplexe Strategie (d01b4) Einfache Strategie (Buy-Hold)
JAVA | GOOG MSFT | Mittelwert |  JAVA GOOG | MSFT | Mittelwert
komplex | komplex | komplex einfach einfach einfach
R’ -0,058 | 0,108 0,289 0,113 0,383 0,515 0,705 0,534
adjustiert

[X -0,024 |-0,004 |-0,003 -0,010 0,005 0,002 -0,001 0,002
(0,036***) | (0,000***) | (0,000**) | (0,012***) | (0,344) | (0,420) | (0,461) |(0,408)
B 0,018  |0,039 0,082 0,034 0,628 0,717 0,861 0,735

Nasdagl00 | (0 867) |(0,685) |(0,332) (0,628) | (0,000***) | (0,000***) | (0,000***) | (0,000***)
B 0,002 0,162  |-0,182 -0,007 0,035 0,097 0,086 |0,015
seLe (0,982) | (0,090) |(0,033) (0,368) | (0,668) |(0,170) |(0,116) |(0,318)
B -0,041 -0,001 -0,021 -0,021 -0,011 0,028 |-0,038 |-0,026
10Year (0,700) | (0,992) | (0,800) (0,831) |(0,890) |(0,688) |(0,481) |(0,686)
B -0,006 |-0,102 |-0,183 -0,097 0,040 0,039 0,023 |0,019
Moody (0,953) | (0,273) |(0,031) |(0,419) |(0,615) |(0569) |(0,668) |(0,617)
B , 0,029  [-0,098 |0,051 -0,025 0,114 0,048 0,246 0,136
AvgDailyAsk | 782) | (0,383) | (0,886) (0,684) |(0,154) |(0,566) |(0,282) |(0,334)
B ~ |-0025 |-0301 |-0572 -0,299 0,012 0,015 |-0,269  |-0,091
» ) , ) , 0,879 0,860 0,241 0,660
AvsDailyBid | (0.817) | (0,009%) | (0,109) | (0,312) | (0,879) | (0,860) |(0,241) |(0,660)

Tabelle 29: Style-Analyse der simulierten Renditen mit zusdtzlichen Re-
gressionsfaktoren SF ,ycpinsia (durchschnittlicher Bid der Levell Quo-
tierung im Orderbuch pro Tag) und dquivalent SF yypunag fiir die Quo-
tierung des Ask.

Durch Einbeziehung der zwei zusitzlichen Faktoren konnte R® bei der
komplexen Strategie fiir GOOG auf 0,108 und fiir MSFT auf 0,289 ge-
steigert werden. Das heil3t, der Anteil statistischer Fehler im Modell ist
fiir diese beiden Aktien geringer als in der ersten Analyse. Das R* von
JAVA verschlechterte sich jedoch durch die Einbeziehung der zwei neuen
Regressionsfaktoren und sank auf -0,058. Das heif3t fiir diese Aktie er-
hohte sich der Anteil der statistischen Fehler im Modell. Der Mittelwert
von R’ bei den einfachen Strategien liegt bei 0,534 und ist damit immer
noch deutlich hoher als bei den komplexen Strategien. Die Einbeziehung
der zusitzlichen Regressionsfaktoren hat nur einen sehr marginalen Ein-
fluss auf das R* der einfachen Strategie.
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Die zweite Beobachtung in dieser Regressionsanalyse ist, das die
B nasaagioo bei der einfachen Strategie weiterhin hohe Werte mit deutlich
signifikanten Niveaus aufweisen. Die Faktorladungen reichen von 0,628
fiir JAVA, 0,717 fiir GOOG bis zu 0,861 fiir MSFT. Alle drei Faktorla-
dungen sind hoch signifikant mit P, =0,000 . Das heiBt, die einfache
Strategie hat keine hohe Intelligenz und bildet nur den Marktindex mit
marginalen Abweichungen ab. Die Abweichungen zwischen Marktindex
und Strategie-Rendite erkldren sich aus der Vermeidung von Overnight
Risk.'"® Bei der einfachen Strategie sind auBer B yuuq00 auch keine wei-
teren Regressoren signifikant, die einen Einfluss auf die Rendite ausiiben
konnten.

Die dritte Beobachtung dieser Regressionsanalyse betrifft die Signifi-
kanzniveaus von « bei der komplexen Strategie. Alpha ist bei allen drei
Aktien GOOG ( Psi =0,000), JAVA ( Psi, =0,036) und MSFT ( Pge
=0,000) signifikant und liegt unterhalb der 5% Grenze. Im Vergleich dazu
liegt der Mittelwert der Signifikanzniveaus von « bei den einfachen
Strategien bei 0,408 und ist fiir alle drei Aktien nicht signifikant. Diese
Beobachtung ist ein Beweis dafiir, dass die hoch-signifikanten «'s der
komplexen Strategie bei den Aktien GOOG und MSFT nicht das Ergeb-
nis eines schlechten statistischen Modells sind, sondern dass die «'s
auch bei hoheren R® eine Signifikanz aufweisen. Daraus kann man
schlieBen, dass die o's bei der komplexen Strategie eine zentrale Rolle
spielen. Bei der einfachen Strategie sind sie fiir die Erklarung der Rendi-
ten unwichtig.

Die vierte Beobachtung dieser Regressionsanalyse besteht darin, dass ei-
nige der Faktorladungen bei den komplexen Strategien signifikant sind,
andere hingegen nicht. Hier lésst sich kein eindeutiges Muster erkennen,

1038 So wird bei der einfachen Strategie zum Eroffnungskurs gekauft und zum
Schlusskurs des gleichen Tages verkauft. Die Rendite des Marktindex wird hinge-
gen nur auf Basis der Schlusskurse des vorherigen Tages berechnet, so dass sich
Kursschwankungen zwischen Schlusskurs des vorherigen Tages und Eroffnungs-
kurs des nédchsten Tages ergeben.
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dass bei allen drei Aktien der komplexen Strategie identisch ist. Bei der
Aktie GOOG ist die Faktorladung B 4,.painsia =-0,301 hochsignifikant.
Dies konnte bedeuten, dass der neue Marktfaktor SF svGpunsa das Re-
gressionsmodell bei dieser Aktie und dieser Strategie besonders gut er-
kléart und der durchschnittliche tigliche Geldkurs im Orderbuch in Ver-
bindung mit der Tempelhove-Software steht. Bei der Aktie MSFT hinge-
gen sind nur die Faktorladungen Biooq, (Wert: -0,183) und Bscre (Wert:
-0,182) signifikant. Diese Beobachtung konnte bedeuten, dass die zwei
von Fune unp Hsem vorgeschlagenen Marktfaktoren SF ., und
SF gc1c , besonders gut, zu dieser Aktie und dieser Strategie passen.'®’
Bei der Aktie JAVA besitzt aber keiner dieser drei Style-Faktoren eine Er-
klarungskraft fiir das Regressionsmodell. Bedenkt man den niedrigen
Wert fiir die Schiefe und den extrem hohen Wert fiir die Kurtosis bei
JAVA, konnte dies darauf hindeuten, dass die komplexe Strategie fiir die-
se Aktie ungeeignet war. Allgemein muss man feststellen, dass die kom-
plexen Strategien sehr individuell sind, weil sie immer Sensibilitdten zu
unterschiedlichen Marktfaktoren aufweisen. Eine komplexe Strategie
lasst sich, unter Umstidnden, nicht einfach von einer Aktie auf eine andere
iibertragen. Aussagen iiber die im Hintergrund ablaufenden Transaktions-
prozesse, lassen sich auf Basis der Faktorladungen nicht machen.

6.3.3.4 Einbeziehung des Volumens als Regressor

Wie man Abschnitt 6.2.4.3 , S. 272 entnehmen kann, basiert der Algo-
rithmus der komplexen Strategie alleine auf der Auswertung von Volu-
men-Informationen aus dem Orderbuch. Mit Kenntnis dieser Information
lasst sich die Hypothese ableiten, dass sich die Renditen der komplexen
Strategie besonders gut durch die Beobachtung des Orderbuch-Volumens,
getrennt nach Bid und Ask erklédren lassen. Die Volumina stellen die ein-
zige Datenbasis dar, aus denen hier die Kauf- und Verkaufsempfehlungen

1039 Siehe Fung, Hsieh (2004a).
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abgeleitet werden. Daher sollte eine Korrelation zwischen Volumendaten

und Rendite vorhanden sein. Um diese Hypothese zu iiberpriifen, wird im

Folgenden das Volumen als zusétzlicher Regressionsfaktor in die Regres-

sionsgleichung einbezogen. Wenn die Hypothese zutrifft, miissten die

R*> der komplexen Strategie besonders hohe Werte aufweisen und die

Faktorladungen des Volumens signifikant sein. Die dafiir notwendige Re-

gressionsgleichung baut wiederum auf Gleichung 6.5 auf und hat folgen-
de Form. Die beiden Regressionsfaktoren ( SF youmensia und SF yypmenast )
wurden aus dem kumulierten Ordervolumens getrennt nach Bid-Seite
und Ask-Seite des Orderbuches abgeleitet.

