
















































































































































































































































































































































































































































































  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 sozioökonomische Systeme zu erklären.745 Als interdisziplinäre Wis-
senschaft begegnen viele Physiker, Mathematiker und Wirtschaftswissen-
schaftler dem Forschungsgebiet (noch) mit Skepsis.746 Aus der interdiszi-
plinären Forschung sind aber eine Reihe von  komplexen Verfahren ent-
wickelt worden, die für die Abbildung unbekannter Prozesse angewendet
werden können. Beispiele dafür sind der Kalman Filter747, Entropie-Ma-

ße748, Hidden Markov Models (HMM)749 oder die Wavelet Analyse750. 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 können auch
als chaotisch beschrieben werden (siehe  Brownsche Bewegung).751 Die
Methoden der Econophysics sind speziell für die Arbeit mit dynamischen
Zeitreihendaten geeignet, die nicht normalverteilt sind, und deren Vertei-

745 Die DEUTSCHE PHYSIKALISCHE GESELLSCHAFT (DPG) gründet 2001 einen Arbeitskreis
für sozio-ökonomische Systeme (AKSOE), um die Forschung hier voranzutreiben.

746 Vgl. Farmer (1999) sowie Mantegna, Stanley (1999). 
747 Die Grundidee hinter dem Kalman Filter ist die Schätzung von nicht-beobachtbaren

Parameter,  die  sich  in  ein  großes  Gesamtmodell  einfügen.  Vgl.  Arnold,  Bertus,
Godbey (2007), S. 2.

748 Entropie-Maße 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 können, aber durch die Beobachtung anderer stochastische Prozesse ge-
schätzt werden können. Vgl. Netzer, Lattin, Srinivasan (2007), S. 8

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

751 Vgl. Ingber, Mondescu (2000), S. 2.
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lungen sich auch dynamisch ändern.752 Der Einsatz von Econophysics im
Finanzbereich ist aber umstritten, weil unklar ist, ob man die Gesetzmä-
ßigkeiten aus der Physik einfach  auf die Finanzmärkte übertragen kann.
753 Durch die hohe Komplexität des Themas beschäftigen sich viele wis-
senschaftliche Beiträge mehr mit  den Verteilungen finanzieller Zeitrei-
hen, als mit deren Umsetzung in Handelsstrategien.754 

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

(4.4) r log  , t=log P t−log P t

Wenn die Preisveränderungen in jedem Subintervall wirklich unabhängig voneinan-
der  und  identisch  verteilt  wären,  müsste  deren  kumulative  Verteilungsfunktion

f r  für  große  Werte  von    eine  Normalverteilung  anstreben.  Finanzielle
Zeitreihendaten konvergieren aber für große Werte von   aber nur sehr langsam in
Richtung einer Normalverteilung. Für Zeiträume von   die weniger als einen Mo-
nat umfassen, zeigen die Zeitreihendaten meistens sogar signifikante Abweichun-
gen  von der  Normalverteilung.  Die  Econophysics  beschäftigt  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 zufälligen Zeitreihen be-
steht eine höhere Wahrscheinlichkeit für Extremwerte (sogenannte Fat Tails), weil

f r  nicht stabil ist. Viele Physiker beschäftigen sich stattdessen mit den Power
Law Verteilung des Vermögens (Power Law Distribution of Wealth) von Vilfredo
Pareto  (1848-1923).  BOUCHAUD gibt einen Überblick über  den Zwischenstand in
dieser Diskussion über Power Laws. Vgl. Bouchaud (2000), S. 7ff. Aber nicht nur
die Preisveränderungen selbst sind Gegenstand der Diskussionen, sondern auch die
Eigenschaften dieser Verteilungen. Beispielsweise verändert 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 übertragen werden können. Denn die Fi-
nanzmärkte 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 gegensätzliche"  Handelsentscheidungen miteinander  kombinie-
ren.755 Diese Strategien können 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).756 Diese Handelsstrategien gehen von einer
Interdependenz der Zeitreihen der Renditen aus.757 Das heißt, sie verfol-
gen die Annahme, dass die heutigen Kurse, mit geringen Abweichungen,
von denen der Vergangenheit abhängen.758 Diese Beobachtung von inter-

nicht  durch naturwissenschaftliche  Gesetze.  Vgl.  Farmer (1999),  S.  26.  DERMAN

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 Realität der Finanzmärkte hätten aber nur diejenigen Modelle
davon  bestanden,  die  aus  der  Praxis  heraus  entwickelt  wurden.  Vgl.  Derman
(2002), S. 120. 

754 ZOVKO UND FARMER beispielsweise untersuchten das Handelsverhalten unterschied-
licher Akteure an der  LONDON STOCK EXCHANGE (LSE) über 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 Börse extrahieren lassen. Vgl. Zovko, Farmer (2008). INGBER

UND MONDESCU entwickeln mechanische Handelsregeln für 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 Volatilität der Nokia Aktie mit
Hilfe einer  Wavelet Analyse. Vgl. Vuorenmaa (2004) .  WEIGEND UND SHI wenden
ein Hidden Markov Modell an, um die tägliche Wahrscheinlichkeitsverteilung für
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 grundsätzliche Erklärungsversuche für die serielle Kor-

relation in den Aktienkursen bzw. den Momentum-Effekt. Die erste Möglichkeit 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.759 Handelsstrategien, die sich auf diese Effekt beziehen, wer-
den Momentum-Strategien genannt.

 4.4.3.8 Unterscheidung von High Frequency und Systematic
Trading

ALDRIDGE begrenzt ihre Untersuchung auf  die Strategien im „Hochfre-

quenzhandel“ (High Frequency Trading).760 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.761 Die
Portfolio-Positionen werden am Ende des Tages glatt gestellt, das heißt,
komplett verkauft, so dass über Nacht (während die Börse geschlossen
bleibt) keine Risiken durch Kursschwankungen entstehen können (Ver-

meidung von Overnight Risk).762 

nächst  „unter-“reagieren.  Das  heißt,  neue  Informationen  über  ein  Unternehmen
werden erst im Laufe der Zeit in den Kurs eingepreist. Zweitens besteht die Mög-
lichkeit, dass die Anleger ein Herdenverhalten aufweisen (Herding). Vgl. Chan, Ha-
meed, Tong (2000), S. 153. Das heißt, die Investoren reagieren am Anfang nur sehr
langsam auf neue Informationen, während sich später 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
Börsenkurse damit erklärt, 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 möglich

(Vermeidung von sogenannten Lock-Up Perioden) und es müssen auch keine Kre-
ditzinsen (Leverage) oder Leihgebühren gezahlt oder Sicherheitspositionen (Mar-
gin Requirements) vorgehalten werden, die über Nacht anfielen. Die Vorteile von
High Frequency Trading liegen nach ALDRIDGE  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 können
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Neben dem Hochfrequenzhandel existieren aber auch eine Reihe traditio-
neller  Investmentstrategien,  bei  denen  Software-Programme  unterstüt-
zend im Investmentprozess eingesetzt werden. Diejenigen Handelsstrate-
gien, die auch auf Computermodellen basieren, aber nicht zum Hochfre-
quenzhandel zählen, bezeichnet die Autorin als „Systematische Strategi-

en“ (Systematic Trading).763 POWELL definiert Systematic Trading als In-
vestitionsdisziplin, die auf quantitative Forschung und der Auswertung

mehr als 6 Monate Daten nötig sein, um die gleichen Aussagen zu treffen. Darüber
hinaus gibt es viele gesellschaftliche Vorteile durch Hochfrequenzhandel, wie z.B.
Sicherstellung der Liquidität, Erhöhung 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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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))

< 1 Second

1 second to 10 minutes

10 minutes to 1 hour

1 hour to 4 hours

4 hours to 1 day

1 day to 5 days

5 days to 1 month

1 month to 3 months

longer than 3 months

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



  4 Buy-Side Algorithmic Trading

technischer Marktdaten basiert.764 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.765 Die Kauf-  und Verkaufsent-
scheidung fällt auf Basis vordefinierter mechanischer Handelsregeln, die
in Abschnitt  4.4.2.4 , S. 202, erläutert wurden.766 Systematic Trading be-
zieht sich also auf  alle Handelsstrategien, die Computermodelle einset-
zen, um Käufe und Verkäufe zu tätigen, und deren durchschnittliche Hal-
teperioden, eine Minute, ein Tag oder längere Zeiträume umfassen kann
(Hochfrequenzhandel eingeschlossen).767 

Wie lange Wertpapiere im Portfolio bleiben dürfen, um die Kriterien von
High Frequency Trading zu erfüllen, wird in der Praxis unterschiedlich
definiert und lässt 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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Abbildung 4.14: Evolution des Algorithmic Trading (Quelle: Aldridge
2009, S. 17)
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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 über Algorithmic Trading war bisher, dass es nur aus
High Frequency Trading besteht.768 Die alleinige Betrachtung des Hoch-
frequenzhandels  verschleiert  aber  das  wahre  Ausmaß  des  Algorithmic
Trading und prägt zu unrecht dessen Bild in der Öffentlichkeit. 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 vielfältig 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
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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, BORTENLÄNGER UND RÖHRL, qualitative Eigenschaften von Buy-

Side Algorithmic Trading zu finden, die sich in empirischen Daten (z.B.
Fondsrenditen) nachweisen lassen.769 

Die vergangenen vier Kapitel haben gezeigt, dass die Buy-Side im Zen-
trum des Algorithmic Trading steht. Während der Informationsphase tref-
fen selbstständige Softwareprogramme eine Investmententscheidung, die
als Transaktionswunsch an die Sell-Side weitergeleitet wird, um dann in
elektronischen Handelssystemen zur Ausführung zu kommen. Die Infor-

mationsphase beim Algorithmic Trading lässt 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 Initiator vorgegeben wird. 

In den Transaktionsprozessen lassen sich auf den ersten Blick keine qua-
litativen Eigenschaften erkennen, die für alle Algorithmic Trading Pro-
gramme gleich sind.770 Denn Algorithmic Trading nimmt zu vielfältige
Formen an.  Um einen Überblick über 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 können
dem  Menschen  den  gesamten  Entscheidungsprozess  abnehmen  und
selbstständig Orders generieren (Agenten-Typ 2 und 3).771 Die Software-

769 Siehe Picot, Bortenlänger, Röhrl (1996) und Abschnitt  2.1.2.2 , S. 47, dieser
Arbeit.

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

771 ALDRIDGE stellt dar, dass solche Systeme in ihrer Produktionsumgebung in hoch-
leistungsfähigen  Programmiersprachen  (z.B.  C++,  JAVA)  programmiert  werden,
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Agenten können aber auch nur beratend wirken, indem sie Empfehlungen
aussprechen und die Umsetzung des  Transaktionswunsches  dem Men-
schen überlassen (z.B. Agenten-Typ 1). Mit dem Paradigma kann man die
Softwareprogramme im  Buy-Side Algorithmic Trading unabhängig von
der eingesetzten Handelsstrategie beschreiben. Es ist aber noch nicht ab-
schließend bewiesen, ob man das Paradigma der Software-Agenten tat-
sächlich auf Algorithmic Trading übertragen 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 Komplexität auf (siehe Tabelle 19,
S. 204). Für den Begriff der Komplexität existiert keine universelle Defi-
nition.772 In der Literatur existieren viele unterschiedliche Konzepte zur
Beschreibung von Komplexität, je nachdem welches Phänomen man un-
tersuchen möchte.773 

Einen allgemeinen Überblick über die Erforschung komplexer Systeme
bieten MINAI, BRAHA UND BAR-YAM.774 Die Erforschung komplexer Syste-
me steht  im engen Zusammenhang mit  dem Paradigma der  Software-
Agenten.775 Nach Ansicht von  EDMONDS ist  wesentlicher Bestandteil der
Komplexität, 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 Medienbrü-
che auftreten, die zu Zeitverlust führen. Vgl. Aldridge (2009), S. 242.  An eine ma-
nuelle Übermittlung von Orders ist in diesem Fall nicht zu denken, stattdessen be-
steht die unbedingte Notwendigkeit, die Orders mit Ausführungsalgorithmen an die
Börse zu übermitteln. Vgl. Aldridge (2009), S. 18. 

772 EDMONDS versucht, eine übergreifende Definition von Komplexität zu entwickeln,
die sich auf die Verwendung einer gemeinsamen Sprache stützt. Er schreibt, Kom-
plexität 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.776 Eine wichtige Eigenschaft von Pro-
zessen in komplexen Systemen777 ist deren Nicht-Linearität, d.h. Effekte
sind nicht-proportional zu ihren Ursachen.778 Auf diese Untersuchung be-
zogen, bedeutet Komplexität, 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 dafür eigener Theorien und Annahmen, die vom In-
itiator vorgegeben werden. Was auf der Ebene der Software in den ein-
zelnen Prozessen abläuft, lässt sich, selbst bei vollständiger Kenntnis des
Software-Codes und aller denkbaren Einflüsse, 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 müssen und daher, zu einem gewissen Grad, auch wieder vonein-
ander abhängig sind. Die Komponenten komplexer Systeme werden als Agenten
modelliert, sie stellen individuelle Systeme dar, die auf Veränderungen in ihrer Um-
welt selbstständig reagieren. Diese Umweltbedingungen werden auch durch die Ak-
tivitäten 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 überproportional
großen  Wirkungen  führen,  die  zur  Instabilität  der  Systeme  führen (z.B.  Butter-
fly-Effect). Unter dem Butterfly-Effekt versteht man in der theoretischen Physik die
Sensible  Abhängigkeit  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 Stabilität komplexer Systeme beitragen.
Die Dynamik komplexer Systeme kann auf eine Kombination von positiven und
negativen Feedbacks zurückgeführt werden, in denen sich Ordnung und Unordnung
im Gleichgewicht halten. Vgl. Heylighen (2008), S. 4f.
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Ob die Annahme der Komplexität für Algorithmic Trading der Realität
entspricht, lässt sich in dem begrenzten Umfang dieser Arbeit nicht voll-
ständig beweisen, weil das Paradigma der Komplexität zu umfangreich
ist. Wenn die Annahme zur Komplexität beim Algorithmic Trading rich-
tig ist, sind alle Prozesse, die in der Informationsphase stattfinden, auch
nicht-linear und weisen positive und negative Feedbacks auf.779  

Der  Begriff  der  „komplexen  (dynamischen)“  Handelsstrategien  wurde
bisher von FUNG UND HSIEH verwendet, um die Anlageprozesse bei Hed-
gefonds-Managern grob zu beschreiben.780 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-
plexität  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 Eigenschaften  zu  finden,  die  sich  nach  Ab-
schluss der Transaktionen in den Renditen widerspiegeln könnten (z.B.
Komplexität). Der nächste Schritt dieser Arbeit besteht darin, Renditen zu
bestimmen, bei denen sich diese Eigenschaften von Algorithmic Trading
nachweisen lassen könnten. 

Eine Möglichkeit 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 Selbsteinschätzungen der  Hedgefonds-Manager
(Peer Group Styles), die in Fondsprospekten festgeschrieben oder in Ex-
perteninterviews feststellbar sind.781 Darüber hinaus existieren quantitativ
bestimmbare Strategien (Quantitative Style-Faktoren), mit denen sich die
Strategien  aus  Fondsrenditen  empirisch  nachprüfen  lassen.782 Die  Ver-
wendung von Hedgefonds-Datenbanken setzt  grundlegende Kenntnisse
über die Organisation und deren Aufbau voraus. Das folgende Kapitel er-
klärt zunächst 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 Gebühren 

Hedgefonds sind Investmentvehikel für institutionelle Anleger und ver-
mögende  Privatinvestoren  (High  Net  Worth  Individuals;  kurz:

HNWI783).784 Sie werden der Gruppe der  Alternativen Investments (AI)
zugeordnet, das heißt, sie verfolgen Investmentstrategien, die nicht mit
klassischen Anlageinstrumenten, wie z.B. Aktien, Anleihen oder Invest-
mentfonds, vergleichbar sind.785 

Der Fondsmanager hat bei der Wahl seiner Strategie und Anlageinstru-
mente freie Wahl, kann Leerverkäufe eingehen (Short-Selling) oder Kre-
dite aufnehmen (Leverage).786 Er ist in der Regel selbst am Fondsvermö-
gen beteiligt, damit keine Interessenkonflikte mit anderen Anteilseignern
auftreten und Anreize für erfolgreiches Handeln bestehen.787 Die Anteils-
eigner bezahlen dem Fondsmanager eine Verwaltungsgebühr (üblich sind
1% bis 2% des Fondsvermögens als Managementgebühr) und eine er-

783 Als HNWI's werden Anleger bezeichnet, die mindestens US $ 1 Mio. für Investitio-
nen  zur  Verfügung  halten,  ausgenommen  eigengenutzte  Immobilien,  wertvolle
Sammlungen oder langlebige Konsumgüter. Als Ultra-HNWI's werden Investoren
bezeichnet, die mehr als US $ 30 Mio. zur Verfügung haben, mit den gleichen Ein-
schränkungen wie für einfache HNWI's. Eine umfangreiche Definition von HNWI's
und empirische Marktdaten finden sich im jährlich erscheinenden  World Wealth
Report, herausgegeben von CAP GEMINI und MERRIL LYNCH. Vgl. World Wealth Re-
port (2009), S. 2ff. 

784 Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 310.
785 Unter  Alternativen  Investments  werden  allgemein alle  Investmentstrategien ver-

standen, deren Renditen unabhängig von anderen Assetklassen (wie z.B. Aktien,
Bonds) sind. Primäres Ziel der AI ist es, Überrenditen (Alpha) zu erwirtschaften,
die über den Marktdurchschnitt hinaus gehen. AI verfolgen den Absolute Return
Ansatz, bei dem, unabhängig 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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folgsabhängige Gewinnbeteiligung (zwischen 15-20% der Gewinne als
Performance-Gebühr).788 Einen  Einblick  in  die  historische  Entstehung
von Hedgefonds bietet LHABITANT.789

 5.1.2.2 Organisation von Hedgefonds

Um die Kategorisierung von Strategien in Hedgefonds-Datenbanken zu
verstehen, sind grundlegende Kenntnisse über 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.
790 Neben dem Fondsmanager unterhalten die Fonds noch Service- und
Unterstützungsstrukturen, die je nach Domizilierung und Aufsichtsbehör-
den und gesetzlichen Grundlagen unterschiedlich ausfallen.791 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 (Sondervermögen mit zusätzlichen Risiken die bei der Auswahl der Ver-
mögensgegenstände keinen Einschränkungen unterliegen; siehe § 112 InvG) und
Dach-Hedgefonds (Dach-Sondervermögen mit zusätzlichen 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 Öffentlichkeit vertreiben zur Regis-
trierung bei der SEC verpflichtet.  (siehe 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 (für die Regulierung von Fonds-Beratern), sowie der Securities Ex-
change Act of 1934 (für 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 Sondervermögen von Hedgefonds gibt es eine ganze
Reihe von Fonds, die nicht durch die Regulierungsbehörden erfasst werden können,
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 außerhalb der Europäischen 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 üblich ist.792 

Im Mittelpunkt der Fonds-Konstruktion steht das Sondervermögen. Der
Fondsmanager (Investment-Manager) wird bei der Realisierung der In-
vestmentstrategie  vom  Hedgefonds  Berater  (Investment-Advisor)  mit
Spezialwissen unterstützt.793 Dies kann z.B. ein Team aus IT-Spezialisten
oder Physikern sein. Das Direktorium (Board of Directors) überwacht die
laufenden Operationen eines  Hedgefonds  und versucht,  Interessenkon-
flikte  zwischen  Manager  und Investoren  (Investors,  Limited  Partners,

zugriff zu entziehen. Für die Regulierung von Offshore Hedgefonds sind die natio-
nalen Aufsichtsbehörden 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  lö-
sen.794 In der Praxis wird die Verantwortung für das tägliche Management
und die Überwachung des Fondsmanagers an ein Executives Committee

delegiert.795 Aufgabe des Fondsadministrators (Administrator) ist es, den
Wert des Fondsvermögens und der Anteilsscheine (Net Asset Value, NAV)
zu berechnen.796 Dies erfolgt in fest vorgeschriebenen Perioden (Break

Periods).797 Der Administrator ist aber auch für die Buchhaltung und die
Abwicklung der laufenden Operationen des Fonds verantwortlich.798 Der
Custodian ist ein Wertpapierverwalter und -abwickler, der für die allge-
meine Depotführung und das Clearing von Transaktionen verantwortlich
ist.799 Dazu gehören beispielsweise die Berücksichtigung von Corporate

Actions,  wie  z.B.  juristische  Fragen, die  Auszahlung von  Dividenden
oder die Wertpapier-Leihe im Auftrag des Kunden.800 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 Regulierungsbehörden zum Pri-
vatvertrieb.801 Der  Auditor kontrolliert  die Quartals- und Jahresberichte
eines Hedgefonds, um transparente Anlagebedingungen für Investoren zu
schaffen.802 Der Registrar und Transfer Agent, führt die Listen der Inves-
toren  und  ist  Ansprechpartner  für  die  Ausgabe  und  Rücknahme  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 zurückgenommen werden. Die Bestimmung des NAV kann insbe-
sondere dann schwierig sein, wenn ein Fonds in illiquide Anlageobjekte investiert,
für die keine aktuellen Marktpreise ermittelbar sind (z.B. Gewerbe-Immobilien). In
einem solchen Fall wird der NAV entweder auf Basis verzögerter Preise ermittelt
(sogenannte  „Stale  Prices”)  oder  mit  „Fairen  Bewertungsmethoden“ geschätzt
(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.803 Manche Fonds bedienen sich im Vertrieb der professio-
nellen  Marketing-Strukturen  von  Distributors (z.B.  Capital  Introduc-

tion).804 Der  Execution- und Clearing Broker (auch Execution  Desk ge-

nannt) stellt dem Fondsmanager einen direkten Marktzugang für die Ab-
wicklung der Transaktionen zur Verfügung.805 Prime Broker vereinigen
eine Reihe von Service-Funktionen für Hedgefonds in einer Hand, wie
z.B. Clearing von Transaktionen, (Global)  Custody, Aufnahme von Le-
verage (Margin Financing) und Wertpapierleihe, um z.B. Leerverkäufe
zu tätigen (dabei entstehen sogenannte Short-Positionen).806 

 5.1.2.3 CTA's und Managed Accounts

Zu den Hedgefonds zählen auch die  Commodity Trading Pools (CTP)
bzw.  Commodity Trading Advisor’s (CTA) und die Anbieter von  Mana-

ged Account (MA).807 Darunter  sind Vermögensverwalter  zu verstehen,
die (im Fall von MA) im Auftrag ihrer Kunden Einzelkonten mit umfas-
senden Vollmachten verwalten  oder (in der ursprünglichen Bedeutung
CTA) den Handel mit Optionen und Futures beraten.808 Sie investieren in
Derivate, Währungen oder beispielsweise Rohstoffe.809 MA und CTA sind,
genauso wie Hedgefonds, frei in ihrer Anlagestrategie.810 

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  für  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)811. Die TASS Daten-
bank wurde in 2005 von Tremont Capital Management an Lipper, ein Un-
ternehmen der Reuters Gruppe, verkauft.812 Jüngere Datenbanken stam-
men u.a. von S&P, Barclays oder EurekaHedge.813 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.814 

Die  Anteilsscheine  von  Hedgefonds  dürfen  nicht  öffentlich  vertrieben
oder beworben werden.815 Daher versucht man die Aufmerksamkeit von
HNWI's  und  institutionellen  Investoren  über  die  Veröffentlichung von
Fondsrenditen in Datenbanken, auf sich zu lenken.816 Um in eine Daten-

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

812 Vgl. o.V. (2005a).
813 Vgl. Fung, Hsieh (2004b), S. 3.
814 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 5f.
815 Für Hedgefonds kommt ausschließlich der  Privatvertrieb (Private  Placement)  in

Frage. Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 315. Der Privatvertrieb ist auf persönliche Refe-
renzen,  Fonds-Prospekte,  Mund  zu  Mund  Propaganda  oder  Datenbanken  be-
schränkt. Damit soll verhindert werden, dass unerfahrene Anleger in Hedgefonds
investieren, die weder eine fundierte Kenntnis der Finanzmärkte, noch genügend
Kapital besitzen, um die Risiken abzufedern. 

816 Die Werbung über 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, übermitteln die Fondsmanager die (mo-

natlichen) Renditen ihres Hedgefonds auf freiwilliger Basis an einen der
oben  genannten  Datenbankbetreiber.817 Problematisch  dabei  ist,  dass
kaum Kontrollen existieren, ob die Fondsrenditen ordnungsgemäß oder
regelmäßig ermittelt wurden.818 Fondsmanager können die Übermittlung
einfach aussetzen, wenn sie auf weitere Werbung verzichten wollen oder
die Renditen ihrer  Fonds zu schlecht  ausfallen.819 Hedgefonds  können
ihre Renditen auch an mehrere Datenbanken gleichzeitig übermitteln.820 

Das Venn-Diagramm von FUNG UND HSIEH, auf der folgenden Seite, gibt
einen ausgezeichneten Überblick über  die Überschneidungen zwischen
den fünf genannten Datenbanken (siehe Abbildung Nr.  5.2,  S.  241).821

Nach Ansicht von CAPOCCI und anderen Autoren dominieren in der Lite-
ratur  die  drei  Datenbanken  CISDM,  TASS  und  HFR,  weil  sie  über
Zeitreihen von mehr als 10 Jahren verfügen.822

(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 Sondervermögen mit zusätzlichen Risiken den gleichen
Bestimmungen. Vgl. § 112-120 InvG. Bei Offshore-Fonds übernehmen in der Re-
gel Prime Broker und Custodians die Ausführung und Abwicklung der Transaktio-
nen und die Administration des Portfolios, das von freiwilligen Auditors überwacht
wird. Sie üben jedoch meist  keine Kontrollfunktionen auf das Management aus.
Diese Funktion wird durch das Board of Directors übernommen. Dies kann zu Pro-
blemen bei der Qualität der Datenbanken führen. 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, Fußnote 7.
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FUNG UND HSIEH recherchierten die Größe der Datenbanken von  TASS,
CISDM,  HFR für das Jahr 2004 mit insgesamt ca. 12.500 Fonds (Mehr-
fachzählungen möglich).823 Davon wurden ca.  6.500 als  aktiv und der

823 Vgl. Fung, Hsieh (2006a), S. 5.
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Abbildung 5.2:   Überschneidungen 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)
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restliche Teil als in-aktiv geführt.824 Die Wachstumsrate für neue Fonds
betrug laut den Autoren bis zum Jahr 2004 ca. 37% für  TASS, 43% für
HFR und -11% für CISDM.825 

Es ist davon auszugehen, dass sich die Anzahl der Fonds in den letzten
Jahren auch weiter erhöht hat.  TEO  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 Mehrfachzählungen mög-
lich).826 Die widersprüchlichen 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  regelmäßigen  und  vollständigen  Veröffentli-
chung.827 Die Datenbanken geben aber erste Anhaltspunkte für konserva-
tive Schätzungen zur Größe der Industrie.828 

Die Fondsrenditen aus allen Hedgefonds-Datenbanken leiden stark unter
Problemen, die auf die eingeschränkte Auswahl von Stichproben zurück-
zuführen sind (auch Data Snooping genannt).829 Diese Probleme werden
in der Literatur über Hedgefonds allgemein als  „Bias“ bezeichnet.830 In
der  Literatur  sind  der  Historische  Bias  (Instant  History  oder  Backfill

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 Größe des Hedgefonds-Marktes zu schätzen, bieten

die Angaben der Aufsichtsbehörden (z.B. BAFIN, CIMA, FSA) und Industrieschät-
zungen von Consulting-Unternehmen. HARCOURT zeigt, dass der Großteil 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 Aufsichtsbehörden dieser Domizil-Länder zeigte,
dass bereits die Anzahl der dort registrierten Hedgefonds die Datenbanken über-
steigt. Vgl. CIMA (2009), S. 8., FSC (2009), S. 5. Die jährlich erscheinenden In-
dustry Reports von HFR (Chicago) schätzen, 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 Rückgang 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)831,  der  Selektions-Bias  (Selection  Bias)832,  der  Überlebens-Bias
(Survivorship Bias)833 oder der Verzögerungs-Bias (Stale Price Bias)834

bekannt.835

831 Der Historische Bias bedeutet, das ein Fonds nach der Aufnahme in eine Datenbank
historische  Renditen ergänzt, die vor der Aufnahme in die Datenbank erreicht wur-
den. Besonders gute historische Renditen werden in die Datenbank mit übernom-
men.  Besonders  schlechte  historische  Renditen  werden nicht  an  die  Datenbank
übermittelt. 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
übermitteln, 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 Überlebensbias 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 fließen so nicht mehr
in Berechnungen mit dieser Stichprobe ein. Dabei von lebenden und toten Hedge-
fonds zu sprechen wäre eigentlich falsch, denn es geht nur um die Übermittlung der
Fondsrenditen an eine Datenbank. Ein Fonds der seine Renditen nicht mehr an eine
Datenbank übermittelt, muss nicht bankrott sein. Eine mögliche Erklärung ist, dass
der Fondsmanager eine zu schlechte Performance aufweist. Eine andere Erklärung
ist, dass der Fonds für neue Investoren geschlossen wurde,  nachdem er eine ge-
plante Kapitalgröße erreicht hat (Der Überlebensbias kann unterschiedlich interpre-
tiert werden. Für einen Überblick vgl. Posthuma, Van der Sluis (2003), S. 5ff.). Die
Renditen  werden  insgesamt  überschätzt,  wenn  diejenigen  Fonds,  die  mit  ihren
schlechten Renditen den Durchschnitt  senken könnten,  in  der  Stichprobe fehlen
(Upward  Bias).  Die  Renditen  werden  insgesamt  unterschätzt,  wenn  diejenigen
Fonds,  die  aufgrund  ihres  Erfolges  bereits  geschlossen wurden und  den Durch-
schnitt  heben  könnten  in  der  Stichprobe  fehlen  (Downward  Bias).  Vgl.  Géhin
(2006), S. 8.