(6,7) RThv = O‘T/w+ et Z( ﬁVolumenBid SF VolumenBid ) + Z ( ﬁ VolumenAsk SF VolumenAsk ) +e
Komplexe Strategie (d01b4) Einfache Strategie
JAVA GOOG MSFT | Mittelwert | JAVA | GOOG | MSFT | Mittelwert
komplex | komplex | komplex einfach | einfach einfach
2 -0,049 -0,023 | 0,099 0,009 0,391 0,536 | 0,730 0,552
adjustiert
& -0,003 -0,003 |-0,002 [-0,003 0,0142 |0,003 |-0,004 0,004
(0,063**) | (0,000***) | (0,000***) | (0,021***) | (0,066) | (0,406) |(0,178) (0,217)
B -0,021 -0,033 | 0,057 0,001 0,654 0,722 0,878 0,751
Nasdaql00 | (g 873) (0,745) | (0,550) |(0,723) (0,000***) | (0,000) | (0,000**) | (0,000***)
B -0,015 0,105  |-0,113 -0,078 0,013 0,087 |-0,089 0,004
SCLe (0,880) (0,291) | (0,231) |(0,467) (0,870) | (0,193 | (0,086) (0,383)
B -0,010 -0,011 -0,046  |-0,022 -0,043 -0,029 |-0,020 -0,031
TenYearBond (9. 921)  |(0,913) [(0,632) |(0,822) |(0,595) |(0,671) |(0,696) (0,775)
B -0,008 -0,114 -0,157 | -0,093 0,057 0,027 |-0,025 0,020
MoodyAaa | (0 934) (0,263) | (0,093) | (0,430) (0,456) | (0,699) |(0,627) (0,594)
SF 0,014 -0,238  |-0,465 | 0,230 -0,131 0,865 |-0,564 -0,520
VolumenAsk | (9 958) (0,723) | (0,362) |(0,681) (0,520)  |(0,058) |(0,045) (0,208)
SF 10,065 0,146 -0,160 | 0,158 0,021 0,842 | 0,609 0,491
VolumenBid | (0 807) (0,827) | (0,754) |(0,796) (0,917) | (0,064) |(0,032) (0,338)

Tabelle 30: Regressionsanalyse mit Volumen als Regressionsfaktor
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Tabelle 30, S. 309, zeigt die Ergebnisse dieser Regressionsanalyse mit
den zwei neuen Regressionsfaktoren. Dabei lassen sich vier Beobachtun-
gen machen.

Erstens zeigen die R® der komplexen Strategie wieder nur geringe Wer-
te. Das Bestimmtheitsmall von JAVA betrigt nur -0,049 und von GOOG
nur -0,023. Bei MSFT fillt R* mit 0,099 zwar hoher aus als in Tabelle
28, S. 300, ist aber immer noch niedriger als in Tabelle 29, S. 306. Die
relativ schwachen R® der komplexen Strategie widerlegen die Hypothe-
se, dass eine Korrelation zwischen Volumendaten und Renditen besteht.
Im Gegenteil, die Modellgiite scheint sich durch die zwei neuen Regres-
soren sogar zu verschlechtern. Das R®> der einfachen Strategie wird
durch die zwei neuen Regressionsfaktoren praktisch gar nicht beeinflusst
und betrdgt im Mittelwert 0,552.

Zweitens zeigen die «'s der komplexen Strategie fir GOOG ( « :-
0,003) und MSFT ( « : -0,002) signifikante Werte. JAVA verfehlte das Si-
gnifikanz-Niveau knapp ( « : -0,003). Betrachtet man gleichzeitig das ge-
ringe R> der Regressionen, so wird klar, dass die Signifikanzniveaus der
«'s bei der komplexen Strategie durch das schlechte Regressionsmodell
zu Stande kommen. Wiirde man diese Feststellung generalisieren, miiss-
ten auch die o's in Tabelle 28, S. 300 , durch die schlechten R*> zu
Stande kommen. Die Ergebnisse von Tabelle 29, S. 306, zeigen jedoch,
dass bei einer hohen Modellgiite signifikante «'s vorliegen.

Drittens zeigen weder die Faktorladungen Byumensia 10ch Byoumenasi Si-
gnifikante Werte bei der komplexen Strategie. Das heifit, es ist besteht
kein signifikanter Zusammenhang zwischen Volumendaten und simulier-
ten Renditen. Dieses Ergebnis ist erstaunlich, weil der komplexe Algo-
rithmus (siche Abschnitt 6.2.4.3 , S. 272 ) ausschlieBlich auf Volumenda-
ten von Geld- bzw. Briefkursen basiert und keinerlei Preisdaten auswer-
tet. Diese Ergebnisse zeigen, dass, auch wenn man das Innere eines Algo-
rithmus kennt (die Funktion einer Black Box bekannt ist), keine nach-
weisbare, signifikante Beziehung zwischen den Renditen (hier von der
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Tempelhove-Software) und der Datenbasis (dem kumulierten Ordervolu-
men von Bid und Ask) existieren muss. Umso ungewohnlicher sind die
Ergebnisse von Tabelle 29, S. 306, zu interpretieren. Denn dort wiesen
die Regressionsanalysen unter Einbeziehung von Preisdaten (in Form der
Style-Faktoren SF svepuinasc und SF syepainsia ) relativ hohe R auf, ob-
wohl der Algorithmus iiberhaupt keine Preisdaten auswertet (!). Dies ver-
rit viel iiber die Funktionsweise der Algorithmen bei der komplexen
Strategie. Und zwar ist der komplexe Algorithmus in der Lage, alleine
auf Basis von Volumendaten eine Prognose iiber Preisdaten zu machen.
Ein vollig anderes Bild ergibt sich bei den einfachen Strategien. Bei der
Aktie MSFT sind die Faktorladungen der Style-Faktoren SF'y,umensia
(Wert: 0,609) und SFyppmensse (Wert: -0,564) signifikant und liegen un-
ter dem 5% Niveau. Die beiden Style-Faktoren konnten auch bet GOOG
einen Einfluss ausiiben, weil die Faktorladungen der beiden Style-Fakto-
ren das geforderte Signifikanz-Niveau nur marginal iiberschritten. Dies
bedeutet, dass die Renditen der einfachen Strategie bei MSFT und
GOOG durch das kumulierte Ordervolumen aller Geldkurse positiv und
durch das kumulierte Ordervolumen aller Briefkurse negativ beeinflusst
wurden. Dies konnte bedeuten, dass, bei den Aktien MSFT und GOOG,
ein Zusammenhang zwischen dem kumulierten tdglichen Ordervolumen
und den Eroffnungs- (Open) und Schlusskursen (Close) besteht, auf die
sich die einfachen Strategien stiitzen (sieche OHLC-Daten). Bei JAVA
scheint dieser Zusammenhang zwischen kumuliertem Ordervolumen und
OHLC-Daten nicht gegeben zu sein. Das konnte wiederum die schlechte
Performance der komplexen Strategie bei dieser bestimmten Aktie erklé-
ren.'” Die komplexe Strategie scheint nur bei den Aktien MSFT und
GOOG zu relativ guten Ergebnissen zu fiihren.

1040 Wie in Abschnitt 6.2.4.3 , S. 272, dargestellt wurde verfolgt der Algorithmus bei
der komplexen Strategie die Annahme, dass ein Zusammenhang zwischen Volu-
mendaten und Borsenkursen existiert. Diese Annahme scheint bei JAVA nicht ge-
geben zu sein, so dass auch der Algorithmus nicht funktioniert und zu schlechten
Renditen fiihrt.
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Die vierte Beobachtung bezieht sich wiederum auf B Nasdagioo D€l der ein-
fachen Strategie. Die Faktorladungen liegen bei 0,654 fiir JAVA, 0,878
fiir GOOG und 0,722 fiir MSFT und sind alle drei hochsignifikant mit
p=0,000 . Die Ergebnisse bestiitigen die Resultate der vorherigen Ana-
lysen, dass diese Strategie nur den Marktindex ohne jegliche Intelligenz
abbildet.

6.3.3.5 Ableitung von neuen Regressionsfaktoren

Die vergangenen Abschnitte 6.3.3.2, 6.3.3.3 und 6.3.3.4 dienten der
Suche nach einem geeigneten Multifaktorenmodell, mit einem hohen
R*> , um sichere Aussagen iiber Algorithmic Trading machen zu konnen.
In Abschnitt 6.3.3.2 wurden dazu zuerst die unabhingigen Faktoren aus
dem Sieben-Faktor-Modell von Func unp Hsien angewendet.'™' Die Be-
stimmtheitsmalle dieser Regressionen fielen auBergewodhnlich niedrig
aus, so dass die Modelle keine hohe Erklarungskraft besalen und keine
zuverldssigen Aussagen iiber Algorithmic Trading moglich waren. In Ab-
schnitt 6.3.3.3 wurden zusitzlich die durchschnittlichen Kurse von Bid
und Ask aus dem Orderbuch als Regressionsfaktoren eingesetzt. Die Be-
stimmtheitsmalle dieser Regressionen fielen fiir die Aktien GOOG und
MSFT relativ hoch aus. Das heifit, in diesen Regressionen konnte man
mit relativer Sicherheit Aussagen iiber Algorithmic Trading machen. In
Abschnitt 6.3.3.4 wurden schlielich die Volumendaten aus dem Order-
buch einbezogen. Diese Regressionen fiihrten wiederum nur zu geringen
Bestimmtheitsmallen, welche die Interpretation des Modells erschwerten.
Welche Aussagen iiber Algorithmic Trading moglich waren, ergibt sich
aus dem Gesamtbild aller drei Regressionen und wird im folgenden Ab-
schnitt erldutert.

1041 Siehe Fung, Hsieh (2004a).
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Zukiinftige Analysen konnten eine Reihe neuer Regressionsfaktoren aus
exogenen oder endogenen Marktdaten ableiten, um damit die Transakti-
onsprozesse des Algorithmic Trading noch besser zu verstehen. Eine ers-
te Erweiterungsmoglichkeit wire z.B., die Autokorrelation von Geld oder
Briefkursen als Regressionsfaktoren einzubeziehen.'™ Eine zweite Mog-
lichkeit besteht darin, die statistischen Eigenschaften der Marktrenditen
(z.B. Schiefe, Kurtosis, Heteroskedastizitidt) in die Style-Analyse einzu-
beziehen.'™ Eine dritte Moglichkeit wire, das Handelsvolumen einer
Aktie (z.B. den Anteil von ATP-Transaktionen am gesamten Handelsum-
satz) als Style-Faktor heranzuziehen.'**

6.3.3.6 Zentrale Rolle von Alpha

Die Gesamtbetrachtung aller drei Regressionsanalysen in den Abschnit-
ten 6.3.3.2, 6.3.3.3 und 6.3.3.4 zeigt, dass & in allen Faktoren-Ana-
lysen eine zentrale Rolle einnimmt.

Erstens ist der konstante Parameter & ein Ausdruck fiir statistische Un-
genauigkeit bei der Formulierung des Regressionsmodells. Die Auswahl
falscher Style-Faktoren ( SF ) fithrte immer zu einer schlechten Modell-

1042 Autokorrelation ist ein Zeichen fiir Bewertungsfehler bei der Bestimmung des
Nettoinventarwerts eines Fonds, die sich auf verzogerte Preise (Stale Prices 0.4.)
beziehen. Siehe auch Gomolka (2007). Ein signifikantes B « fir den Style-Faktor
der Autokorrelation wiirde aber nur Bewertungsfehler (z.B. Slippage) aufzeigen,
die sich in der Autokorrelation ausdriicken, aber keine Hinweise auf Algorithmic
Trading enthalten.

1043 Ein signifikantes ﬁk wiirde hier aber nur bedeuten, dass sich die dynamischen
Rendite-Verteilungen eines Marktindex, in den Fondsrenditen widerspiegeln.
Auch dies wire kein expliziter Hinweis auf Algorithmic Trading.

1044 Ein signifikant, positives (negatives) 3, wiirde hier nur bedeuten, dass die Ren-
dite mit zunehmenden Handelsvolumen ansteigt (oder fillt). Eine signifikant po-
sitive Faktorladung wire auch ein Zeichen dafiir, dass die Orders als ATP-Trans-
aktionen und nicht manuell durchgefiihrt wurden. Die Faktorladungen wiirden
aber keine Aussagen iiber die Transaktionsprozesse in der Informationsphase ma-
chen konnen.
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giite, so dass die Regressionsmodelle mit unpassenden Style-Faktoren nur
geringe R® aufwiesen. Der erklirbare Teil der Varianz, der nicht auf die
Marktrisikofaktoren entfiel, wurde dann als Konstante interpretiert. Dies
lasst sich z.B. in den Abschnitten 6.3.3.2.2 (siehe Tabelle 28, S. 300)
und 6.3.3.4 (siehe Tabelle 30, S. 309) beobachten.

Zweitens zeigt der konstante Parameter « deutliche Unterschiede beim
Signifikanz-Niveau. Immer dann, wenn das Regressionsmodell relativ
hohe R* aufwies, und die passenden Style-Faktoren ausgew:hlt wurden,
wies auch das « der komplexen Strategie eine Signifikanz auf (siche Ta-
belle 29, S. 306). In der Kontrollgruppe (ohne Algorithmic Trading Soft-
ware) gab es hingegen keine Hinweise auf Signifikanz. Diese kann z.B.
in Abschnitt 6.3.3.3 beobachtet werden. Aber auch in den Abschnitten
6.3.3.2 und 6.3.3.4 . Die Signifikanz von « steht also in enger Verbin-
dung mit dem Einsatz der Tempelhove-Software. Diesen Zusammenhang
konnte man beispielsweise so interpretieren, dass die Realisierung kom-
plexer Strategien (mit Algorithmic Trading) mehr Management-Erfah-
rung erfordert, als bei einfachen Strategien (ohne Algorithmic Trading).
Unter der Management-Erfahrung wiirde man hier die Erfahrung von
Wissenschaftlern und Programmierern verstehen, welche die Tempelho-
ve-Software programmiert haben. Folgt man dieser inhaltlichen Inter-
pretation wiirde die absolute Hohe von & zwar keine Aussagen iiber den
Einsatz von Algorithmic Trading Software machen, aber das Signifikanz-
Niveau von & konnte in Verbindung mit der Management-Erfahrung
stehen, die in die Programmierung einer solchen Software eingeflossen
ist.

Drittens konnte man argumentieren, dass die Signifikanz von « in dieser
Analyse nur dadurch zu Stande gekommen war, dass die Tempelhove-
Software mehrere Transaktionen pro Tag erlaubte, wihrend bei den einfa-
chen Strategien nur zwei Transaktionen pro Tag moglich waren. Dies
konnte bei den komplexen Strategien zu geringeren, relativ konstanten
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Renditen gefiihrt haben, die sich im Signifikanzniveau von & widerspie-
gelten, wihrend die einfachen Strategien die hohe Schwankungen der
Aktien im Tagesverlauf antizipierten.

6.3.4 Zusammenfassung des Vergleiches

Ziel der Forschungsfrage war es, festzustellen, ob man aus der Analyse
von (Fonds-)Renditen, Aussagen iiber Algorithmic Trading machen kann.
Im letzten Kapitel wurde dazu eine komplexe Strategie untersucht, bei
der beide Seiten, Fondsrenditen und Algorithmic Trading Software, be-
kannt waren. Als Kontrollgruppe wurde eine einfache Strategie — ohne
jegliche Intelligenz — verwendet. Als Vergleichsmethode diente die Style-
Analyse von Fune unp Hsien. '™

Der Vergleich beider Strategien zeigt, dass man Algorithmic Trading dem

o« im Multifaktorenmodell zuordnen kann. Durch diese Zuordnung wer-
den weitere Aussagen liber Algorithmic Trading im Kontext der Style-
Analyse moglich. Die konstante Variable « wird in der Hedgefonds-Li-
teratur benutzt, um Aussagen iiber die Erfahrung von Fondsmanagern zu
machen.'”® Sie dient zur Berechnung der Uberrenditen, die nicht durch
andere Style-Faktoren erklirt werden konnen. Bei der komplexen Strate-
gie war hier aber kein Fondsmanager beteiligt, so dass die Eigenschaften
von « auf die hier verwendete Algorithmic Trading Software iibertragen
werden konnen. In der Gruppe der Algorithmic Trading Strategien war
o fast immer signifikant und zeigte deutliche Unterschiede in der Signi-
fikanz zur Kontrollgruppe. In der Kontrollgruppe waren nur die B; rele-
vant. Welcher Anteil von « allerdings auf menschliche Erfahrungen
(z.B. in der Softwareprogrammierung) und welcher Anteil auf die Soft-
ware (z.B. durch die Prizision mechanischer Handelsregeln) zuriickzu-
fiihren ist, ldsst sich mit Hilfe der Style-Analyse nicht feststellen.