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

 5.1.3.2.1 Definition eines Styles

FUNG UND HSIEH definieren einen „Style“ als Kombination einer Strategie
und der dazu passenden „Location“.836 Eine Strategie ist die Art und Wei-
se, wie  Long- oder  Short-Positionen837 kombiniert werden und welches
Leverage dabei zum Einsatz kommt.838 Die Location beschreibt, auf wel-
che Wertpapierklassen (Assets) oder Märkten diese Strategie angewendet
wird.839 Die  Location  einer  Strategie lässt  sich relativ  zuverlässig und
konsistent mit den Fonds-Prospekten bestimmen.840 Die Natur einer Stra-
tegie hingegen nicht.841 Ein Style-Faktor beschreibt einen Haupt-Style, der
Ähnlichkeiten mit vielen einzelnen Styles aufweist.842

 5.1.3.2.2 Peer Group Styles: Selbsteinschätzung der Fondsmanager

Die  Beschreibung  von  Hedgefonds-Strategien  in  Datenbanken  erfolgt
qualitativ und folgt der Selbsteinschätzung der Fondsmanager, die man
aus den Fonds-Prospekten entnehmen kann.843 FUNG UND HSIEH bezeich-
nen diese Strategien deshalb auch als „Peer Group Styles“.844 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 Leerverkäufe getätigt 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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fonds-Strategien auf  Basis der  bekannten Charakteristika.845 Dies  kann
für Werbezwecke und die Selbstdarstellung von Nutzen sein. Der Nach-
teil dieser Einteilung, ist das Fehlen eines gut formulierten Modells für
Peer Group Styles.846 Die Zuordnung einer Fonds-Strategie ist für Au-

ßenstehende 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.847 Hedgefonds, die
konsistent eine einzige Anlagestrategien verfolgen, können 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).848 Weil ein einheit-
lich formuliertes Modell fehlt, kann praktisch jede Datenbank eine eigene
Kategorisierung von Hedgefonds-Strategien vornehmen. Eine fachüber-
greifende  Arbeitsgruppe  unter  der  Leitung  der  Alternative  Investment

Management Association (AIMA) erkannte dieses Problem und führte im
Jahr  2003 eine Befragung in  der  Industrie  durch,  um eine allgemeine
Richtlinie zur Klassifikation von Hedgefonds-Strategien zu entwickeln.849

Bisher konnte sich keine allgemeine Richtlinie durchsetzen. 

Die uneinheitliche Verwendung von Peer Group Styles in den Datenban-
ken führt in den Studien, die darauf basieren, zu weiteren Klassifikations-
problemen. CAPOCCI entwickelte beispielsweise ein Multifaktorenmodell,
um die Performance unterschiedlicher Hedgefonds-Strategien über länge-

845 Wie FUNG UND HSIEH 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 Kapitalvermö-
gen von Universitäten anlegen. Ein Family Office bezeichnet einen Vermögensver-
walter,  der sich ausschließlich um das Kapitalvermögen einer  Familie  kümmert.
Vgl. Fung, Hsieh (1999), S. 320.

846 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S.18.
847 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 18 und Fußnote 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.850 Er stützt sich auf die Datenbanken
MAR und  HFR.851 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 fügen.852 Seine Klassifikation ist daher nur bedingt auf an-
dere Studien übertragbar.  AGARWAL,  DANIEL UND NAIK untersuchen den
Zusammenhang zwischen Nettozuflüssen (Flows) in Hedgefonds und de-
ren Performance.853 In  diesem Zusammenhang analysieren  sie  u.a.  die
Rolle der  Fondsgröße, von Belohnungen für Manager (Incentives) oder
Restriktionen bei Auszahlungen (Redemptions).854 Sie  konstruieren ihre
eigene Datenbank aus  einer  Kombination  der  Datenbanken von  HFR,
TASS und  MAR,  um  die  widersprüchliche  Klassifikation  von  Hedge-
fonds-Strategien  zu umgehen.855 Wie  die  folgenden Abschnitte  zeigen,
deckt die von ihnen gewählte Klassifikation aber nur einen Bruchteil der
verfügbaren Hedgefonds-Kategorien in den Datenbanken ab. BOOKSTABER

beschäftigt sich mit der Frage, ob Hedgefonds definierbare Institutionen
sind oder ob die Bezeichnung ein Sammelbegriff für Investmentfirmen
ist, die bestimmte Handelsstrategien verfolgen.856 Er löst sich vollständig
von den Hedgefonds-Datenbanken und entwickelt eine eigene Klassifika-
tion.857 Die drei großen und wichtigsten Datenbanken (HFR,  TASS und
MAR) werden im folgenden Abschnitt näher 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 Fußnote 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) außerhalb den
USA und in Emerging Markets 

Global Macro Investieren auf Basis makro-ökonomischer Analysen und
wetten auf die Entwicklung allgemeiner Risikofaktoren
(z.B. Währungen, 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 Leerverkäufe, kombinieren dies aber mit Le-
verage.

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

FUNG UND HSIEH erklären die Einteilung in Peer Group Styles am Beispiel
der Datenbanken MAR und MAR/Hedge für das Jahr 1997 (siehe Tabelle
21, S. 247).858 

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 (börsennotierten) Un-
ternehmen, die von Bankrott bedroht oder überschuldet 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 gehören auch Fonds, die auf Unternehmensfusionen speku-
lieren (Merger Arbitrage). Je nachdem, ob der Manager vom Erfolg eines Mergers
überzeugt ist, wettet er dafür oder dagegen. Bei einem erwarteten Erfolg des Mer-
gers,  wird  der Kurs der übernommene Firma steigen (der Fondsmanager  nimmt
eine Long-Position ein) und der Kurs der übernehmenden 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 können, die nicht an US-Börsen 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.859 Die meisten  CTA's  werden als Trend-
folgemodelle klassifiziert.860 

Algorithmic Trading spielt in den oben genannten Hedgefonds-Kategori-
en der  MAR/Hedge-Datenbank keine Rolle.  Der Grund dafür  kann im
frühen 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.861 Im folgenden werden daher die neueren Hedgefonds-Klassifika-
tionen der Datenbanken  Lipper (früher  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-ökonomischen Risikofaktoren (wie z.B. Währungen, 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  unabhängig ist.  Dazu werden allgemeine,  makroökonomische
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 können jeweils auch unter-
einander Unterschiede in den Zinskurven aufweisen. Die fünfte 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 einschätzen, 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. 277ff.
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 5.1.3.2.4 Lipper-Datenbank

Strategy Type LGC-Category Sub-Strategies

Relative Value
Strategies

Hedge/Convertible
Arbitrage

Hedge/Equity Market
Neutral

Statistical arbitrage
Fundamental arbitrage

Hedge/Fixed Income
Arbitrage

Swap-spread arbitrage
Yield curve arbitrage
Volatility Arbitrage
Capital structure arbitrage

Hedge/Options
Arbitrage/Strategies

Directional
Strategies

Hedge/Dedicated Short
Bias
Hedge/Emerging
Markets
Hedge/Global Macro
Hedge/Long Bias
Hedge/Long/Short
Equity
Systematic trend-
following

Hedge/Managed
Futures/CTA's

Systematic trend-following
Discretionary

Event Driven
Strategies

Hedge/Event Driven Event-Driven Distressed Securities
Event-Driven Risk Arbitrage (Merger
Arbitrage)
Event-Driven Multi-Strategy

Mixed and Other
Strategies 

Hedge/Multi Strategies
Hedge/Other Hedge

Tabelle 22: Einteilung der Hedgefonds-Klassen in der Lipper (TASS)
Datenbank. Grau unterlegt sind die Kategorien für Algorithmic Trading
und Quantitative Methoden (Quelle: Lipper (2008), S. 29)
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Die  Lipper Global Classification (LGC) ist  eine interne Richtlinie zur
Klassifizierung von Fonds in der früheren TASS-Datenbank. Sie steht den
Analysten und Kunden zur Verfügung und enthält umfangreiche Richtli-
nien über die Einteilung von Asset Klassen862 und geographischen Fo-
kus.863 Hedgefonds werden aufgrund der Eigenangaben der Fondsmana-
ger (Investment Objectives), Fonds-Prospekte, das Fact Sheet eines Fonds
sowie die Jahres-  und Halbjahresberichte gegliedert.864 Die Klasse der
Hedgefonds (Hedge Classes) wird von Lipper in vier Kategorien einge-
teilt:  Relative  Value,  Directional,  Event  Driven  und  Mixed and Other

Strategies.865 Zusätzlich  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 Übereinstimmung 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 Übereinstimmungen 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 gehören 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 Leerverkäufe konzentrieren (Dedicated Short
Bias),  Fonds,  die  Leerverkäufe  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).  (Für eine Erklärung 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 für Dach-Hedgefonds.866 Eine Erklärung der Ka-
tegorien  erfolgt  jeweils  über  die  Sub-Kategorien  (siehe Tabelle  22,  S.
249). 

Eine  eindeutige  Zuordnung von Algorithmic  Trading zu  einer  Hedge-
fonds-Kategorie  ist  mit  der  Lipper-Klassifikation  auch  nicht  möglich.
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).867 Hier
heißt 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.“868

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.869

Hedgefonds, die Algorithmic Trading zum Handel in anderen Wertpapie-
ren einsetzen, werden dabei nicht erfasst. 

Other  Strategies,  gehören  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 über eine umfangreiche Definition von
Systematic Trading und Trendfolgemodellen verfügt, wird sie dem Algo-
rithmic Trading also nicht gerecht. Konkret heißt 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.“870

Im  Vergleich  zur  MAR-Datenbank  wurde  Algorithmic  Trading  in  der
LGC aber schon besser berücksichtigt. 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 heißt es: 

„Statistical arbitrage implies model based, short-term trading
using quantitative and technical analysis to select profit
opportunities.“871

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  abschließend  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.872

Eine eindeutige Zuordnung von Algorithmic Trading in den Hedgefonds-
Kategorien ist  auch in  der  HFR-Datenbank nicht  möglich.  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.873

Diese Begriffe werden aber nicht erläutert und finden sich relativ unge-
ordnet in fast allen Sub-Kategorien wieder. In der Sub-Kategorie Equity
Market Neutral heißt 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-ökonomische Variablen  einen großen Einfluss ausüben. Nach
der Einteilung von  HFR kommen dabei  sowohl diskretionäre und systematische
Analysen,  top-down oder  bottom-up  Konzepte,  quantitative  oder  fundamentale
Techniken zum Einsatz, die zu lang- oder kurzfristigen Halteperioden führen. Die
vierte Kategorie,  Relative Value, beschreibt Investment-Strategien, welche Diskre-
panzen bei der Bewertung von unterschiedlichen Wertpapieren ausnutzen. Dazu ge-
hören Arbitrage-Konzepte jedweder Art bei denen wiederum quantitative oder fun-
damentale  Techniken eingesetzt  werden. In der  fünften 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.“.874 

Eine ähnliche Beschreibung findet sich in der Sub-Kategorie Quantitati-

ve Directional, wo es heißt:

„...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.“875

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.“876

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“.877

874 HFR (2010), S. 4.
875 HFR (2010), S. 4.
876 HFR (2010), S. 7.
877 HFR (2010), S. 8.
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Hedge Fund Strategy
Category

Sub 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 großen Datenban-
ken ist insgesamt nicht konsistent. Das Fehlen einer universellen Hedge-
fonds-Klassifikation oder Richtlinie führt zu teilweise widersprüchlichen
Einordnung von Hedgefonds-Strategien.878 AGARWAL UND NAIK versuch-
ten, dieses Problem zu beheben, indem sie aus allen drei Datenbanken
(HFR, MAR und  TASS)  vier übergreifende Kategorien für  Hedgefonds
entwickelten und ihrer Stichprobe zuordneten.879 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.880 Die chronologischen Darstellung der  CISDM-Klassifi-
kation im Jahr 1997 bis zur  HFR-Klassifikation in 2010 bestätigt seine
Hypothese. Man kann beobachten, dass immer mehr technologische und
quantitative Begriffe für die Beschreibung von  Peer Group Styles ver-
wendet werden. Jedoch fehlt eine genaue Definition und Abgrenzung die-
ser Begriffe. 

In keiner der drei großen 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 für Algorithmic Trading. Solange eine universelle Definition für 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 für die Beantwortung der Forschungsfrage.

 5.1.3.2.7 Quantitative Style-Faktoren

Anstatt die Hedgefonds Strategien nur qualitativ zu beschreiben, bieten
FUNG UND HSIEH eine Möglichkeit, diese Strategien (Style-Faktoren) auch
quantitativ  zu bestimmen.881 Dazu wenden die Autoren eine  Principal

Component  Analyse  (PCA)882 an,  um  die  dominanten  Strategien  aus-
schließlich auf Basis der Renditen zu identifizieren (Return Based Style

Factors, RBS).883  Hinter ihrem Vorstoß steckt die Idee, dass die Renditen
von Hedgefonds Strategien zwar marktunabhängig sind, aber die Rendi-
ten ähnlicher  Strategien korrelieren müssten.884 Sie erweitern dazu das
Regressionsmodell  von  SHARPE,  das  ursprünglich  für  Investmentfonds
entwickelt  wurde.885 Eine  alternative  Möglichkeit,  um  die  Hedge-
fonds-Strategien  quantitativ  zu  bestimmen,  stammt  von  MAILLET UND

ROUSSET, die eine Kohonen-Map886 für die Klassifikation benutzen.887 Ihre
Methode konnte sich in der Literatur jedoch nicht durchsetzen. 

Die Qualität eines Regressionsmodells wird allgemein gemessen am Be-
stimmtheitsmaß ( R2 ).888  Dieses gibt den Anteil der nicht-erklärten Vari-
anz ( 2  e ) an der erklärten Varianz einer Stichprobe (hier 2  R ) wie-
der.889 

881 Vgl. Fung, Hsieh (1997).
882 Für 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 Für eine Erklärung siehe Kohonen (1988).
887 Vgl. Maillett, Rousset (2001).
888 Vgl. Sharpe (1992), S. 8.
889 Ein zweiter Test besteht darin, die mit dem Regressionsmodell geschätzten
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Um ihre Hypothese zu beweisen, führten die Autoren eine Faktorenana-
lyse mit 409 Hedgefonds  aus drei Datenbanken890 durch, um dominante
Charakteristika  ihrer  Stichprobe  zu  identifizieren  und  die  einzelnen
Fondsrenditen  allgemeinen  Hedgefonds-Strategien  zuzuordnen.891 Sie
konnten in ihrer Stichprobe fünf orthogonale Komponenten identifizie-
ren, die, zusammen genommen, bis zu 43% der Varianz der Renditen aus
der Faktoren-Analyse erklärten.892 Die Strategien derjenigen Hedgefonds,
die am höchsten mit einer dieser Komponente korrelierten, wurden als
Style-Faktoren  herangezogen.893 Die  Autoren  kombinierten  diese  Sty-

le-Faktoren mit der Selbsteinschätzung der Fondsmanager und konnten
so die Existenz von fünf Fonds-Strategien empirisch nachweisen: i) Sys-

tematische/Opportunistische Strategien (Systems/Opportunistic) ii) Glo-

bale Makro Strategien (Global Macro), iii) Value-Strategien (Value), iv)

Faktoren, für einen Out-Of-Sample Test zu benutzen. Das heißt, man versucht,
allein mit den geschätzten Faktoren, das Gesamtmodell zu schätzen, 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 für 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).894 Eine Übersicht dazu gibt Tabelle 24,
S. 259.

Quantitative Investment Styles Beschreibung

Systematische, opportunistische
Strategie

Fondsmanager benutzen mechanische
Handelsregeln (die auch für direktionale Wetten
auf Finanzmarkt-Ereignisse angewendet werden)

Globale Makro-Strategie Wetten auf makro-ökonomische Ereignisse und
investieren in liquide Märkte, wie z.B. Währungen
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
überwunden 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
Börsenhändler, die technisch orientiert sind und bei Bedarf regelbasierte
Handelssysteme einsetzen895 Globale Makro-Strategien sind Fonds, die in
hoch-liquide  Märkte  (wie  z.B.  Bonds,  Währungen)  investieren  und
für/gegen  makroökonomische  Ereignisse  wetten.896 Dies  können  z.B.

894  FUNG UND HSIEH weisen darauf hin, dass anstelle dieser fünf 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, Währungsabwertungen, politische Krisen oder Ar-
beitsmarktzahlen sein.  Value-Strategien verfolgen ein  Bottom-Up Kon-
zept.897 Das heißt, die Fondsmanager untersuchen die Fundamentaldaten
auf der untersten Ebene, um in unterbewertete Wertpapiere zu investieren
und Überbewertete leer zu verkaufen.898 Trendfolgestrategien verfolgen
Strategien der Chart-Analyse.899 Fonds mit der Strategie Distressed Secu-
rities  investieren  in  Wertpapiere  von  Unternehmen,  die  kurz  vor  dem
Bankrott stehen bzw. gerade die Insolvenz überwunden haben.900

Die Einordnung der  quantitativen  Style-Faktoren kann der  qualitativen
Zuordnung in einer Fond-Kategorie, bei Datenbankanbietern und Vendo-
ren, widersprechen.901 FUNG UND HSIEH zeigten damit gravierende Unter-
schiede zwischen der  Selbstdarstellung von Hedgefonds und ihrer  tat-
sächlichen  Anlagestrategie.902 BROWN UND GOETZMANN aktualisieren die
eben genannte Studie mit einem aktuellen Datensatz.903 Sie stellen acht
unabhängige Style-Faktoren fest und belegen, dass einige Style-Faktoren
bereits  miteinander  verschmolzen  sind.904 Die  verbale  Kategorisierung
von Peer Group Styles hält also einer quantitativen Kontrolle mit  RBS-

Faktoren nicht stand.905

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  zählen  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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Selbstverständlich lassen sich mit den  Style-Faktoren nicht alle Hedge-
fonds Strategien kategorisieren, sondern sie repräsentieren nur die popu-
lärsten Strategien.906 Dass es hier keine dominanten  Style-Faktoren gibt,
ist ein Zeugnis dafür, wie diversifiziert die Hedgefonds-Strategien in der
Realität sind.907  FUNG UND HSIEH schreiben selbst dazu:

„Indeed the lack of dominant style factors attests to the wealth of
performance diversity available among these managers.“908

Die  Return Based Styles geben erste Anhaltspunkte für 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  ausschließen,  dass  Algorithmic Trading in  den anderen Gruppen
eine Rolle spielt. Kapitel  4  zeigte, dass man Algorithmic Trading genau-
so gut für die Fundamentalanalyse oder globale Makro-Strategien einset-
zen kann. Auch die Identifikation von Distressed Securities über die Aus-

wertung von Textnachrichten wäre denkbar.  Die Ergebnisse  von  FUNG

UND HSIEH zu den RBS sind zudem auf eine Stichprobe beschränkt, die
schon einige Jahre alt sind.909 Folgt man der Annahme, dass Algorithmic
Trading in den vergangenen Jahren sprunghaft angestiegen ist, so müsste
man die RBS-Faktoren aus diesen älteren Studien mit einer aktuellen Da-
tenbank neu berechnen. Zusammenfassend kann man sagen, dass die Re-

turn Based Styles zwar eine objektive Beurteilung der Strategien ermögli-
chen, aber zum derzeitigen Stand keine sicheren Aussagen über 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 für 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 gängigen Gliederungen noch
nicht erfasst. Damit stehen auch keine Renditen zur Verfügung, die auf
Eigenschaften von Algorithmic Trading hin untersucht werden könnten. 
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 5.2 Zwischenfazit

Die Ergebnisse der vergangenen fünf Kapitel lassen sich wie folgt zu-
sammenfassen: Sell-Side Algorithmen haben die übergeordnete Zielset-
zung, den Market Impact bei der Transaktionsausführung 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 müssen aber prüfen, ob diese Annahme der Realität entspricht.
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Abbildung 5.3:   Überblick zu den erläuterten Transaktionsprozessen
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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 für Algorithmic
Trading nicht in Frage kommen. Folgt man dieser Annahme entsteht die
Frage, ob sich diese Komplexität auch in den Renditen von Fonds wider-
spiegelt und welche Schlüsse man daraus auf Algorithmic Trading ziehen
kann. Als mögliche Quelle für Renditen von Algorithmic Trading kom-
men  auf  den  ersten  Blick  Hedgefonds-Datenbanken  in  Betracht.  Die
Konzentration auf Hedgefonds bringt zusätzlich den Vorteil, dass in der
Hedgefonds-Literatur eine universelle Gliederung von Investmentstrate-
gien verfügbar 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 dafür derzeit nicht
ausreicht.  Mit  der  verfügbaren  Literatur  und  Datenbanken  ist  es  also
nicht möglich, Renditen zu identifizieren, die mit Algorithmic Trading in
Verbindung stehen.  Diese  Arbeit  verfolgt  daher  einen  experimentellen
Ansatz, um die Forschungsfrage zu beantworten. Den Ansatzpunkt dafür
bietet die Komplexität. 

Im Folgenden wird versucht, Algorithmic Trading über die Komplexität
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 über Algorithmic Trading ermöglicht. Im
weiteren Verlauf dieser Untersuchung werden dazu eine komplexe (dyna-

mische) Strategie (mit Algorithmic Trading) und eine einfache (statische)
Strategie (ohne Algorithmic Trading) simuliert.910 Nachdem die Zeitrei-
hen der Renditen beider Strategien zur  Verfügung stehen, wird in Ab-
schnitt  6.3 (S. 280), ein Vergleich durchgeführt, 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 Verfügung stand, die zuverlässige Zuordnung über Algorithmic Trading machte
und zweitens keine Informationen über die Komplexität von Algorithmic Trading in
einzelnen Hedgefonds zu erhalten waren. Siehe dazu Abschnitt  5 , S. 233.
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faktorenmodell von FUNG UND HSIEH.911 Die Style-Analyse basiert auf der
Arbeit von SHARPE  und wurde für die Analyse von Hedgefonds-Renditen
weiterentwickelt.912

 6.2 Simulation der Renditen

 6.2.1 Vorgehensweise

Eine Methode, um eine Forschungsfrage zu beantworten, wenn die ver-
fügbaren Datenbanken nicht ausreichen, ist die Simulation von Hedge-
fonds-Renditen.913 In  der  Literatur  ist  die  Simulation  von  Hedge-
fonds-Renditen bisher nur wenig verbreitet, es lassen sich jedoch einige
Beispiele  anführen.  MITCHELL UND PULVINO simulierten  die  Hedge-
fonds-Strategie der Merger Arbitrage.914 Dazu betrachteten sie 4.750 Un-
ternehmensübernahmen  und  Fusionen  (Mergers  and  Acquisitions)  im
Zeitraum von 1963 bis 1998 und konstruierten zwei künstliche Zeitrei-
hen, um die Renditen der Hedgefonds-Strategie abzubilden.915 BLESER un-
tersuchte, ob der Absolute Return Ansatz von Hedgefonds einen Vorteil
gegenüber  einem  Benchmark-orientierten  Portfolio-Management  ver-
spricht.916 Er stellt in seiner Arbeit eine fiktive Hedgefonds-Strategie vor,
die dem Absolut Return Ansatz folgt und in der Vergangenheit erfolgrei-
che Ergebnisse erzielt hätte.917 HASANHODZICA UND LO untersuchen die ge-
meinsamen  Marktrisikofaktoren  von  Hedgefonds  in  der  TASS-Daten-
bank.918 Sie zerlegen zunächst 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 Fußnote 1.
916 Vgl. Bleser (2004).
917 Vgl. Bleser (2004), S. 50ff.
918 Vgl. Hasanhodzica, Lo (2007).

266



  6 Multifaktorenanalyse

torenmodellen, um die Sensibilität der Fonds gegenüber den Risikofakto-
ren zu schätzen.919 Danach konstruieren sie aus den Modellparametern
passive  Hedgefonds-Strategien  (hier  als  lineare  Klone bezeichnet),  als
Spiegelbilder  der  Marktrisikofaktoren.920 Die  Aussagen  dieser  Studien
sind auf langfristige Zeithorizonte beschränkt, weil Hedgefonds-Daten-
banken nur einmal  monatlich,  gemeldete  Fondsrenditen enthalten.  Die
Transaktionsprozesse auf der  Buy-Side und der  Sell-Side können jedoch
in Stunden, Minuten oder Sekunden ablaufen. Die Beantwortung der For-
schungsfrage mit täglichen 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 zusätzlich Sicherheit darüber, 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, Märkte und Wertpapiere mit welcher Fondsren-
dite  verbunden sind.  Dies  wäre z.B.  bei  der  Verwendung von Hedge-
fonds-Datenbanken unmöglich herauszufinden, weil bei den dort geliste-
ten Hedgefonds, erstens die Peer Group Styles (Buy-Side) nicht mit den
RBS-Faktoren übereinstimmen und zweitens, die Orderausführungen per
Algorithmus nicht mehr nachvollziehbar sind (Sell-Side). Die einzelnen
Transaktionen die bei den Hedgefonds zu den gemeldeten Renditen füh-
ren, sind in den Datenbanken nicht mehr erkennbar. Mit welcher Strate-
gie eine  Order  in  kleinere Stücke aufgeteilt  und über  unterschiedliche
Märkte 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
geschätzt werden können. 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 für 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  Tempelhove921,
Berlin/Potsdam) und bei der einfachen Strategie, ohne Software-
Unterstützung ausschließlich auf Basis von Marktdaten. 

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

 6.2.2 Vereinfachung der Untersuchung 

Damit ein Vergleich zwischen einer einfachen und einer komplexen Stra-
tegie möglich 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 interdisziplinären For-
schungsprojektes an der Universität Potsdam zur Erforschung von Algorithmic Tra-
ding Technologie, welches durch Mittel des Bundesförderungsprogramm BMWI-E-
XIST gefördert und vom Lehrstuhl  für Corporate Governance und E-Commerce
von Professor Christoph Lattemann unterstützt wurde.  
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Die Bedingungen zur Orderausführung 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
Komplexität im Inneren des Algorithmus wird also durch die Vereinfa-
chung der Analyse nicht berührt. Ein weiterer potentiell störender Ein-
fluss besteht durch Leerverkäufe, indem in der Realität Wertpapiere ab-
wechselnd, dynamisch gekauft und verkauft (Long-Positionen) oder leer-
verkauft werden (Short-Positionen). Damit die Komplexität des Algorith-
mus auch nicht durch Leerverkäufe beeinflusst wird, beschäftigen 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 täglichen
Eröffnungs-  und Schlusskurse der  drei  betrachteten Aktien (Microsoft,
Google, Sun Microsystems) im Zeitraum vom 10. Oktober 2008 bis 20.
März 2009. Die Transaktions-Daten wurden über YAHOO Finance für
die US-Börse NASDAQ bezogen. 

Die einfache Strategie hat keinen Bezug zum Algorithmic Trading und
besteht  im Kaufen  und  Halten  einer  Aktie  (Buy-Hold  Strategie).  Das
heißt, der Investor kauft ein Wertpapier zum Eröffnungskurs und verkauft
es zum Schlusskurs des gleichen Tages. Diese Strategie repräsentiert eine
der einfachsten denkbaren mechanischen Handelsregeln. Aus der Simula-
tion der einfachen Strategie ergab sich eine Zeitreihe von 114 täglichen
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 enthält hoch-dimensio-
nale Orderdaten (Ticks) für einzelne Aktien der US-Börse Archipelago
(ARCA). Ein Tick ist die kleinstmögliche logische Einheit von Börsenin-
formationen, bestehend aus Volumen oder Preisinformationen (Rohdaten)
und Zeitstempel.922 Aus ihnen lassen sich vollständige Orderbücher im
Intervall von 1 Sekunde oder kleineren Intervallen rekonstruieren. In die-
se Datenbank wurde der Rohdatenstrom abgeleitet, der sonst die Tempel-
hove-Software durchläuft. Für diese Arbeit wurden die Tick-Daten der
Aktien Microsoft, Google und Sun Microsystems im Zeitraum von 10.
Oktober 2008 bis 20. März 2009 gesammelt und verarbeitet. 

 6.2.4.2 Beschreibung der Software

Die  Tempelhove-Software  ist  ein  leistungsfähiges  CEP-System923.  Sie
wurde geschaffen, um Tick-Daten mit komplexen, wissenschaftlichen Al-
gorithmen der Econophysics in Echtzeit auszuwerten und automatische
Kauf- und Verkaufsbefehle zu generieren.924 Die Software wendet sich di-
rekt an Hedgefonds und Investmentbanken und bietet  ihnen ein Black
Box System, das mit austauschbaren wissenschaftlichen Algorithmen auf
individuelle Kundenbedürfnisse 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
Überblick über den Aufbau der Tempelhove-Software.

922 Vgl. Darocogna, Gencay, Müller, Olsen, Pictet  (2001), S. 1.
923 Für eine Erklärung 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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Die Tempelhove-Software wurde für Proximity Hosting geschaffen. Das
heißt, die Server können direkt im Data-Center einer elektronischen Bör-
se platziert werden, ohne dass die Investmententscheidung und die Wert-
papierorder  das  Data-Center  verlassen.  Im  Rechenzentrum werden die
Rohdatenströme einer Börse (Datafeed) über ein automatisches Interface
(API) abgefangen.925 Die Rohdatenströme werden automatisch decodiert
und in eine maschinennahe Sprache überführt. Das heißt, der Datafeed
wird innerhalb der  Tempelhove-Software durch sogenannte  Orderbook

Handler  auf  Datenfehler  untersucht  und  bereinigt  (Aufgabe  des  Data

Cleaning). Die Software baut daraus selbstständig eine Orderbuchsituati-
on nach, die mit jedem Tick aktualisiert wird. In einem nächsten Schritt
wird das bereinigte Orderbuch an ein  Software Framework übergeben,
welches die Laufumgebung für die Bewertungs-Algorithmen (hier allge-
mein aus der Econophysics926) darstellt. Das Software Framework bildet
den strukturellen Rahmen für alle Programmteile der Software und ver-

925 Wie  RISCA,  MALIK UND KESSLER darstellen gibt  es  keinen Industrie-Standard für
Marktdaten. Praktisch kann jede Börse ein eigenes proprietäres 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  Für  die  Tempelhove-Software wurde ein unbereinigter  Tick-Daten-
strom verwendet,  der sämtliche 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 über  Straight Through Processing  mit-
einander.  Es wurde in den Programmiersprachen  Python,  Cython bzw.
C/C++ entwickelt.927 Die Bewertungs-Algorithmen im Software Frame-

work können je nach Bedarf ausgetauscht und entsprechend der Marktla-
ge aktualisiert werden. Alle Prozesse in der Informationsphase dürfen im
Software Framework maximal eine Sekunde dauern.928 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-Protokoll929 transformiert  werden (FIX-

Connect),  automatisch an  SOR-Systeme weitergeleitet werden oder wird
direkt im Orderbuch einer Börse platziert (Sell-Side Algo Trading). Der
Ausführungsalgorithmus der Sell-Side ist aber nicht mehr Bestandteil der
Tempelhove-Software.  Der  Mensch  überwacht  die Funktionsweise  des
Software Frameworks. 

 6.2.4.3 Beschreibung des komplexen Algorithmus

Für diese Arbeit wurde eine mechanische Handelsregel in der Tempelho-
ve-Software programmiert, die gleichermaßen auf Methoden der Econo-
physics930 sowie der statistischen Arbitrage931 aufbaut. Die Strategie wur-
de auf drei einzelnen Aktien berechnet, die auch im NASDAQ 100 Index

927 Wie ALDRIDGE darstellt, werden Software-Programme dieser Art immer in ihrer Pro-
duktionsumgebung  in  hoch-leistungsfähigen  Programmiersprachen  (z.B.  C++,
JAVA) programmiert, damit auch innerhalb von maschinen-optimierten Software-
Code  keine  Medienbrüche  auftreten,  die  zu  Zeitverlusten führen.  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 Verfügung. 