1045 Siehe Fung, Hsieh (2004a).
1046 Vgl. z.B. Edwards, Caglayan (2001).
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Die Betrachtung der Marktmikrostruktur liefert weiterhin wertvolle Hin-
weise iiber das Innere der Software. Durch eine geschickte Auswahl von
Marktrisikofaktoren ( SF} ) in der Style-Analyse, lassen sich die R*> der
Regressionen verbessern. Die Signifikanz der Faktorladungen ( B; ) zeigt
dann, welche Marktrisikofaktoren den hochsten Einfluss auf die Renditen
ausiiben und somit auch bei der Bewertung von Marktdaten eine Rolle
spielen. Bei den einfachen Strategien in dieser Analyse zeigte sich, wie
eng die Kursentwicklung an den Nasdaq 100 Index gekoppelt ist. Die
Renditen der komplexen Strategie waren an aber unterschiedliche Markt-
faktoren gekoppelt, aus denen sich kein einheitliches Bild ergab. Das
heilit, die komplexen Strategien waren alle so individuell, dass ihre Ren-
diten bei jeder Aktie an einen anderen Marktrisikofaktor gebunden wa-
ren. Daraus kann man schlussfolgern, dass die komplexen Strategien auf
die Verteilungen der Renditen einer Aktie angepasst sind und sich nur
schwer auf andere iibertragen lassen.

Dafiir spricht auch, dass sich nur schwer neue, unabhingige Faktoren fiir
die Regressionsmodelle konstruieren lassen, die zu einer komplexen Stra-
tegie passen. Denn auf Basis der Renditen ist es fast unmoglich, diejeni-
gen Methoden zu schitzen, die zur Informationsbewertung benutzt wer-
den. Obwohl beispielsweise bekannt war, dass der komplexe Algorithmus
auf der Auswertung von Volumendaten basiert, konnte fiir diesen Regres-
sionsfaktor keine Signifikanz nachgewiesen werden. Hier ist ,, Detektiv-
Arbeit“ gefragt, um diejenigen Regressionsfaktoren systematisch zu tes-
ten, die eine hohe Signifikanz aufweisen und damit die Erkldrungskraft
des Gesamtmodells ( R*) verbessern konnen.
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7 Zusammenfassung und Ausblick

7.1 Algorithmic Trading im Multifaktorenmodell

Ausgangspunkt dieser Arbeit war die Forschungsfrage, ob sich aus der
Analyse von (Fonds-)Renditen Aussagen iiber Algorithmic Trading zie-
hen lassen. Das vergangene Kapitel 6 hat gezeigt, das mit Hilfe der Sty-
le-Analyse solche Aussagen moglich sind, weil man Algorithmic Trading
dem konstanten Faktor ( « ) im Multifaktorenmodell zuordnen kann (sie-
he Formel 7.1, S. 317). Es ist also moglich, Aussagen iiber Algorithmic
Trading zu machen, ohne dass nédhere Informationen iiber die Software
vorliegen. Die Aussagen sind aber keiner technischen Natur, sondern be-
ziehen sich auf die Handelsstrategien (siehe Styles), die mit der Algorith-
mic Trading Software umgesetzt werden.

(7.1) R= o« +2 B.SF ,+€
-

Management-Erfahrung bzw.
Algorithmic Trading

Die ersten vier Kapitel dieser Arbeit haben gezeigt, wie die Transaktions-
prozesse beim Algorithmic Trading aussehen, und dass sich gezielte In-
formationen iiber diese Prozesse nicht mehr aus den Renditen extrahieren
lassen. Denn die Renditen stehen am Ende aller Prozesse, und sind erst
nach Abschluss aller Transaktionen verfiigbar. Kapitel 6 zeigte aber,
dass man mit der Style-Analyse diese Renditen wieder in interpretierbare
Grundbestandteile zerlegen und Hinweise auf die Prozesse darin wieder-
finden kann. Denn jeder dieser Grundbestandteile der Style-Analyse be-
sitzt auch eine inhaltliche Bedeutung, die sich wie folgt darstellen lésst.
Der konstante Parameter « steht fiir die Fahigkeiten und Erfahrungen
der Fondsmanager, die als Konstante in das Fondsmanagement einflie-
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Ben. Die Faktorladungen B; zeigen die Korrelation der Style-Faktoren
SF, mit den Renditen. Die Style-Faktoren kénnen dabei aus beobachtba-
ren Marktpreisen abgeleitet werden und zeigen an welchen Marktpreisen
sich eine Handelsstrategie orientiert. Der Fehlerterm €, wurde hier zwar
nicht betrachtet, konnte aber Hinweise auf die (z.B. operationellen) Risi-
ken geben.

In Abschnitt 5.1.3.2.7 , S. 257, wurde dargestellt, dass die Aussagekraft
einer Regressionsanalyse (und Style-Analyse) durch die Modellgiite einer
Regression in R> gemessen wird. Eine Style-Analyse mit kleinen R’
hat nur geringe Aussagekraft und konnte Ungenauigkeiten aufweisen, die
zu einer fehlerhaften Interpretation aller Faktoren fiihren. Je besser aber
die ausgewdhlten Style-Faktoren, zu einer Handelsstrategie passen, desto
hoher fillt R* aus und desto genauer sind die Aussagen des Gesamtmo-
dells. In dieser Untersuchung konnte eine hinreichende Modellgiite er-
reicht werden, so dass realistische Aussagen iiber Algorithmic Trading
moglich waren. Diese Aussagen sind aber auf die Renditen beschrinkt,
die hier mit der Tempelhove-Software erzeugt wurden. Weitere Untersu-
chungen miissen zeigen, ob sich diese Aussagen auf andere Algorithmic
Trading Programme iibertragen lassen.

Die Tempelhove-Software fithrten in der Style-Analyse zu bestimmten
statistischen Eigenschaften der Renditen, die sich im Signifikanzniveau
von & niederschlugen. Dadurch konnte man Algorithmic Trading ein-
deutig dem konstanten Faktor der Regression zuordnen. Die Signifikanz
von &« bedeutet gleichzeitig, dass die Renditen der komplexen Strategie
relativ ,,unabhiingig vom Gesamtmarkt'*”’ waren. Denn wenn sie abhiin-
gig vom Gesamtmarkt wéren, hitten sich signifikante und hohe Faktorla-

dungen B, bei den Marktrisikofaktoren SF, gezeigt. Wodurch diese

1047 Der Gesamtmarkt wird hier durch die Marktrisikofaktoren représentiert, die in der
Regressionsanalyse als  Regressoren eingesetzt wurden ( SF . SF scic»
SF Moody* SF 10Year )
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Unabhingigkeit im &« bei der komplexen Strategie zu Stande kam, dar-
iiber lassen sich nur spekulative Angaben machen. Es lassen sich drei
mogliche Griinde dafiir anfiihren.

Die erste mogliche Begriindung ist, dass die Signifikanz von « in Ver-
bindung mit der Standardabweichung der Renditen stand. Wie Abschnitt
6.2.5, S. 275, zeigte, wiesen die einfachen Strategien eine relativ hohe
Standardabweichung auf. Die komplexen Strategien zeigten hingegen nur
eine relativ geringe Standardabweichung. Diese konnte daran liegen, die
Transaktionen der Buy-Hold Strategien auf die Er6ffnungs- und Schluss-
kurse beschrinkt waren und dadurch die ganze Volatilitit der Aktienkurse
wihrend eines Borsentages antizipierten. Die Handelsstrategien der Tem-
pelhove-Software erlaubten hingegen kurzfristige Halteperioden. Das be-
deutet, dass einmal gekaufte Aktien bereits nach wenigen Sekunden, Mi-
nuten oder Stunden wieder verkauft werden konnten, wenn der Algorith-
mus eine solche Empfehlung aussprach. Dadurch waren die Aktien nicht
so lange im Depot gehalten und das Portfolio partizipierte nicht so stark
an der Entwicklung des Gesamtmarktes bzw. der Kursentwicklung der
gehandelten Aktie. Kursverluste wurden mit der komplexen Strategie da-
durch nicht so stark antizipiert, Kursgewinne jedoch auch nicht. Die Si-
gnifikanz von « zeigt also nur, dass die Verteilung der Renditen der
komplexen Strategie, signifikant unabhingig von den Kursschwankungen
in der gehandelten Aktie war. Dies beweist, dass die Handelsstrategien
der Tempelhove-Software marktunabhingige Renditen verfolgen.

Eine zweite mogliche Begriindung ist, dass die Signifikanz von « auf
einen bestimmten konstanten (z.B. technischen) Einfluss in den Renditen
der komplexen Strategie hinweist. Der konstante Parameter wird in der
Style-Analyse immer als Management-Fahigkeit und Erfahrung des
Fondsmanagers interpretiert. Genauso gut konnten sich im konstanten
Faktor der Style-Analyse technische Systeme ausdriicken, die den Fonds-
manager bei seiner Arbeit unterstiitzen. Wie die Kapitel 3 und 4 zeig-
ten, dienen Softwareprogramme beim Buy-Side Algorithmic Trading der
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Entscheidungsunterstiitzung und iibernehmen beim Sell-Side Algorithmic
Trading die Funktion der Transaktionsunterstiitzung. Beide Arten des Al-
gorithmic Trading konnten sich also in « wiederfinden. Diese Interpre-
tation wire konsistent mit der Interpretation von « als Management
Skill.