Der komplexe Algorithmus basiert auf den Orderbuchdaten aus der Pre-

Trade Phase.  Er verfolgt  die Hypothese,  dass die Preisverschiebungen
der Level1-Kurse ( P Level1=BBid , BAsk ) im Orderbuch über die nächsten
5 Minuten, allein auf Basis der dynamischen Volumenverteilung (hier be-
schrieben durch das Integral) der Quotes vorhersagen lassen. Dafür wer-
den mit  Hilfe eines  komplexen physikalischen Modells,  auf  Basis der
Frequenzanalyse, zwei Kennzahlen (eine für die Bid und die Ask Seite
des  Orderbuches)  abgeleitet  ( f ∫

t

t1

V Bid  und  f ∫
t

t1

V Ask  ).  Die  Komplexität
liegt  in  der  Funktion  f ,  die  ausschließlich  Volumendaten  auswertet.
Preisinformationen spielen keine Rolle. Aus dem Vergleich der dynami-
schen  Zeitreihen  mit  Benchmarks  aus  Marktpreisen  (bezeichnet  als
PbBBid  und PbBAsk  ) werden dann Kauf- und Verkaufssignale abge-

leitet. Der Algorithmus lässt sich in vereinfachter Form wie folgt darstel-
len:

  

(6.1)               
E P Level1=E PLevel1,t+1−PLevel1,t=

 f ∫
t

t1

V Bid

 f ∫
t

t1

V Ask 

für  f ∫
t

t1

V Bid ≥Pb B Bid    ∪     f ∫
t

t1

V Ask≥PbBAsk 

Dem Modell liegt die Annahme zu Grunde, dass sich die Frequenz der
Preisschwankungen im Orderbuch einer Aktie dynamisch verändert, in-
dem eine Vielzahl heterogener Ausführungsalgorithmen kurzlebige Or-
ders platzieren.  Die Orders  dieser  Ausführungsalgorithmen 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 führen. Eine Herleitung des Al-
gorithmus ist auf Nachfrage verfügbar.

 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. März 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 Ausführung mit Hilfe des Rohdatenstroms aus der Da-
tenbank simuliert wurde. Das heißt, beim Auftreten eines Kauf- oder Ver-
kaufssignals wurde der jeweils beste Kauf- und Verkaufs-Preis bzw. des-
sen Volumen (Level 1 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.932 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 Börsentagen zur Verfügung. Im zweiten Schritt wurde dar-
aus  die  tägliche  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, enthält 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-Übersicht über die sechs
Strategien.  Die  komplexe  Strategie  (benannt  mit  Algorithmus  d01b4)
wurde  für die Symbole JAVA, GOOG und MSFT durchgeführt und einer
einfachen Buy-Hold Strategie in den gleichen Aktien gegenüber 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-
abweichung

10,135% 0,141% 0,148% 5,955% 3,326% 3,399%

Minimum -89,591% -0,457% -0,446% -13,333% -7,830% -7,010%

Maximum 0,003% 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 über 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%. Auffällig ist hier die große 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 für Schiefe und Kurtosis
bei JAVA erklären sich aus nur wenigen verlustreichen Tag, bei dem die-
se Strategie extreme Verluste bis zu  -89,591% ihrer Investition erlitt.933

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
heißt, die Mehrzahl der Renditen fiel hier höher als der Mittelwert aus.
Die vergleichsweise geringe Kurtosis von  2,804 bzw.  0,614 ist ein Be-
weis für 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%.  Auffällig  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 Abschlägen verfügbar war. 
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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 größere Kursschwankungen auf, als die komplexen
Strategien. Ein vollständiges Bild der komplexen und einfachen Strategie
liefert die Betrachtung der Standardabweichungen. So zeigten die zwei
komplexen  Strategien  deutlich  geringere  Werte  GOOG  ( GOOG =
0,141%) und MSFT MSFT = 0,148%, als die Buy-Hold Strategien für
GOOG ( GOOG =  3,326%) und MSFT ( MSFT =  3,399%). Man könnte

277

Abbildung 6.2:   Vergleich der Renditen komplexen und einfachen
Strategie nach Börsentagen
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deshalb annehmen, dass die komplexen Strategien die Marktschwankun-
gen besser abfedern können, indem sie geringere Risiken eingehen (ge-
messen an der Standardabweichung).934 Bezieht man aber zusätzlich die
Schiefe und Kurtosis in den Vergleich mit ein, so sind bei den komplexen
Strategien hohe Abweichungen feststellbar, so dass diese Einschätzung
relativ ist. Insgesamt muss man feststellen, dass die komplexen Strategi-
en der Tempelhove-Software zwar zu geringeren Renditen führen, 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 marktunabhängige Rendi-
ten anstreben.935

 6.2.6 Test auf Normalverteilung

Die Verteilung der Fondsrenditen wurde im Weiteren mit dem Kolmogo-

rov-Smirnov Test936 auf Normalverteilung untersucht, um die Ergebnisse
aus dem letzten Abschnitt zu überprüfen. 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 heißt, 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 Heteroskedastizität). Vgl. u.a. Ranaldo, Favre (2005).

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

936 Vgl. Bühl, Zöfel (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 heißt, 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-
Smirnov Z

5,218 4,809 4,166 0,714 0,808 0,735

 Asymp. Sig. 
(2-tailed)

0,000 0,000 0,000 6,870 0,532 0,652

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 über Algorithmic
Trading aus der Analyse von (Fonds-)Renditen ziehen?“. Mit der Simu-
lation der Renditen steht nun eine individuelle Datenbasis zur Verfügung,
um die Forschungsfrage zu beantworten. Der nächste Schritt besteht dar-
in, die  einfachen und  komplexen Strategien miteinander zu vergleichen.
Nach FUNG UND HSIEH bietet sich für den Vergleich von Handelsstrategi-
en, die  Style-Analyse von  SHARPE an, die für die Renditen von Hedge-
fonds weiterentwickelt wurde.937 In der Style-Analyse werden die Rendi-
ten eines Portfolios mit beobachtbaren Marktpreisen in Relation gesetzt,
um daraus eine dominante Investment-Strategie abzuleiten.938 Die dafür
notwendige Multifaktorenregression wurde in der Hedgefonds-Literatur
weiterentwickelt und für die Analyse von dynamischen und nicht-linea-
ren Zeitreihen vorbereitet, die Hedgefonds in der Regel aufweisen.939

Durch die Anwendung der  Style-Analyse fügt  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, über 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 geprüft 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 ausschließlich Long-Positionen zulassen.940 Leerverkäufe und Kredit-
aufnahmen sind bei  Investmentfonds  meist  gesetzlich  beschränkt  oder
verboten.941 Diese wichtigen Beschränkungen existieren bei Hedgefonds
nicht,  so  dass  sie  dynamische  Investmentstrategien  verfolgen.942 Das
heißt, Hedgefonds Manager sind frei in ihrer Wahl der Portfolio-Gewich-
te,  Leverage,  Finanzinstrumente  und  der  Frequenz  von  Transaktionen
(Flexible Investment Policies).943

FUNG UND HSIEH schafften eine erste Grundlage für die Diskussion von
Hedgefonds Renditen, indem sie das Modell von SHARPE anwendeten.944

Für eine Diskussion der unterschiedlichen Formen und Entwicklungsstu-
fen der Style-Analyse wird auf die Arbeit von GÉHIN verwiesen.945 Im ein-
fachen Asset Class Faktor Modell (siehe Formel 6.2, S. 281) besteht die
Rendite eines Portfolios zum Zeitpunkt t aus der Summe aller Einzel-
renditen ( r jt ) der  j  Wertpapiere darin, hier gewichtet mit dem Faktor
w jt .946

(6.2) Rt=∑ j
w jt∗r jt

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 (2006), S. 24ff.
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.947 Die
systematischen Faktoren können als Asset Klassen interpretiert werden.948

Dahinter steckt die implizite Annahme, dass die Wertpapiere einer Asset
Klasse sich bestimmten Marktfaktoren zuordnen lassen, welche die Ein-
zelwerte  in  einer  Klasse  ähnlich  beeinflussen.949 Die  Anzahl  dieser
Marktfaktoren  wird  mit  k=1,... , K  bezeichnet.950 Die  Rendite  eines
Wertpapiers  ( r jt ) lässt  sich – im Kontext eines  Portfolios  – dann als
Summe aller systemischen Faktoren ( F kt ), deren Faktorladungen (hier
 jk ) und idiosynkratischen Renditen   jt  abbilden.951 Die Rendite des
Fonds-Portfolios setzt sich so nicht mehr aus Einzelrenditen zusammen,
sondern ist der Durchschnitt von Asset Klassen. 

(6.3)  r jt=∑k
 jk∗F kt jt

Ein  voll  spezifiziertes  Multifaktorenmodell  zur  Style-Regression,  nach
dem Vorbild von  SHARPE,   beinhaltet  die Hedgefonds-Rendite  Rt  zum
Zeitpunkt t , Style-Faktoren SF k , t  und deren Faktorladungen k  sowie
ein Residuum  t .952 Die Variable    steht  für den marktunabhängigen
Teil  der  Fondsrendite  oder  die Erfahrung des Managers (Management

Skill).953 Das voll entwickelte Multifaktorenmodell lässt sich nach  FUNG

UND HSIEH folgendermaßen darstellen:954 

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) Rt=∑ k SF k , tt

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

(ABS).955

 6.3.2.2 Unabhängige Variable

 6.3.2.2.1 Markt-Risikofaktoren 

Die einzelnen Variablen in Formel 6.4, S. 283,  lassen sich vielfältig  in-
terpretieren. Die Faktorladungen k  zeigen die Allokation des Fondsver-
mögens bezüglich der Markt- oder Risikofaktoren  SFkt .956  Sie zeigen,
mit  welchen  Marktfaktoren  (z.B.  Indizes)  eine  Fondsrendite  korreliert
und  wie  sensibel  das  Fondsvermögen  auf  Veränderungen  in  diesem
Marktfaktor reagiert.957 Wie hoch die Risiken im einzelnen sind, die mit
einem dieser  Marktfaktoren  verbunden sind,  hängt  davon ab,  welcher
Marktfaktor wie das Risiko eines Marktfaktors eingeschätzt wird. 

Eine  grundlegende  Annahme  dabei  ist,  dass k=1 .958 Die  Variable
schließt auch Leverage und andere Formen der Finanzierung (wie z.B.
die Wertpapierleihe) mit ein, mit denen das Fondsvermögen über das Ei-
genkapital  hinaus  künstlich  erhöht  wird.  959 Die  Marktrisikofaktoren

955 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 68.
956 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.
957 Die Regressoren der  Style-Analyse können 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 berücksichtigen. Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.

958 Vgl. Sharpe (1992), S. 8.
959 FUNG UND HSIEH erklären den Einfluss von Beta am Beispiel US-Hedgefonds Long
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SFkt  können aus frei verfügbaren Marktpreisen (z.B. Indizes) abgeleitet
werden  (Asset Based Style Factors).960 GÉHIN nennt solche Modelle ex-
plizite  Makro-Faktor-Modelle.961 Sie können aber  auch  Charakteristika
eines Fonds beschreiben, die einen potentiellen Einfluss auf die Fonds-
rendite ausüben (z.B. Fondsalter, Managementerfahrung).962 Dann spricht
man  expliziten  Mikro-Faktor-Modellen.963 Die  Faktorladungen  können
einen schwer trennbaren Mix aus Strategien und Leverage beschreiben,
das  heißt,  der  Fondsmanager  steuert  die  Höhe  der  k ,  indem er  be-
stimmt, wie viel Geld aus dem Fondsvermögen an welchen Marktfaktor
k  gebunden wird.964 Die Bestimmung dieser Marktfaktoren ist ein zen-
traler Streitpunkt in der Literatur.965

Term Capital Management (LTCM).  Bei LTCM war nicht klar, ob die Konzentrati-
on der Strategien auf ungewöhnlich, ähnliche Marktrisikofaktoren zum Kollaps des
Fonds führte, oder das geringe Eigenkapital des Fonds dazu beitrug. Denn die Fak-
torladungen geben nur wieder, wieviel Geld von einem Marktrisikofaktor abhängig
ist. Bei LTCM waren sie überall überdurchschnittlich hoch. Fondsmanager die eine
sonst identische Anlagestrategie in gleichen Märkten verfolgen, sich aber durch ex-
zessiven Einsatz von Leverage unterscheiden, werden unterschiedlich hohe k

aufweisen.  Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17 und Fußnote Nr. 6 S. 26.
960 Vgl. Fung, Hsieh (2002a), S. 17.
961 Vgl. Gehin (2006), S. 29f.
962 Vgl. Géhin (2006), S. 25f.
963 Vgl. Géhin (2006), S. 25f.
964 Wie  HUBBARD darstellt, sollten die  k  zu Börsenhochzeiten (Haussee) ansteigen,

um am Aufschwung des Gesamtmarktes zu partizipieren. Während Börsentiefzeiten
(Baissee)  sollten die Faktorladungen tendenziell sinken, so dass das Fondsvermö-
gen von Kursverlusten des Gesamtmarktes verschont bleibt. Vgl. Hubbard (2007),
S. 3

965 Vgl. Maillett, Rousset (2001), S. 2.

284



  6 Multifaktorenanalyse

 6.3.2.2.2 Individuelle Risikofaktoren für jeden Fonds

Die  Style-Faktoren  SFkt  im Multifaktorenmodell  müssen idealerweise
für jeden Hedgefonds individuell abgeleitet werden.966 Die Entwicklung
von individuellen  Style-Faktoren ist angesichts der Anzahl von Hedge-
fonds und der Vielfalt ihrer Strategien zwar unrealistisch. Zumindest aber
sollte man für jeden dominanten Style ein Set  aus Risikofaktoren, ein
Faktor-Set ( k SF kt  ),  entwickeln.967 FUNG UND HSIEH sehen hier die
Chance,  ein  universelles  Rahmenwerks  für  Hedgefonds-Strategien  zu
entwickeln,  wo  jedem dominanten  Hedgefonds-Style  ein  individuelles
Faktor-Sets (aus ABS-Faktoren) zugeordnet werden kann.968

Unabhängig von der Anzahl und Qualität der Faktoren können Bias und
Data Snooping die Regressionsmodelle rückwirkend beeinflussen. Denn
Datenfehler können Abweichungen in der Kalkulation von   ,  k oder
t  verursachen und zu fehlerhaften Interpretationen der Styles führen.969

Eine Möglichkeit, den Bias zu umgehen, ist es, statt der Renditen von
Einzelfonds,  die Renditen von Dach-Hedgefonds zu verwenden.970 Bei
der Simulation eigener Renditen können keine Bias auftreten,  weil die
Stichprobenqualität  vom Untersuchungsdesign  abhängt,  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 über die Größen, den Einfluss und

die Signifikanz von Data Bias auf die Regressionen. FUNG UND HSIEH unterscheiden
zwischen natürlichen Bias (hervorgerufen durch die natürliche Geburt und den Tod
von Hedgefonds) und Spurious Bias (hervorgerufen durch Fehler in der Stichprobe
und Datenerhebung). Vgl. Fung, Hsieh (2000), S. 306. Für einen Überblick über die
weitere  Diskussion  von  Historischem  Bias,  Überlebensbias  und  Selektions-Bias
und anderen Gefahren des Data Snooping vgl. Géhin (2006), S. 9ff. 

970 FUNG UND HSIEH stellen fest, dass die Renditen von Dach-Hedgefonds viel weniger
von  Bias-Problemen  betroffen  sind  als  einzelne  Hedgefonds.  Vgl.  Fung,  Hsieh
(2002c), S. 30 und  Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 66.
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 6.3.2.2.3 Beispiele für Faktor-Sets von Hedgefonds 

Strategy-
Category

Market Timing or
Directional
(High Beta's)

Event
Driven
Strategies

Long/Short or Relative Value
(Low  Beta's) 

ABS-
Factors
(Factor-
Sets)

Trend
Following

Reversal Merger
Arbitrage 

Equity Fixed Income

Market
Factors

- Stocks
- Bonds
- Currencies 
- Commodities

- Capitalization Spread
- Value Growth Spread 

- Credit Spread
- Mortgage Spread

Authors Fung, Hsieh
(2001b)

Agarwal, Naik (2000a) Fung, Hsieh (2002b)

Mitchell,
Pulvino
(2001)971

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 für individuelle Hedgefonds-Strategien. FUNG UND HSIEH ent-
wickelten  beispielsweise  ein  Faktor-Set  für  Trendfolgestrategien  von
CTA's.972 In einer weiteren Arbeit entwickelten die Autoren Faktor-Set für

971 MITCHELL UND PULVINO leiten keine eigenen Asset Based Faktoren sondern testen
ihre simulierten Renditen nur gegen die Risikofaktoren des Modells von FAMA UND

FRENCH aus dem Jahre 1993. In diesem Modell unterscheidet man die Regressoren
für den Bondmarkt (Bond-Market Factors) und für den Aktienmarkt (Stock Market
Factors) voneinander. Vgl. Fama, French (1993), S. 7 und Mitchell, Pulvino (2001).

972 Die Autoren verwenden für ihre Multifaktorenregression für die unabhängigen Re-
gressoren ( SF kt ) einen selbst-konstruierten ABS-Faktor (TF-Factor). Als abhängi-
gen Faktor ( Rt ) 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 Auszahlungsströmen
theoretischer, strukturierter Optionen hergeleitet (Lookback Straddles). Die  Look-
back Straddles sind eine Kombination der Auszahlungsströme von Aktien, Bonds,
3-Monats  Zinsen,  Währungen und  Rohstoffen.  Die  Autoren entwickelten daraus
fünf  primitive  Trendfolgestrategien  (Primitive  Trend  Following  Strategy,  PTFS)
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Hedgefonds  mit  Fixed  Income Strategie.973 Sie  entwickelten  auch  ein
Faktor Set für Hedgefonds mit  Long/Short Equity Strategie.974 AGARWAL

UND NAIK  bemühten sich, ein generelles Faktor-Set für Hedgefonds mit
Buy-Hold  Strategie oder  mit  options-basierten  Strategien zu  entwi-
ckeln.975 Diese Idee für ein generelles Faktor-Set wurde auch von FUNG

UND HSIEH wieder aufgegriffen.976 Mit Tabelle 27, S. 286, versuchten die
Autoren zunächst, die vielen anderen Faktor-Sets in der Literatur in Ein-
klang zu bringen.977 Sie legten drei übergeordnete Kategorien fest, um
einen  Überblick  zu  behalten:  Erstens  direktionale  Strategien  (gekenn-

zeichnet durch hohe Faktorladungen k ), zweitens Long/Short und Re-
lative Value (gekennzeichnet durch niedrige k ) und drittens Event Dri-
ven.978 In ihrer Arbeit aus 2004 entwickelten die Autoren schließlich ein
formales  Modell.979 Sie  legten  darin  sieben  allgemeine  Risikofaktoren
fest, die geeignet waren, die Renditen von Hedgefonds in ihren Regressi-
onsanalysen zu erklären.980 Zusammen genommen konnten diese sieben
Risikofaktoren die Renditen in der  TASS-Datenbank mit Bestimmtheits-
maßen von 57% und die Renditen in der HFR-Datenbank zu 37% erklä-
ren.981

und testeten deren Erklärungskraft gegenüber 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 Charakterzüge 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.
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Dieses siebenteilige Faktor-Set stellt einen vorläufig 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)).982 Im Faktor-Set weiterhin enthalten sind  (3.) die Renditen
von 10-jährigen US-Staatsanleihen (10-Year US Treasury Yield) und (4.)
der Spread der Renditen (Yield Spread) zwischen der 10-jährigen Anleihe
und  Moody's  Baa  Fonds.983 Die drei  weitere Risikofaktoren in diesem
Faktor-Set bestehen aus dem Portfolio vom Lookback Optionen für (5.)
Anleihen, (6.) Währungen und (7.) Commodities.984

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

983 Diese Faktoren sind besonders geeignet zur Erklärung 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 erläutern. 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 k  und des unsystematischen Risikos t . Die konstante Va-
riable   steht allgemein für den Anteil der Renditen, der nicht durch das
Faktorenmodell erklärt werden kann (die Überrenditen).985 

Die Literatur dreht sich um zwei Fragen. Erstens, welche Beweise für die
Überrenditen ( 0 ) von Hedgefonds existieren und zweitens, ob   im
Zeitverlauf  positiv  bleibt  (Performance Persistence).986 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 fällt überall unterschiedlich hoch aus.987 Eindeutige
Beweise für die Existenz von positiven  ' s  gibt es nicht, eindeutige Be-
weise dagegen genauso wenig.988 Anstelle des    im Multifaktorenmo-
dell, wird in der Literatur manchmal auch Jensen's Alpha (  jensen ) zur
Beschreibung der Überrenditen benutzt.989 Es gibt keine Vorschriften da-
für, welche Methode wann angewendet werden muss.990

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

ursprünglich für die Beschreibung von Überrenditen von Investmentfonds genutzt.
Dabei repräsentiert RH  die Rendite eines Fonds, R f  den risikolosen Zins, CAPM

steht für das systematische Risiko und Rm  für die Rendite eines Marktindex, eines
Marktportfolios oder einer Benchmark.  Vgl. Fung, Xu, Yau (2004), S. 26.

990 EDWARDS UND CAGLAYAN beispielsweise schätzten Alpha mit einem Multifaktoren-
modell und den Style-Faktoren nach FAMA UND FRENCH aus dem Jahre 1993. FUNG,
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Die Forschung zur Performance Persistence versucht, allgemein zu klä-
ren, ob ein inhaltlicher Zusammenhang zwischen Überrenditen und Ma-
nagement-Fähigkeiten existiert oder ob die Überrenditen nur kurzfristig
durch Glück zu Stande kommen.991 In der Literatur werden viele Synony-
me für    verwendet,  die einen inhaltlichen Zusammenhang zwischen
Überrenditen und Management Fähigkeiten unterstellen. FUNG UND HSIEH

nennen  die  Variable  z.B.  Price  for  Talent.992 KOSTOVETSKY,  BERK UND

GREEN und  andere  Autoren  sprechen  von  Managerial/Management

Skill.993

Dieser Zusammenhang ist aber weder für Hedgefonds noch für Invest-
mentfonds belegt.994 ADAMS beispielsweise untersucht, ob   das Ergeb-
nis von überlegenen Management Fähigkeiten oder einfach nur Glück ist
und kommt zu differenzierten Ergebnissen.995 FUNG, XU UND YAU untersu-
chen, ob die Überrenditen von Hedgefonds auch nach einer Korrektur
möglicher  Fehlerquellen im Faktorenmodell  noch vorhanden sind und
kommen zu dem Ergebnis,  dass  ein Zusammenhang zwischen Hedge-
fonds-Eigenschaften  und  Überrenditen  existiert.996 EDWARDS UND

CAGLAYAN finden zwar empirische Belege für Management Skill, sie ge-
ben aber auch zu, dass diese das Resultat besonders günstiger historischer
Bedingungen  sein  können.997 Insgesamt  kann  man  zur  Forschung  der
Performance Persistence feststellen, dass noch keine Einigkeit über die
Quellen von   besteht und darüber, ob   das Ergebnis von Glück oder
systematischem Vorgehen ist.998 

XU UND YAU schätzen 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   und Management-Fähigkeiten existiert. Die konstante
Variable   beschreibt die durchschnittliche Fähigkeit und Erfahrung ei-
nes Fondsmanagers Überrenditen zu erzielen, die nicht mit einer einfa-
chen linearen Kombination (oder  einem Mix) von Marktrisikofaktoren
repliziert werden können.999

 6.3.2.3.2 Erosion von Alpha

Je besser die Auswahl der Marktrisikofaktoren für eine Hedgefonds-Stra-
tegie in Formel  6.4, S.  283, gelingt, desto höher ist die Erklärungskraft
des  Faktorenmodells  (die  Modellgüte  der  Regressionsanalyse  steigt).
Aber je höher die Erklärungskraft der Variablen k  ausfällt, desto mehr
sinkt auch   . Denn der Anteil der erklärten Varianz, der auf den kon-
stanten  Parameter  entfällt,  sinkt.  Es  können  ebenfalls  Marktstörungen
oder Anomalien auftreten, die sich zwar nicht in den Preisen der Marktri-
sikofaktoren widerspiegeln, die sich aber im Laufe der Zeit dennoch auf
die Höhe von   auswirken und es reduzieren. Man spricht hier von einer
Erosion von Alpha.1000 FUNG UND HSIEH untersuchen beispielsweise die
Erosion von Alpha in Renditen von Dach-Hedgefonds.1001

sen. Für einen umfangreichen Überblick über diese Methoden siehe Géhin (2006),
S. 45ff.

999 Vgl. Fung, Hsieh (1997), S. 292.
1000 Die Erosion von Alpha über die Zeit kann vielfältige Gründe 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 Größe und das Signifikanz-Level von Alpha bei Dach-
Hedgefonds dramatisch reduziert.  Das bedeutet, dass die Fähigkeiten 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
Realität annähern. 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 Güte des Faktorenmodells führen, so dass ein höheres
Alpha ausgewiesen wird als der Fonds tatsächlich erwirtschaftet.1002 FUNG

UND HSIEH zeigen auch hier, dass eine falsch bestimmte Benchmark als
Style-Faktor,  zu  einem  zufälligen  Alpha  führen  kann  (Accidental Al-

pha).1003

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

führen, das   entweder über- oder unterschätzt wird. Diese Fehler können 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 führen, dass Jensens's Alpha über- bzw. unterschätzt wird. Siehe dazu

Fung, Xu, Yau (2004), S. 27ff. 
1003 Vgl. Fung, Hsieh (2007).
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 6.3.2.3.3 Transaktionsprozesse in Alpha?

Die Erfahrung eines Fondsmanagers (Management Skill) ist ein abstrak-
ter Begriff. Zu den Aufgaben des Fondsmanagers gehören 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  möglicherweise eine Verbindung zwi-
schen   aus dem Multifaktorenmodell und den Prozessen während der
Informationsphase existiert. Nach Meinung von FUNG UND HSIEH spiegelt
sich im   auch die Effizienz der Orderausführung wider.1004 Das heißt,
die Transaktionsprozesse der Orderroutingphase und der Preisabschluss-
phase  könnten  sich  ebenfalls  im    des  Faktorenmodells  ausdrücken.
Wenn man sich vorstellt, dass die Algorithmic Trading Technologie dazu
dient, die Informationsphase und die Orderroutingphase zu bewältigen,
würde dies bedeuten, dass die Variable   auch für ein technisches Sys-
tem stehen kann, dass einen Fondsmanager in der Informationsphase ent-
weder unterstützt oder ihn durch mechanische Handelsregeln vollständig
ersetzt.

 6.3.2.3.4 Portabilität von Alpha

FUNG UND HSIEH stellen  dar,  dass  die   ' s  für  Hedgefonds  mit
Long/Short Equity Strategie unkorreliert mit den meisten konventionel-
len Marktindizes anderer Asset Klassen sind.1005 Dies gilt sowohl unter
normalen  Marktbedingungen  als  auch  für  Bedingungen  unter  Stress,
wenn außergewöhnliche Ereignisse auftreten.1006 Diese Feststellung muss
nicht auf Hedgefonds mit Long/Short Equity Strategie beschränkt 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 Abhängig-
keiten aufweisen, spricht man allgemein von einer Portabilität.1007 Diese
Portabilität könnte man auch so interpretieren, dass man die  ' s auf be-
liebig viele Märkte übertragen (portieren) kann und dass sie überall die
gleiche Wirkung auf die Renditen ausüben. 

In Abschnitt   4.3.2 , S.  190, dieser Arbeit wurden die Eigenschaften der
Mobilität, Flexibilität und der Autonomie von Software-Agenten disku-
tiert. Wenn man die Eigenschaften von Software-Agenten mit der Porta-
bilität von    vergleicht, kann man feststellen, dass beide dazu dienen,
unabhängige Systeme zu beschreiben. Der Vergleich wäre bedeutungslos,
wenn  Software-Agenten  in  den  Transaktionsprozesse  von  Hedgefonds
keine  Rolle  spielen.  Bei  einem  Hedgefonds  mit  Algorithmic  Trading
könnte dies aber bedeuten, dass die Mobilität und Autonomie von Soft-
ware-Agenten eine mögliche Erklärung für die Portabilität von   sind.

 6.3.2.4 Zusammenfassung

Die Forschungsfrage lautete: „Lassen  sich  Aussagen  über  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 erläutert. Um diese Formel zur Beantwortung der Forschungs-
frage zu nutzen, kann man sie auf zwei Arten anpassen. Die erste Mög-
lichkeit besteht in der Neu-Entwicklung von unabhängigen Faktoren für
das Multifaktorenmodell. Das heißt, man benutzt keine öffentlich beob-
achtbaren Marktpreise für  k , sondern entwickelt seine eigene Bench-
marks.  Die zweite Möglichkeit besteht  darin,  einen abhängigen Faktor
für das Multifaktorenmodell zu verwenden, der mit Algorithmic Trading
in Verbindung steht. Das heißt, man benutzt keine Renditen von Hedge-
fonds aus Datenbanken ( Rt ), 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 Rückschlüsse auf
deren statische oder dynamische Anlagestrategien zu ziehen.1008 Bisherige
Forschungsergebnisse zeigen, dass Investmentfonds statische Anlagestra-
tegien mit hohen Bestimmtheitsmaßen aufweisen, während Hedgefonds
dynamische (komplexe) Investmentstrategien verfolgen, die in niedrige
Bestimmtheitsmaßen resultieren.1009 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 beschäftigt sich in-
tensiv mit dem konstanten Faktor  . 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. 

295



  6 Multifaktorenanalyse

 6.3.3 Durchführung 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 Verfügung. Der Vergleich
dieser Renditen mit dem Faktorenmodell aus Formel 6.4, S. 283, erfolgt
jetzt in zwei Schritten.

I. Erstens werden die Regressionsfaktoren aus dem Multifaktoren-
modell  von  FUNG UND HSIEH auf  die  vorliegende  Problematik
übertragen.1010 Das  heißt,  als  unabhängige  Regressionsfaktoren
werden  die  gleichen  externen  Marktpreise  benutzt,  welche  die
Autoren auf Renditen aus den Datenbank HFR und TASS anwen-
deten. 