Die dritte Begriindung fiir die Signifikanz von « liegt darin, dass sich
die Komplexitit einer Handelsstrategie im konstanten Faktor der Regres-
sion niederschlédgt. In dieser Untersuchung bestand die Handelsstrategie
der Tempelhove-Software aus einem komplexen Algorithmus zur Aus-
wertung von Volumendaten. Die einfache Strategie zeigte hingegen keine
Intelligenz. Es konnte also sein, dass sich die Komplexitit einer Han-
delsstrategie im « der Multifaktorenregression niederschlégt.

7.2 Fazit und Ausblick

In den Kapiteln 1 bis 4 wurden schrittweise die Transaktionsprozesse
von Algorithmic Trading nachgezeichnet an deren Ende Transaktionen
stehen. Die (Fonds-)Renditen sind das Ergebnis vieler solcher Transak-
tionen, die in einem Portfolio vorgenommen werden. Wie Kapitel 4

zeigte, lassen sich in den Transaktionsprozessen keine gemeinsamen Ei-
genschaften feststellen, die man in den Renditen wiederfinden konnte. Es
wurden jedoch starke Hinweise darauf gefunden, dass die Transaktions-
prozesse, die beim Algorithmic Trading ablaufen, komplexer Natur sind.
Die Komplexitit der Transaktionsprozesse war hier der einzige Ansatz-
punkt, um in den Renditen von Hedgefonds nach Hinweisen von Algo-
rithmic Trading zu suchen. Wie Kapitel 5 zeigte, sind die existierenden
Hedgefonds-Datenbanken als Quelle dieser Renditen aber ungeeignet,
weil die Zuordnung von Algorithmic Trading in Hedgefonds-Kategorien
fehlerhaft ist. In Kapitel 6 wurden deshalb die Renditen mit Hilfe einer
Algorithmic Trading Software simuliert und mit der Sty/e-Analyse mit ei-
ner einfachen Strategie (ohne Algorithmic Trading) verglichen. Hier zeig-
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ten sich deutliche Abweichungen im Signifikanzniveau von «, fiir die
man unterschiedliche Begriindungen anfiihren kann. Diese Beobachtung
ist aber auf die Style-Analyse mit den vorliegenden Renditen beschrinkt.
Weitere Arbeiten miissen priifen, ob sich diese Ergebnisse in einem gro-
Beren Rahmen, auch fiir andere Strategien und andere Algorithmic Tra-
ding Software bestitigen lassen.

Der Nutzen dieser Analyse besteht darin, dass man Algorithmic Trading
erstmals im Multifaktorenmodell der Sryle-Analyse lokalisieren kann.'**®
Weitere Untersuchungen (z.B. von Hedgefonds-Renditen) konnen nun
darauf aufbauen und die Quellen des &« untersuchen, um festzustellen,
welcher Anteil von o« auf menschliche Management-Fihigkeiten, auf
Gliick, auf den Einsatz von Algorithmic Trading Software oder auf eine
Kombination davon zuriickgefiihrt werden kann.

Mit der Beobachtung von signifikanten o 's ldsst sich nicht abschlie-
Bend beweisen, ob (z.B. ein Hedgefonds) Algorithmic Trading Software
einsetzt oder nicht. Aber wie Kapitel 4 zeigte, gibt es auf diese Frage
auch keine Ja/Nein-Antwort, weil der Ubergang zwischen menschlichem
Fondsmanagement und vollautomatischer Algorithmic Trading Software
flieBend ist. Das Paradigma der Software-Agenten bietet eine Hilfestel-
lung, um die vielen unterschiedlichen Konzepte zur Beschreibung von
Algorithmic Trading Software in einer funktionalen Ubersicht zusam-
menzufassen (siehe Abschnitt 4.3.2 , S. 190). Es ist jedoch noch nicht
abschlieend geklirt, ob die Softwareprogramme, die beim Algorithmic
Trading eingesetzt werden, tatsdchlich autonome Agenten sind oder ob

1048 Bisher war beispielsweise unklar, ob Algorithmic Trading eine selbststindige
Klasse von Strategien (ein Investment-Style) ist, der man ein individuelles Set
aus Marktrisikofaktoren ( SF' « ) zuordnen kann, oder ob dahinter ein technisches
System steht, dass den Fondsmanager bei seiner Arbeit unterstiitzt oder ersetzt.
Diese Arbeit hat gezeigt, dass man Algorithmic Trading nicht durch eine lineare
Kombination der Style-Faktoren nachbilden kann, sondern dass man es dem kon-
stanten (X der Regression zuordnen muss. Algorithmic Trading iibt einen kon-
stanten, kontinuierlichen Einfluss auf die Renditen aus.
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dahinter nur befehlsausfiihrende Softwareprogramme stehen. Denn selbst
beim angeblich vollstindig automatischen Hochfrequenzhandel sind
Menschen beteiligt, die ihre Fachkenntnisse und Erfahrungen in die Pro-
grammierung der Software einbringen.

Die Erkenntnisse dieser Arbeit weisen abschliefend darauf hin, dass man
die Erforschung von Algorithmic Trading in die Erforschung komplexer
Systeme und nichtlinearer Prozesse einordnen muss. Denn es ist, auch
bei vollstindiger Kenntnis aller Umweltbedingungen, Software-Program-
me und Marktdaten, nicht voraussehbar, auf welche Art und Weise eine
Algorithmic Trading Software auf Anderungen von Marktdaten reagieren
wird. Die Erforschung komplexer Systeme ist sehr anspruchsvoll, weil
sie eine interdisziplindre Herangehensweise erfordert. Wissenschaftler
sollten das Thema Algorithmic Trading daher mit Vorsicht behandeln.
Zukiinftige Analysen des Algorithmic Trading sollten sich auf zwei Be-
reiche konzentrieren: Erstens miissen die Prozesse innerhalb von Algo-
rithmic Trading Software weiter modelliert werden. Zweitens miissen die
Beziehungen zwischen Algorithmic Trading Software und den Finanz-
mérkten weiter untersucht werden.
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Anhang

Anhang

Al. Objektorientierte Programmierung der
Tempelhove-Software

Die Programmierung der Tempelhove-Software kann aus urheberrechtli-
chen Griinden in dieser Arbeit nicht vollstandig dargestellt werden. Um
die softwaretechnische Umsetzung fiir den Leser trotzdem nachvollzieh-
bar zu machen, wird hier die softwaretechnische Umsetzung in den wich-
tigsten Punkten kurz erldutert.

Fir die Programmierung der Tempelhove-Software wurde mit Python
eine objektorientierte Programmiersprache eingesetzt. Unter der objekt-
orientierten Programmierung versteht Poerzscu-HerFTER die Anwendung
von objektorientierten Konzepten bei der Software-Herstellung.'*® Das
bedeutet, die Software wurde entsprechend der bendtigten Funktionen
bzw. Konzepte, in einzelne Objekte getrennt, die untereinander Nachrich-
ten austauschen konnen, aber trotzdem derselben Software angehoren.'*
In der objektorientierten Programmierung unterscheidet man sogenannte
Klassen, Subklassen, Methoden, Attribute und Instanzen, zwischen denen
eine klare Hierarchie besteht.'™' Die Klassen bzw. auch Subklassen gel-
ten als Baupldine fiir die Objekte, mit dem man den Aufbau und das Ver-
halten eines Objekttypen definieren kann.'®* Jedem Objekt werden eige-
ne Methoden (Handlungsoptionen) und Attribute (aus den Handlungen
resultierende Eigenschaften) zugeordnet.'” Unter der Instanziierung ver-
steht man die Konstruktion einer Klasse (den Konstruktor Aufruf), die ei-
nem bestehenden Bauplan folgt sowie die Ubergabe der benétigten Para-

1049 Vgl. Poetzsch-Hefter (2009), S. 325.
1050 Vgl. Weigend (2008), S. 297.
1051 Vgl. Weigend (2008), S. 298f.
1052 Vgl. Weigend (2008), S. 298.
1053 Vgl. Weigend (2008), S. 298.
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meter beinhaltet.'™ Es gibt in der objektorientierten Programmierung
zahlreiche Begriffe, die fiir die Charakterisierung der Software benutzt
werden konnen, deren Erkldrung den Rahmen dieser Arbeit weit iiberstei-
gen wiirden (z.B. sogenannte Vererbung, Subtyping, Zero One Infinity
Rule bzw. Wiederverwendung, Parallelitiit)."”™ Fiir eine Erklidrung dieser
Begriffe und einen Uberblick iiber die objektorientierte Programmierung,

wird auf die einschligige Literatur in der Informatik verwiesen.'*

Tabelle 31, S. 374, zeigt eine Auswahl der objektorientierten Klassen, die
in der Tempelhove-Software gebildet wurden und erklédrt kurz deren
Funktion. Eine ausfiihrliche Darstellung aller Klassen, Subklassen, Me-
thoden, Attribute und Instanzen ist aus den genannten Griinden nicht
moglich und wiirde den Rahmen dieser Arbeit iibersteigen. Der Nach-
richtenaustausch zwischen diesen Klassen erfolgt iiber das Software Fra-
mework, welches den technischen Rahmen fiir alle Objekte bildet. Die
einzelnen Klassen besitzen jeweils klar definierte und abgrenzbare Auf-
gaben, konnen aber nicht isoliert voneinander gesehen werden, weil sie
zu Erfiillung ihrer Funktionen aufeinander angewiesen sind. Mit Ausnah-
me von Backtesting und Execution kann dieser einzelnen Klassen kann
einer Teilaufgabe in der Informationsphase zugeordnet werden, wie sie in
den Abschnitten 2.1.3, S. 51, bzw. 4.4, S. 197, erldutert wurden. Einen
Uberblick dazu bietet Abbildung 1, S. 373.

1054 Vgl. Weigend (2008), S. 300.

1055 Siehe dazu Vgl. Poetzsch-Hefter (2009).

1056 Vgl. beispielsweise fiir die Programmiersprache Python Weigend (2009), fiir
JAVA vgl. Poetzsch-Hefter (2009), fiir C/C++ vgl. Micheloud, Rieder (1997).
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Klasse:
Orderbookfilter

Klasse: Order-
bookhandler

Klasse:
Feedhandler

» Ausw ahl der > Azfet;e';:x:g Teilprozess: Informations-
Marktdaten beschaffung und
daten .
Bereitstellung

Teilprozess:Informations-

+ auswertung
hoden zur . Trans-
Met ode. 24 Anlage- Mechanische ktions-
| Informations- rozesse Handelsregeln axtions
ausw ertung P 9 w unsch

Klasse: Risiko-
management

Klasse:
Algorithmus

Klasse: Signal-
generierung

Abbildung Al: Zuordnung der Klassen objektorientierten
Programmierung zu den Teilaufgaben im Transaktionsprozess der
Informationsphase
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Bezeichnung der Klassen'®’

Beschreibung der Klassen

Feedhandler (API)

Ubernahme des Marktdatenstroms vom Vendoren und Decodie-
rung entsprechend der geltenden Protokolle

Orderbookhandler

Zusammenfassung der Tickdaten und Nachbildung des Orderbu-
ches, je nach vorgegebener Aggregationsstufe und Geschwindig-
keit. Die Anzahl der Dimensionen im Orderbuch ist nicht begrenzt
und kann je nach Anforderungen der Algorithmen variable ange-
passt werden.

Orderbookfilter

Variable Analyse der Orderbuchdaten nach Datenfehlern und An-
omalien mit Hilfe statistischer Methoden. Hier werden unterschied-
liche Filter zur Verflgung gestellt, je nachdem welche Datenbasis
fur die Informationsbewertung angefordert wird.

Algorithmus

Ubernahme von Orderbuchdaten, die vom Orderbuchfilter und Or-
derbookhandler im standardisierten Format zur Verfligung gestellt
werden (auch von mehreren Aktien gleichzeitig). Auswertung der
Marktdaten in Sub-Klassen. Erzeugung eines bindren Signals fur
Kauf- oder Verkauf pro Aktie.

Signalgenerierung

Zusammenfassung aller bindren Signale aus den Algorithmen-
Klassen und Ableitung einer Wahrscheinlichkeitsfunktion flir die
zukinftige Kursentwicklung.

Risikomanagement

Uberwachung des Wertentwicklung des aktuellen Portfolios unter
Einbeziehung aktueller Marktdaten. Permanente Risikobewertung
des Portfolios unter Einbeziehung einer individuellen Nutzenfunkti-
on und Ableitung eines effizienten Portfolios. Filterung der Kauf-
und Verkaufssignale.

Backtesting

Ubernahme der Kauf- und Verkaufssignale aus den vorhergehen-
den Klassen und Simulation eines fiktiven Portfolios, sofern nétig,
unter Einbeziehung von Zufallskomponenten.

Execution

Ubernahme der Kauf- und Verkaufssignale aus den vorhergehen-
den Klassen, Formulierung der Order entsprechend geltender
Kommunikationsprotokolle und Ubermittlung der Order.

Tabelle 31: Vereinfachte Auswahl objektorientierten Klassen der

Tempelhove-Software

1057 Ejne Klasse kann aus mehreren Unterklassen bestehen, die hier aus Griinden der
Ubersichtlichkeit zusammengefasst wurden.
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Unter den aufgefiihrten Klassen in Tabelle 31, S. 374, ist die Klasse der
Algorithmen, die vielleicht Wichtigste, weil hier die Methoden zur Infor-
mationsbewertung definiert werden. Die Informationsbeschaffung und
-aufbereitung (hier dargestellt mit den Klassen: Feedhandler, Orderbook-
handler und Orderbookfilter) wird auf die Anforderungen, der Auswer-
tungsmethode (hier dargestellt mit der Klasse: Algorithmus) abgestimmt.
Dabei kommen die Vorteile der objektorientierten Programmierung zum
Tragen, so dass pro Orderbuch mehrere Sub-Klassen (z.B. Algorithmen)
gleichzeitig, den Datenstrom iiberwachen und auswerten konnen. Keine
dieser Klassen steht isoliert voneinander, sondern es findet eine perma-
nente Kommunikation zwischen diesen Klassen statt. Als ein Problem
dieses objektorientierten Programmierung stellte sich die Koordination
der Prozesse dar.'*®

1058 Zur Koordination der Entwicklungs- und Produktionsprozesse wurde ein eigenes
Software-Verfolgungssystem (Trac-System) entwickelt, dass mit der Algorithmic
Trading Software verkniipft wurde. Diese Trac-System ist ein eigenstindiges Soft-
wareprogramm und organisatorisch und technisch von der Tempelhove-Software
getrennt.
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A2. Ethik von Algorithmic Trading

Wie die vorliegende Arbeit zeigte, ist der Bereich des Algorithmic Tra-
ding bisher nur wenig erforscht. Es ist nur wenig iiber die Funktionswei-
se von Software-Programmen fiir Algorithmic Trading bekannt und die
Auswirkungen dieser Programme auf den Wertpapierhandel sind fiir Wis-
senschaftler sehr schwierig abzuschitzen. Trotzdem wird der Begriff des
Algorithmic Trading in den Medien haufig als Ursache von Finanzkrisen,
Borsenschwankungen oder irrationalem Verhalten der Marktteilnehmer
angefiihrt.'"” Eine moglicher Grund dafiir ist, dass man mit dem Begriff
einen technologischen Wandel und die Automatisierung der Finanzmirk-
te fiir den Menschen erfassbar machen kann. Algorithmic Trading steht
dabei im Kontext einer ganzen Reihe von anderen Innovationen, die zur
Entwicklung der Finanzmirkte beigetragen haben (z.B. die Einfiihrung
des bargeldlosen Zahlungsverkehrs, Telegraphie, Borsen-TV). Es ist
moglich, dass die Vor- und Nachteile dieser Technologie momentan noch
nicht greifbar sind, sondern dass sie sich erst im Laufe der historischen
Betrachtung zeigen werden. Die vorliegende Arbeit beweist aber, dass
Algorithmic Trading bereits zu einem Strukturwandel in den Handelsstra-
tegien der Marktteilnehmer gefiihrt hat.'*®

1059 Die Frankfurter Allgemeine Zeitung zitiert beispielsweise den Nobelpreistriager
Paul Krugmann mit den Worten: ,,der Hochfrequenzhandel gehe iiber wirtschaft-
lich gesunde Effekte von Borsenspekulationen hinaus, denn er beschneide die
Funktion der Aktienmérkte als Allokationsplatz des Kapitals und lasse am Primat
des Menschen im Verhéltnis zur Maschine zweifeln.” Finsterbusch (2010).