II. Zweitens werden eine Reihe von alternativen Regressionsfaktoren
benutzt,  um  das  Bestimmtheitsmaß  der  Regressionsanalyse  zu
steigern.  Diese  zusätzlichen  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 Erklärung der Risikofaktoren

Den ersten Regressionsfaktor in der Studie von FUNG UND HSIEH bildete
der  Marktindex  (in  dieser  Arbeit  mit  der  Variable  SFMarket

bezeichnet).1011 Analog dazu wurden in dieser Analyse vier verschiedene
Indizes  auf  ihre  Eignung  als  Marktrisikofaktoren  überprüft.  Dazu
gehörten der S&P 500 Index, der NASDAQ-100, der Nasdaq-Computers
und NYSE ARCATEC Index.1012 Als Risikofaktor wurde der NASDAQ-
100 ausgewählt, weil die drei betrachteten Einzelaktien aus diesem Index
stammen und damit eine logische Übereinstimmung von Strategie und
Marktindex gegeben ist. 

Als zweiten Regressionsfaktor wählten  FUNG UND HSIEH den Spread aus
dem  Wilshire 1750  Small Cap Index und dem  Wilshire 750  Large Cap

Index, um die Wechselbeziehungen zwischen großen und kleinen Aktien
zu berücksichtigen.1013 Der Spread wird im Folgenden als SC-LC Spread

mit der Variablen SFSCLC  bezeichnet. Analog zum SC-LC Spread wurde
in dieser Arbeit der Spread aus dem S&P 600 (für Small Caps) und dem
S&P 500 (für Large Caps) verwendet.1014 Die abweichende Indexwahl ist
durch die Annahme gerechtfertigt, dass die simulierten Renditen durch
den weiter bekannten S&P 500 Index geschätzt werden können, als durch
die weniger bekannten Wilshire Indizes. 

1011 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71-72.
1012 Die Rendite-Zeitreihen dieser Indizes wurden über YAHOO Finance bezogen. 
1013 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71-72.
1014 Die Daten für diese Renditen wurden ebenfalls über YAHOO Finance bezogen. 
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Als dritten Regressionsfaktor wählten FUNG UND HSIEH die Renditen 10-
jähriger US-Staatsanleihen (10-year US-Treasury Yields) und als vierten
die Rendite-Differenz zwischen der 10-jährigen US-Anleihen und dem
Moody's  Baa Corporate Bond  (Yield Spread between 10-year T-bonds

and Moody's Baa bond).1015 Beide Risikofaktoren wurde ohne Verände-
rungen in diese Analyse übernommen.1016 Die US-Staatsanleihe wird im
Folgenden mit der Variable  SF10Year  bezeichnet,  die Rendite-Differenz
zum Corporate Bond als SFMoody .

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

(6.5)

Als fünften, sechsten und siebenten Risikofaktor wählten FUNG UND HSIEH

die Renditen von Lookback Straddles für (5.) Anleihen, (6.) Währungen
und (7.)  Commodities.1017 Dies sind drei künstliche Portfolios mit opti-
onsähnlichen Auszahlungsströmen,  welche die Autoren für die Hedge-
fonds-Strategien  entwickelten,  die  Trendfolge-Modellen  folgen  (ABS-

Factors for Trend Following Funds).1018 Die Herleitung von  Lookback

Straddles ist ausführlich in der Arbeit von Fung und Hsieh aus dem Jahr
2001  dokumentiert  und  basiert  auf  den  Arbeiten  von  MERTON und
HENRICKSSON UND MERTON.1019 Die  Hedgefonds-Strategie  wird  dabei  in
eine Komponente für  Market Timing und eine Komponenten für  Trend

Following zerlegt. Ein Market Timer versucht, Preisbewegungen vorher-

1015 Vgl. Fung, Hsieh (2004a), S. 71-72.
1016 Als Quellen für 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. 317f.
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zusagen und geht Long-Positionen ein, wenn er steigende Kurse vermutet
oder Short-Positionen wenn er fallende annimmt.1020 Ein Trendfolger ver-
sucht,  Markt-Trends1021 frühzeitig durch ihre Muster  zu  erkennen,  und
handelt dann in die Richtung dieser Trends.1022 Die Autoren entwickelten
für 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.1023 

Die  Lookback Straddles wurden für  die Regressionsanalysen in  dieser
Arbeit nicht  weiter betrachtet.  Denn die simulierten Renditen basieren
nur auf Einzelaktien, die in keiner Beziehung zu Anleihen, Währungen
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 FUNG UND HSIEH wieder.1024 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 über 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 ständig wechselnden Kursbewegungen während ei-

nes  Börsentages  zu profitieren.  Unter  perfekten Bedingungen (das  heißt,  ohne
Transaktionskosten) entspricht der Profit beim Market Timing daher dem Betrag
der Differenz aus Schlusskurs und Eröffnungskurs des gleichen Tages.Die PTFS
profitiert hingegen von maximalen Kursschwankungen eines Börsentages. Unter
optimalen Bedingungen beträgt der Profit beim Trendfolger den Unterschiedsbe-
trag aus dem höchsten und dem niedrigsten Kurs eines Tages. Vgl. Fung, Hsieh
(2001b), S. 318.

1024 Siehe Fung, Hsieh (2004a).
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Komplexe Strategie (d01b4) Einfache Strategie (Buy-Hold)

JAVA GOOG MSFT Mittelwert JAVA GOOG MSFT Mittelwert

Radjustiert
2 -0,035 -0,018 0,015 -0,013 0,383 0,529 0,722 0,545

 1025 -0,021
(0,030***)

-0,003
(0,000***)

-0,003
(0,000***)

-0,009
(0,001***)

0,007
(0,143)

-0,019 
(0,383)

-0,001 
(0,415)

-0,004
(0,314)

Nasdaq100
-0,019
(0,853)

-0,021 
(0,837)

0,070
(0,478)

0,010
(0,751)

0,639
(0,000***)

0,727
(0,000***)

0,868
(0,000***)

0,745
(0,000***)

SCLC
-0,004
(0,969)

-0,086 
(0,382)

-0,121 
(0,212)

-0,0643
(0,723)

0,006
(0,938)

0,090 
(0,178)

-0,077 
(0,136)

0,006
(0,417)

10Year
0,033
(0,739)

0,015 
(0,876)

-0,002 
(0,986)

0,015
(0,867)

-0,010
(0,900)

0,018 
(0,788)

-0,032 
(0,536)

-0,008
(0,741)

Moody
-0,013
(0,892)

-0,086 
(0,381)

-0,154 
(0,111) 

-0,084
(0,461)

0,050
(0,506)

0,040 
(0,542)

-0,020 
(0,695)

0,023
(0,581)

Tabelle 28: Style-Analyse der Renditen einer komplexen und einer einfa-
chen  Strategie  unter  Verwendung  der  Regressionsfaktoren  von  Fung,
Hsieh (2004a).1026 In Klammern stehen die Signifikanzniveaus auf 5% Le-
vel.

Die  Ergebnisse  zeigen  erstaunlich  niedrige  Bestimmtheitsmaße
( Radjustiert

2 ) von durchschnittlich -0,013 für die komplexen Strategien und
durchschnittlich 0,545 für die einfachen Buy-Hold Strategien. Diese Er-
gebnisse sind konsistent mit der Arbeit von FUNG UND HSIEH aus dem Jah-
re 2001.1027 Dort stellten die Autoren ebenso niedrige Bestimmtheitsmaße
für dynamische Hedgefonds-Strategien von -3,2% bis +7,5% fest.1028 Die
niedrigen  Bestimmtheitsmaße  zeigen,  dass  sich  die  Fondsrenditen  der
komplexen  Strategien  mit  Algorithmic  Trading  nicht  einfach  mit  den
Marktpreisen aus dem Sieben-Faktor-Modell1029 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 Eröffnungskurs und ihrem Verkauf am Schlusskurs des gleichen Tages.
Transaktionskosten wurden vernachlässigt. 

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  ' 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 schließlich die Höhe der Regressions-Koeffizien-
ten ( k ) und deren Signifikanzniveaus in Klammern. Auffällig ist, dass
bei der komplexen Strategie kein einziges k  das Signifikanzniveau von
5% unterschreitet. Anders sieht das Bild bei den Regressions-Koeffizien-
ten der einfachen Strategie aus. Hier sind die Werte von  Nasdaq100  für
GOOG mit 0,727 für JAVA mit  0,639  und für 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 R2

trennen lassen. 

Die  niedrigen R2  der komplexen Strategien sind ein Zeichen dafür, dass
dynamische  Renditen  vorliegen,  die  sich  nicht  durch  beobachtbare
Marktpreise nachbilden lassen. Die hohen  R2  der einfachen Strategien
beweisen, dass die Renditen der Buy-Hold Strategien eng an die Renditen
beobachtbarer Marktpreise gebunden sind. Diese Ergebnisse bestätigen
die Funktionsweise der Style-Analyse von FUNG UND HSIEH aus dem Jahre
1997.1030 Die  Autoren stellten in  ihrer  Arbeit  auch  signifikante Unter-
schiede im R2  zwischen Investmentfonds (mit statischen Strategien) und

1030 Siehe dazu Fung, Hsieh (1997).
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Hedgefonds (mit dynamischen Strategien) fest.1031 Der Grund für diese
Unterschiede lag nach ihrer Meinung in den engen Vorschriften für In-
vestmentfonds-Manager,  die  zu  statischen  Renditen  führen,  während
Hedgefonds durch Leerverkäufe und Leverage dynamische Renditen auf-
wiesen.1032 

Anders  als  bei  FUNG UND HSIEH stehen  im Mittelpunkt  dieser  Analyse
nicht mehr die Beschränkungen der Strategien bezüglich Leerverkäufe
und Leverage, sondern die Rolle von Software-Agenten und die Komple-
xität von Algorithmen, die nicht mit den Marktpreisen in Verbindung ste-
hen.1033 Die komplexe Strategie besteht nur aus einer Strategie, einem Al-
gorithmus und einer Aktie, der  Long-Positionen zulässt. Die Erklärung
der dynamischen Renditen wird so auf den Algorithmus reduziert, der die
Informationsphase zur Auswertung von Marktdaten benutzt wird. Portfo-
lio-Effekte und Leerverkäufe kommen als Quellen der dynamischen Ren-
diten in dieser Analyse nicht in Frage.1034  Transaktionskosten wurden -
mit Ausnahme einer Zufallskomponente für Slippage - während der Si-
mulation ebenfalls vernachlässigt 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 Komplexität des Algorithmus zurückgeführt 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 könnten z.B. auftreten, wenn ein Portfolio aus mehreren Aktien

besteht, deren Renditen sich überschneiden oder die gegensätzliche Kursentwick-
lungen aufweisen. Leerverkäufe könnten 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, während die Buy-Hold 

Strategie nur nicht-signifikante  ' s  aufwies.

Dieses Ergebnis erscheint auf den ersten Blick trivial. Denn    könnte
sowohl das Ergebnis einer schlechten Modellschätzung mit geringen R2

sein. Es könnte aber auch als Management Skill oder Glück interpretiert
werden.1035 Das Management Skill kann man auch als Summe der Erfah-
rungen eines Fondsmanagers betrachten. Dazu gehören auch alle techni-
schen Systeme, die ihn bei seiner Arbeit unterstützen. Die signifikanten
 ' s  könnten 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   könnte man als Zeichen dafür interpretieren, dass die Ren-

1035 Bisher existieren keine Beweise dafür, dass   mit den Fähigkeiten des Managers
in Verbindung steht. In der Literatur wird immer mit der Korrelation der Renditen
zu  Marktpreisen  argumentiert,  dass  die  Management  Fähigkeiten  denjenigen
konstanten Teil der Rendite darstellen, der auch durch Marktpreise nicht erklärbar
ist. Es ist unbestritten, dass Alpha ein konstanter Faktor in der Regression ist, der
unabhängig  von  der  Entwicklung  der  Marktpreise  ist.  Die  Frage  ist  hier,
inwieweit diese Unabhängigkeit durch das Können des Fondsmanagers oder die
technische Infrastruktur (Software und Algorithmen) zu Stande kommt. Genauso
gut, könnte das Risikomanagement eines Fonds dazu beitragen. Generell kommen
alle  Prozesse  dafür  in  Frage,  die  konstanten  Einfluss  auf  die  Fondsrendite
ausüben und auf unterschiedliche Zeitreihen übertragbar (portierbar) sind. In der
vorliegenden  Analyse  besteht  die  einzige  Konstante  in  der  Benutzung  der
Tempelhove-Software,  so  dass  unter  Laborbedingungen  ein  Rückschluss  auf
Algorithmic  Trading  möglich  war.  Hier  müssen  weitere  Analysen  erst  noch
zeigen, ob sich dieses konstante Alpha als Zeichen für Algorithmic Trading auch
in der Realität bewähren kann.
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diten nur durch Glück zu Stande kommen. Ein hohes k  wäre ein Zei-
chen dafür, dass die Renditen an die allgemeine Marktentwicklung ge-
knüpft sind.

 6.3.3.2.5 Hohe Market  bei einfachen Strategien 

→ Das dritte wichtige Ergebnis dieser Untersuchung ist, dass 
die Faktorladungen Nasdaq100  der einfachen Strategie alle 
hoch-signifikant sind. Die Nasdaq100  weisen  starke 
Werte auf von  0,639 für JAVA,  0,727 für GOOG und  
0,868 für MSFT.

Die Beobachtung der Faktorladungen verrät den Inhalt der einfachen In-
vestmentstrategie.  Die  hohen  Werte  für  Nasdaq100  beweisen,  dass  die
Renditen der Buy-Hold Strategie eng an die Entwicklung des Marktindex
Nasdaq 100 geknüpft 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 Durchführung einer  Regressi-
onsanalyse  mit  ähnlichen Faktoren,  wie sie  FUNG UND HSIEH im Jahre
2004 verwendeten.1036 Wie Abschnitt   6.3.2  , S.  281, zeigte sind die Er-
gebnisse einer  Style-Analyse stark abhängig von der richtigen Auswahl
der unabhängigen Style-Faktoren. Man könnte statistisch argumentieren,
dass die hier ausgewählten Style-Faktoren ungeeignet sind und die Güte

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

Um dieses  Argument  zu entkräften,  werden im Folgenden zusätzliche
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 über das innere einer
Strategie  vorliegen,  sind  diese  die  einzigen  verfügbaren  Informations-
quellen. 