1060 Abschnitt 4.4.3 , S. 204, stellte beispielsweise dar, welche Handelsstrategien
beim Algorithmic Trading auf der Buy-Side moglich sind. Bei fast all diesen Han-
delsstrategien besteht eine Tendenz dazu, Overnight Risiken zu vermeiden und die
Halteperioden von Wertpapieren zu verkiirzen. Kapitel 3 stellte das Algorithmic
Trading auf der Sell-Side dar. Hier besteht ein allgemeiner Konsens, dass die
durchschnittlichen Ordergrolen kontinuierlich sinken und die Ausfithrung einer
Order entweder zeitlich in die Lidnge gezogen oder iiber gleichzeitig auf mehrere
Mirkte (Trading Venues) verteilt wird.
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Bisherige Untersuchungsergebnisse lassen vermuten, das Algorithmic
Trading eine genauere Kontrolle der Risiken erlaubt, indem Wertpapier-
positionen nicht mehr langfristig gehalten werden und den Schwankun-
gen auf den Kapitalmirkten ausgesetzt sind, sondern nur noch kurzfristig
ge- und verkauft werden, um extreme, unkontrollierbare Kursbewegun-
gen zu vermeiden. Diese Vermutung wird durch die Simulation der kom-
plexen Algorithmic Trading in Kapitel 6 vorldufig bestdtigt, sie muss
aber in einem grofleren Zusammenhang mit vielen weiteren Handelsstra-
tegien genauer iiberpriift werden. Zwar fiihren die simulierten Algorith-
mic Trading Strategien in Kapitel 6 zu schlechteren Renditen fiir den In-
vestor. Im Gegenzug machen sie aber auch nur einen Bruchteil der Risi-
ken aus, die bei der einfachen Strategie in der Simulation auftreten. Diese
Erkenntnis steht im Kontext der wachsenden Intransparenz der Finanz-
mirkte. Je undurchsichtiger die Anlageprozesse sind und je mehr Ge-
heimhaltung dabei stattfindet, desto geringere Risiken wollen rationale
Investoren auf den Finanzmirkten eingehen.
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A3. Rohdaten: Renditen der komplexen und einfachen

Strategien
Komplexe Strategie Einfache Strategie

Datum GOOG JAVA MSFT GOOG JAVA MSFT

bookevents20081007 -0,001080 -0,004061 -0,000487 -0,073179 -0,087963 -0,070056
bookevents20081008 -0,000332 0,000002 -0,002183 0,024079 -0,012216 0,004803
bookevents20081009 -0,004060 -0,004278 -0,003459 -0,045106 -0,103270 -0,061843
bookevents20081010 -0,004010 -0,004848 -0,004004 0,060161 -0,038076 -0,013309
bookevents20081013 -0,000474 -0,000792 -0,000170 0,070913 0,138889 0,115486
bookevents20081014 -0,002586 -0,004359 -0,001231 -0,078317 -0,071547 -0,060062
bookevents20081015 -0,004094 -0,002242 -0,001004 -0,043649 -0,089744 -0,047098
bookevents20081016 -0,004020 -0,000397 -0,001618 0,060885 0,035294 0,054490
bookevents20081017 0,000000 0,000000 0,000000 -0,016941 0,089844 0,015274
bookevents20081020 -0,002625 -0,003203 -0,003454 -0,001132 0,033989 0,021488
bookevents20081021 -0,004075 -0,004445 -0,002971 -0,025887 -0,057312 -0,038683
bookevents20081022 -0,000968 -0,004384 -0,004035 -0,003698 0,000000 -0,065538
bookevents20081023 -0,004034 -0,004349 -0,001942 -0,003761 -0,027837 0,035731
bookevents20081024 -0,004069 -0,002337 0,000596 0,039269 0,108911 0,042735
bookevents20081027 0,000000 0,000000 0,000000 -0,015890 0,054632 -0,022612
bookevents20081028 -0,002858 -0,001805 -0,001925 0,087598 0,021834 0,067468
bookevents20081029 -0,002529 -0,004367 -0,003303 -0,021296 0,043197 -0,005620
bookevents20081030 -0,004077 -0,004196 -0,004031 -0,023802 0,066532 -0,044745
bookevents20081031 -0,004140 -0,004290 -0,004018 0,008985 -0,080000 -0,008877
bookevents20081103 -0,004076 -0,043482 -0,004029 -0,031014 0,029724 0,006228
bookevents20081104 -0,004029 -0,004800 -0,003068 0,038196 -0,008048 0,017294
bookevents20081105 -0,004295 -0,004142 -0,004029 -0,054977 -0,043478 -0,053579
bookevents20081106 -0,004012 0,000006 -0,004031 -0,025738 -0,070022 -0,045267
bookevents20081107 -0,004214 -0,004105 -0,004109 -0,005944 -0,027778 0,008443
bookevents20081110 -0,004059 -0,004252 -0,004033 -0,028110 -0,041570 -0,025172
bookevents20081111 -0,004121 -0,004414 -0,002270 0,008973 -0,028916 -0,004227
bookevents20081112 -0,004174 -0,116512 -0,004018 -0,036583 -0,083544 -0,028243
bookevents20081113 -0,004122 0,000000 0,000601 0,069610 0,127072 0,054591
bookevents20081114 -0,004300 -0,004431 -0,004062 0,022325 0,043038 -0,024319
bookevents20081117 -0,004213 -0,004119 -0,004017 -0,009505 -0,086076 -0,021277
bookevents20081118 0,000000 0,000000 0,000000 -0,013761 0,010899 0,006154
bookevents20081119 -0,004003 -0,004528 -0,004141 -0,051491 -0,108992 -0,068263
bookevents20081120 -0,001639 0,000000 -0,004064 -0,055768 -0,040373 -0,032561
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Fortsetzung der Tabelle

Komplexe Strategie

Einfache Strategie

Datum GOOG JAVA MSFT GOOG JAVA MSFT
bookevents20081121 -0,002138 | -0,000639 | 0,000217 | -0,000305 | -0,022654 0,092120
bookevents20081124 -0,004034 | -0,004491 | -0,003052 | -0,043898 | 0,038961 0,040221
bookevents20081125 -0,004095 | 0,000000 | -0,001761 | 0,049762 | -0,058462 -0,041707
bookevents20081126 -0,004137 | 0,000000 | -0,004074 | 0,042136 | 0,036667 0,038520
bookevents20081128 -0,004114 | -0,062866 | -0,004068 | 0,008191 0,032573 -0,000494
bookevents20081201 -0,004268 | -0,003994 | -0,002743 | -0,072171 | -0,075163 -0,063883
bookevents20081202 -0,004236 | -0,004076 | -0,004086 | 0,019946 | 0,120690 0,008425
bookevents20081203 -0,004074 | -0,004226 | -0,004055 | 0,035501 0,022436 0,065416
bookevents20081204 -0,004016 | -0,029331 | -0,004041 | -0,007920 | 0,022222 -0,014948
bookevents20081205 -0,004011 | -0,001226 | -0,004053 | 0,047856 | 0,090625 0,050767
bookevents20081208 -0,004270 | -0,004202 | -0,004080 | 0,041795 | 0,084986 0,032432
bookevents20081209 -0,004179 | -0,004111 | -0,004047 | 0,027814 | 0,005263 -0,000970
bookevents20081210 -0,004073 | -0,004081 | -0,004035 | -0,001358 | -0,005115 -0,010086
bookevents20081211 -0,004045 | -0,004484 | -0,004098 | -0,012986 | 0,062992 -0,032819
bookevents20081212 -0,004235 | -0,004104 | -0,004021 | 0,067803 | 0,032828 0,010966
bookevents20081215 -0,004189 | -0,004479 | -0,004074 | -0,010637 | -0,017157 -0,015512
bookevents20081216 -0,004045 | -0,003768 | -0,004032 | 0,034211 0,054321 0,046851
bookevents20081217 -0,004020 | -0,004337 | -0,004039 | -0,010670 | 0,016990 -0,007572
bookevents20081218 -0,004111 | -0,004166 | -0,004022 | -0,020272 | -0,004819 -0,028197
bookevents20081219 -0,004020 | -0,004337 | -0,004017 | -0,002637 | -0,004785 -0,015448
bookevents20081222 -0,004072 | -0,004488 | -0,004057 | -0,037108 | -0,075650 -0,003119
bookevents20081223 -0,004177 | -0,004212 | -0,004031 | -0,008022 | -0,050000 0,000000
bookevents20081224 -0,004082 | -0,895908 | -0,004460 | 0,004876 | 0,029650 -0,004673
bookevents20081226 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | -0,012201 | 0,029650 -0,003646
bookevents20081229 -0,004026 | -0,004582 | -0,004024 | -0,009326 | 0,007853 -0,009922
bookevents20081230 -0,004152 | -0,299890 | -0,003000 | 0,007680 | 0,002597 0,017359
bookevents20081231 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,011341 | -0,005208 0,006732
bookevents20090102 -0,004091 | -0,004301 | -0,004038 | 0,041218 | 0,104712 0,040963
bookevents20090105 -0,004025 | -0,004208 | -0,004027 | 0,021963 | 0,069378 0,015842
bookevents20090106 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,003243 | 0,119369 0,000482
bookevents20090107 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | -0,019219 | 0,040900 -0,033680
bookevents20090108 -0,000319 | -0,004162 | -0,001358 | 0,021710 | -0,043033 0,024962
bookevents20090109 -0,002080 | 0,000031 | -0,004025 | -0,037954 | -0,006397 -0,032226
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Fortsetzung der Tabelle

Komplexe Strategie Einfache Strategie

Datum GOOG JAVA MSFT GOOG JAVA MSFT
bookevents20090112 -0,004001 | -0,004440 | -0,004092 | -0,011444 | -0,036403 -0,012177
bookevents20090113 -0,004092 | -0,001357 | -0,004005 | 0,008179 | -0,068889 0,015369
bookevents20090114 -0,004038 | -0,004101 | -0,004041 | -0,029129 | -0,044010 -0,022529
bookevents20090115 -0,004061 | 0,000000 | -0,004030 | 0,004772 | 0,023256 0,008915
bookevents20090116 -0,004140 | 0,000000 | -0,004075 | -0,017540 | -0,029340 0,004075
bookevents20090120 0,000000 | 0,000000 | -0,004066 | -0,054790 | -0,133333 -0,050360
bookevents20090121 -0,004005 | -0,004460 | -0,004001 | 0,051084 | 0,041667 0,027027
bookevents20090122 -0,004077 | -0,000554 | -0,002006 | 0,028385 | 0,022599 -0,052078
bookevents20090123 0,001902 | 0,000000 | -0,000221 | 0,049892 | 0,057143 0,013553
bookevents20090126 -0,004057 | -0,004185 | -0,004067 | -0,003017 | 0,032787 0,019665
bookevents20090127 -0,003239 | -0,004137 | -0,000563 | 0,015408 | 0,039063 -0,006749
bookevents20090128 -0,004040 | -0,004341 | -0,004105 | 0,031629 | 0,125000 0,013483
bookevents20090129 -0,004037 | -0,004146 | -0,004024 | -0,003541 | -0,038793 -0,010686
bookevents20090130 -0,004194 | -0,004032 | -0,004005 | -0,017871 | -0,075556 -0,036077
bookevents20090202 -0,004033 | -0,004202 | -0,004093 | 0,018786 | 0,095588 0,046976
bookevents20090203 -0,004004 | -0,004054 | -0,004055 | -0,006189 | 0,042506 0,036415
bookevents20090204 -0,004038 | -0,004026 | -0,004007 | 0,008616 | 0,059701 0,004854
bookevents20090205 -0,004139 | -0,004064 | -0,003239 | 0,037576 | 0,132231 0,028633
bookevents20090206 -0,004030 | -0,004223 | -0,004032 | 0,041575 | 0,045620 0,026096
bookevents20090209 -0,004053 | -0,516423 | -0,004007 | 0,020173 | 0,030411 -0,010183
bookevents20090210 -0,004027 | 0,000000 | -0,004003 | -0,046465 | -0,108392 -0,023377
bookevents20090211 -0,004067 | 0,000000 | -0,004033 | -0,002535 | -0,001912 0,014256
bookevents20090212 -0,004020 | 0,000034 | -0,004021 | 0,028004 | 0,053150 0,015287
bookevents20090213 -0,004109 | -0,004375 | -0,004024 | -0,012452 | 0,009823 -0,009341
bookevents20090217 0,000000 | 0,000000 | -0,004048 | -0,011111 0,008065 -0,021633
bookevents20090218 -0,004158 | 0,000000 | -0,004057 | 0,016905 | -0,025194 -0,005488
bookevents20090219 -0,004133 | -0,004400 | -0,004196 | -0,041486 | -0,061630 -0,021311
bookevents20090220 -0,004130 | 0,000000 | 0,000000 | 0,024848 | 0,029787 0,012943
bookevents20090223 -0,004037 | -0,004250 | -0,004068 | -0,048818 | -0,051760 -0,044950
bookevents20090224 -0,004154 | 0,000000 | -0,004047 | 0,043593 | 0,066955 0,008221
bookevents20090225 -0,004001 | 0,000000 | -0,004167 | -0,001491 | -0,006135 -0,002939
bookevents20090226 -0,004044 | -0,004052 | -0,004035 | -0,025379 | -0,020534 -0,036950
bookevents20090227 -0,004098 | -0,004152 | -0,004111 | 0,015137 | -0,006369 -0,008594
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Fortsetzung der Tabelle

Komplexe Strategie Einfache Strategie

Datum GOOG JAVA MSFT GOOG JAVA MSFT

bookevents20090302 -0,004148 | -0,004292 | 0,000000 | -0,018510 | -0,049784 -0,010652
bookevents20090303 -0,004566 | -0,004020 | -0,004098 | -0,013906 | 0,027335 -0,009357
bookevents20090304 -0,004017 | -0,004116 | -0,004041 | -0,013120 | -0,008602 0,000000
bookevents20090305 -0,004100 | -0,004032 | -0,003055 | -0,034252 | -0,075055 -0,037201
bookevents20090306 -0,004025 | -0,004369 | -0,004017 | 0,004394 | -0,081395 -0,004560
bookevents20090309 -0,004006 | -0,004032 | -0,004025 | -0,030302 | -0,002597 -0,003289
bookevents20090310 -0,004006 | -0,006568 | -0,004048 | 0,033261 0,065990 0,072219
bookevents20090311 -0,004038 | -0,004087 | -0,004006 | 0,025185 | 0,065421 0,028863
bookevents20090312 -0,004194 | -0,004223 | -0,004074 | 0,018864 | 0,026374 0,000000
bookevents20090313 -0,004016 | -0,004321 | -0,004112 | -0,005152 | 0,023555 -0,019435
bookevents20090316 -0,004008 | -0,004194 | -0,004047 | -0,019326 | -0,016736 -0,033888
bookevents20090317 -0,004093 | -0,181532 | -0,004074 | 0,047348 | 0,031120 0,035539
bookevents20090318 -0,004062 | -0,004206 | -0,004050 | -0,005107 | 0,063397 -0,004110
bookevents20090319 -0,004038 | -0,004054 | -0,004057 | -0,005246 | 0,001160 -0,013241
bookevents20090320 -0,004026 | -0,004004 | -0,004018 | -0,000424 | -0,055944 -0,015012

Tabelle 32: Rohdaten der Simulation der komplexen Strategie
(Algorithmus DO1b4) und der einfachen Strategie (Buy-Hold). An Tagen
an denen kein Handel stattfand, wurde das Portfolio mit dem
Ausgangswert des Tages angesetzt und eine Rendite von 0,000
festgestellt.
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Johannes Gomolka, Potsdam, 14. Januar 2011.
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Der Begriff Algorithmic Trading beschreibt ein Phinomen auf den Finanzmirk-
ten, bei dem nicht mehr der Mensch, sondern Computerprogramme die Hauptrolle
spielen. Algorithmic Trading steht dabei im Kontext einer Reihe von Innovationen,
welche die Entwicklung des Bérsenhandels entscheidend gepragt haben (z.B. die Er-
findung der Telegraphie, des Telefons, des FAX oder der elektronischen Wertpapier-
abwicklung). Die Elektronisierung der Finanzmirkte ist in den letzten Jahren so weit
vorangeschritten, dass praktisch jede Borse iiber ein elektronisches Handelssystem
verfiigt. Die Frage ist nicht, ob Computerprogramme hier im Boérsenhandel einge-
setzt werden, sondern wo die Grenze zwischen vollautomatischem Handel, durch
Computer, und manuellem Handel, durch Menschen, liegt.

Die Erforschung des Algorithmic Trading konfrontiert die Wissenschaft mit dem
Problem, dass keinerlei Informationen tiber diese Computerprogramme zuging-
lich sind. Die Idee dieser Dissertation bestand darin, dieses Problem zu umgehen
und Informationen iiber Algorithmic Trading indirekt aus der Analyse von (Fonds-)
Renditen zu extrahieren. Johannes Gomolka untersucht daher die Forschungsfrage,
ob sich Aussagen tiber Algorithmic Trading aus der Analyse von (Fonds-)Renditen
ziehen lassen. Zur Beantwortung dieser Forschungsfrage nimmt der Autor zuerst
eine umfangreiche Definition vor und unterscheidet mit Buy-Side und Sell-Side Algo-
rithmic Trading zwei grundlegende Funktionen der Computerprogramme (die Ent-
scheidungs- und die Transaktionsunterstiitzung) voneinander. Fiir die weitere Un-
tersuchung greift der Autor auf das Multifaktorenmodell zur Style-Analyse von Fung
und Hsieh (1997) zuriick. Mit Hilfe dieses Modells ist es moglich, die Zeitreihen von
Fondsrenditen in interpretierbare Grundbestandteile zu zerlegen und den einzelnen
Regressionsfaktoren eine inhaltliche Bedeutung zuzuordnen. Die Ergebnisse dieser
Dissertation zeigen, dass man mit Hilfe der Style-Analyse Aussagen tiber Algorith-
mic Trading aus der Analyse von (Fonds-)Renditen machen kann. Die Aussagen sind
jedoch keiner technischen Natur, sondern auf die Analyse von Handelsstrategien
(Investment-Styles) begrenzt.
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