 6.3.3.3 Einbeziehung zusätzlicher Regressionsfaktoren 

Tabelle 29, S. 306 zeigt die Ergebnisse der Regressionsanalyse mit zwei
zusätzlichen Faktoren, die aus den endogenen Marktdaten (hier aus dem
aufbereiteten  Orderbuch)  abgeleitet  wurden.  Dazu  wurde  der  durch-
schnittliche  Ask Preis eines Börsentages ( SF AVGDailyAsk ) und der durch-
schnittliche  Bid Preis  eines  Börsentages ( SF AVGDailyBid )  als  zusätzliche
Faktoren  ergänzt.1037 Die  dafür  notwendige  Regressionsgleichung baut
auf Formel 6.5 auf und hat folgende Form: 

(6.6)  RThv=Thv...AVGDailyBid SF AVGDailyBid AVGDailyAsk SF AVGDailyAsk

1037 Für eine Erklärung des Bid und Ask im Orderbuch siehe Abschnitt  2.1.3.2.2 , S.
54, dieser Arbeit.

305



  6 Multifaktorenanalyse

Komplexe Strategie (d01b4) Einfache Strategie (Buy-Hold)

JAVA
komplex

GOOG 
komplex

MSFT
komplex

Mittelwert JAVA
einfach

GOOG
einfach

MSFT 
einfach

Mittelwert

Radjustiert
2 -0,058 0,108 0,289 0,113 0,383 0,515 0,705 0,534

 -0,024
(0,036***)

-0,004
(0,000***)

-0,003
(0,000***)

-0,010
(0,012***)

0,005
(0,344)

0,002
(0,420)

-0,001
(0,461)

0,002
(0,408)

Nasdaq100
-0,018
(0,867)

0,039
(0,685)

0,082
(0,332)

0,034
(0,628)

0,628
(0,000***)

0,717
(0,000***)

0,861
(0,000***)

0,735
(0,000***)

SCLC
0,002
(0,982)

-0,162
(0,090)

-0,182
(0,033)

-0,007
(0,368)

0,035
(0,668)

0,097
(0,170)

-0,086
(0,116)

0,015
(0,318)

10Year
-0,041
(0,700)

-0,001
(0,992)

-0,021
(0,800)

-0,021
(0,831)

-0,011
(0,890)

-0,028
(0,688)

-0,038
(0,481)

-0,026
(0,686)

Moody
-0,006
(0,953)

-0,102
(0,273)

-0,183
(0,031)

-0,097
(0,419)

0,040
(0,615)

0,039
(0,569)

-0,023
(0,668)

0,019
(0,617)

AvgDailyAsk
-0,029
(0,782)

-0,098
(0,383)

0,051
(0,886)

-0,025
(0,684)

0,114
(0,154)

0,048
(0,566)

0,246
(0,282)

0,136
(0,334)

AvgDailyBid
-0,025
(0,817)

-0,301
(0,009***)

-0,572
(0,109)

-0,299
(0,312)

0,012
(0,879)

-0,015
(0,860)

-0,269
(0,241)

-0,091
(0,660)

Tabelle  29: Style-Analyse der simulierten Renditen mit zusätzlichen Re-
gressionsfaktoren SF AVGDailyBid (durchschnittlicher  Bid  der  Level1 Quo-
tierung im Orderbuch pro Tag) und äquivalent SF AVGDailyAsk  für die Quo-
tierung des Ask.

Durch Einbeziehung der zwei zusätzlichen Faktoren konnte R2  bei der
komplexen Strategie für GOOG auf 0,108 und für MSFT auf  0,289 ge-
steigert werden. Das heißt, der Anteil statistischer Fehler im Modell ist
für diese beiden Aktien geringer als in der ersten Analyse. Das R2  von
JAVA verschlechterte sich jedoch durch die Einbeziehung der zwei neuen
Regressionsfaktoren und sank auf  -0,058. Das heißt für diese Aktie er-
höhte sich der Anteil der statistischen Fehler im Modell. Der Mittelwert
von R2  bei den einfachen Strategien liegt bei 0,534 und ist damit immer
noch deutlich höher als bei den komplexen Strategien. Die Einbeziehung
der zusätzlichen Regressionsfaktoren hat nur einen sehr marginalen Ein-
fluss auf das R2  der einfachen Strategie. 
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Die  zweite  Beobachtung  in  dieser  Regressionsanalyse  ist,  das  die
Nasdaq100  bei der einfachen Strategie weiterhin hohe Werte mit deutlich
signifikanten Niveaus aufweisen. Die Faktorladungen reichen von 0,628
für JAVA,  0,717 für GOOG bis zu  0,861 für MSFT. Alle drei Faktorla-
dungen sind hoch signifikant mit  pSig=0,000 .  Das heißt, die einfache
Strategie hat keine hohe Intelligenz und bildet nur den Marktindex mit
marginalen Abweichungen ab. Die Abweichungen zwischen Marktindex
und Strategie-Rendite erklären sich aus der Vermeidung von  Overnight
Risk.1038 Bei der einfachen Strategie sind außer Nasdaq100  auch keine wei-
teren Regressoren signifikant, die einen Einfluss auf die Rendite ausüben
könnten.

Die  dritte  Beobachtung dieser  Regressionsanalyse  betrifft  die  Signifi-
kanzniveaus von   bei der komplexen Strategie. Alpha ist bei allen drei
Aktien  GOOG  ( pSig =0,000),  JAVA ( pSig =0,036)  und  MSFT  ( pSig

=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 für alle drei Aktien nicht signifikant.  Diese
Beobachtung ist ein Beweis dafür, 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  höheren  R2  eine  Signifikanz  aufweisen.  Daraus  kann  man
schließen, dass die  ' s  bei der komplexen Strategie eine zentrale Rolle
spielen. Bei der einfachen Strategie sind sie für die Erklärung 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 lässt sich kein eindeutiges Muster erkennen,

1038 So  wird  bei  der  einfachen  Strategie  zum  Eröffnungskurs  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 Eröffnungs-
kurs des nächsten Tages ergeben. 
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dass bei allen drei Aktien der komplexen Strategie identisch ist. Bei der
Aktie  GOOG  ist  die  Faktorladung  AvgDailyBid =-0,301 hochsignifikant.
Dies könnte bedeuten, dass der neue Marktfaktor  SF AVGDailyBid  das Re-
gressionsmodell bei dieser Aktie und dieser Strategie besonders gut er-
klärt und der durchschnittliche tägliche Geldkurs im Orderbuch in Ver-
bindung mit der Tempelhove-Software steht. Bei der Aktie MSFT hinge-
gen sind nur die Faktorladungen Moody  (Wert: -0,183) und SCLC  (Wert:
-0,182) signifikant. Diese Beobachtung könnte bedeuten, dass die zwei
von  FUNG UND HSIEH vorgeschlagenen  Marktfaktoren  SFMoody  und
SFSCLC , besonders gut, zu dieser Aktie und dieser Strategie passen.1039

Bei der Aktie JAVA besitzt aber keiner dieser drei Style-Faktoren eine Er-
klärungskraft  für  das  Regressionsmodell.  Bedenkt  man  den  niedrigen
Wert für die Schiefe und den extrem hohen Wert  für die Kurtosis bei
JAVA, könnte dies darauf hindeuten, dass die komplexe Strategie für die-
se Aktie ungeeignet war. Allgemein muss man feststellen, dass die kom-
plexen Strategien sehr individuell sind, weil sie immer Sensibilitäten zu
unterschiedlichen  Marktfaktoren  aufweisen.  Eine  komplexe  Strategie
lässt sich, unter Umständen, nicht einfach von einer Aktie auf eine andere
übertragen. Aussagen über 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
lässt sich die Hypothese ableiten, dass sich die Renditen der komplexen
Strategie besonders gut durch die Beobachtung des Orderbuch-Volumens,
getrennt nach Bid und Ask erklären lassen. Die Volumina stellen die ein-
zige Datenbasis dar, aus denen hier die Kauf- und Verkaufsempfehlungen

1039 Siehe Fung, Hsieh (2004a).

308



  6 Multifaktorenanalyse

abgeleitet werden. Daher sollte eine Korrelation zwischen Volumendaten
und Rendite vorhanden sein. Um diese Hypothese zu überprüfen, wird im
Folgenden das Volumen als zusätzlicher Regressionsfaktor in die Regres-
sionsgleichung  einbezogen.  Wenn die  Hypothese  zutrifft,  müssten  die
R2  der komplexen Strategie besonders hohe Werte aufweisen und die

Faktorladungen des Volumens signifikant sein. Die dafür notwendige Re-
gressionsgleichung baut wiederum auf Gleichung 6.5 auf und hat folgen-
de Form. Die beiden Regressionsfaktoren ( SFVolumenBid  und SFVolumenAsk )
wurden  aus  dem  kumulierten  Ordervolumens  getrennt  nach  Bid-Seite
und Ask-Seite des Orderbuches abgeleitet.

(6.7) RThv=Thv...VolumenBid SFVolumenBid VolumenAsk SFVolumenAsk 

Komplexe Strategie (d01b4) Einfache Strategie

JAVA
komplex

GOOG 
komplex

MSFT
komplex

Mittelwert JAVA
einfach

GOOG
einfach

MSFT 
einfach

Mittelwert

Radjustiert
2 -0,049 -0,023 0,099 0,009 0,391 0,536 0,730 0,552

 -0,003
(0,063**)

-0,003
(0,000***)

-0,002
(0,000***)

-0,003
(0,021***)

0,0142
(0,066)

0,003
(0,406)

-0,004
(0,178)

0,004
(0,217)

Nasdaq100
-0,021
(0,873)

-0,033
(0,745)

0,057
(0,550)

0,001
(0,723)

0,654
(0,000***)

0,722
(0,000)

0,878
(0,000***)

0,751
(0,000***)

SCLC
-0,015
(0,880)

-0,105
(0,291)

-0,113
(0,231)

-0,078
(0,467)

0,013
(0,870)

0,087
(0,193

-0,089
(0,086)

0,004
(0,383)

TenYearBond
-0,010
(0,921)

-0,011
(0,913)

-0,046
(0,632)

-0,022
(0,822)

-0,043
(0,595)

-0,029
(0,671)

-0,020
(0,696)

-0,031
(0,775)

MoodyAaa
-0,008
(0,934)

-0,114
(0,263)

-0,157
(0,093)

-0,093
(0,430)

0,057
(0,456)

0,027
(0,699)

-0,025
(0,627)

0,020
(0,594)

SFVolumenAsk
0,014
(0,958)

-0,238
(0,723)

-0,465
(0,362)

0,230
(0,681)

-0,131
(0,520)

-0,865
(0,058)

-0,564
(0,045)

-0,520
(0,208)

SFVolumenBid
0,065
(0,807)

0,146
(0,827)

-0,160
(0,754)

0,158
(0,796)

0,021
(0,917)

0,842
(0,064)

0,609
(0,032)

0,491
(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 R2  der komplexen Strategie wieder nur geringe Wer-
te. Das Bestimmtheitsmaß von JAVA beträgt nur -0,049 und von GOOG
nur -0,023. Bei MSFT fällt  R2  mit 0,099 zwar höher aus als in Tabelle
28, S.  300, ist aber immer noch niedriger als in Tabelle  29, S.  306. Die
relativ schwachen R2  der komplexen Strategie widerlegen die Hypothe-
se, dass eine Korrelation zwischen Volumendaten und Renditen besteht.
Im Gegenteil, die Modellgüte scheint sich durch die zwei neuen Regres-
soren  sogar  zu  verschlechtern.  Das  R2  der  einfachen  Strategie  wird
durch die zwei neuen Regressionsfaktoren praktisch gar nicht beeinflusst
und beträgt im Mittelwert 0,552. 

Zweitens  zeigen  die  ' s der  komplexen  Strategie  für  GOOG  (  :-
0,003) und MSFT (  : -0,002) signifikante Werte. JAVA verfehlte das Si-
gnifikanz-Niveau knapp (  : -0,003). Betrachtet man gleichzeitig das ge-
ringe R2  der Regressionen, so wird klar, dass die Signifikanzniveaus der
 ' s  bei der komplexen Strategie durch das schlechte Regressionsmodell
zu Stande kommen. Würde man diese Feststellung generalisieren, müss-
ten auch die   ' s  in Tabelle  28, S.  300 , durch die schlechten  R2  zu
Stande kommen. Die Ergebnisse von Tabelle  29, S.  306, zeigen jedoch,
dass bei einer hohen Modellgüte signifikante  ' s  vorliegen.

Drittens zeigen weder die Faktorladungen VolumenBid  noch VolumenAsk  si-
gnifikante Werte bei der komplexen Strategie. Das heißt, es ist besteht
kein signifikanter Zusammenhang zwischen Volumendaten und simulier-
ten Renditen. Dieses Ergebnis ist erstaunlich, weil der komplexe Algo-
rithmus (siehe Abschnitt  6.2.4.3 , S. 272 ) ausschließlich 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 ungewöhnlicher 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 AVGDailyAsk  und SF AVGDailyBid ) relativ hohe R2  auf, ob-
wohl der Algorithmus überhaupt keine Preisdaten auswertet (!). Dies ver-
rät  viel  über  die  Funktionsweise  der  Algorithmen  bei  der  komplexen
Strategie. Und zwar ist der komplexe Algorithmus in der Lage, alleine
auf Basis von Volumendaten eine Prognose über Preisdaten zu machen.
Ein völlig anderes Bild ergibt sich bei den einfachen Strategien. Bei der
Aktie  MSFT sind  die  Faktorladungen  der  Style-Faktoren  SFVolumenBid

(Wert:  0,609) und SFVolumenAsk  (Wert: -0,564) signifikant und liegen un-
ter dem 5% Niveau. Die beiden Style-Faktoren könnten auch bei  GOOG
einen Einfluss ausüben, weil die Faktorladungen der beiden Style-Fakto-
ren das geforderte Signifikanz-Niveau nur marginal überschritten. 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 könnte bedeuten, dass, bei den Aktien MSFT und GOOG,
ein Zusammenhang zwischen dem kumulierten täglichen Ordervolumen
und den Eröffnungs- (Open) und Schlusskursen (Close) besteht, auf die
sich  die  einfachen  Strategien  stützen  (siehe  OHLC-Daten).  Bei  JAVA
scheint dieser Zusammenhang zwischen kumuliertem Ordervolumen und
OHLC-Daten nicht gegeben zu sein. Das könnte wiederum die schlechte
Performance der komplexen Strategie bei dieser bestimmten Aktie erklä-
ren.1040 Die komplexe Strategie scheint  nur bei  den Aktien MSFT und
GOOG zu relativ guten Ergebnissen zu führen.

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 Börsenkursen existiert. Diese Annahme scheint bei JAVA nicht ge-
geben zu sein, so dass auch der Algorithmus nicht funktioniert und zu schlechten
Renditen führt.
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Die vierte Beobachtung bezieht sich wiederum auf Nasdaq100  bei der ein-
fachen Strategie. Die Faktorladungen liegen bei  0,654 für JAVA,  0,878
für GOOG und  0,722 für MSFT und sind alle drei hochsignifikant mit
p=0,000 . Die Ergebnisse bestätigen 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
R2 , um sichere Aussagen über Algorithmic Trading machen zu können.

In Abschnitt  6.3.3.2  wurden dazu zuerst die unabhängigen Faktoren aus
dem Sieben-Faktor-Modell von FUNG UND HSIEH angewendet.1041 Die Be-
stimmtheitsmaße  dieser  Regressionen  fielen  außergewöhnlich  niedrig
aus, so dass die Modelle keine hohe Erklärungskraft besaßen und keine
zuverlässigen Aussagen über Algorithmic Trading möglich waren. In Ab-
schnitt  6.3.3.3  wurden zusätzlich die durchschnittlichen Kurse von Bid
und Ask aus dem Orderbuch als Regressionsfaktoren eingesetzt. Die Be-
stimmtheitsmaße dieser Regressionen fielen für die Aktien GOOG und
MSFT relativ hoch aus. Das heißt, in diesen Regressionen konnte man
mit relativer Sicherheit Aussagen über Algorithmic Trading machen.  In
Abschnitt  6.3.3.4  wurden schließlich die Volumendaten aus dem Order-
buch einbezogen. Diese Regressionen führten wiederum nur zu geringen
Bestimmtheitsmaßen, welche die Interpretation des Modells erschwerten.
Welche Aussagen über Algorithmic Trading möglich waren, ergibt sich
aus dem Gesamtbild aller drei Regressionen und wird im folgenden Ab-
schnitt erläutert. 

1041 Siehe Fung, Hsieh (2004a).
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Zukünftige Analysen könnten 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 Erweiterungsmöglichkeit wäre z.B., die Autokorrelation von Geld oder
Briefkursen als Regressionsfaktoren einzubeziehen.1042 Eine zweite Mög-
lichkeit besteht darin, die statistischen Eigenschaften der Marktrenditen
(z.B. Schiefe, Kurtosis, Heteroskedastizität) in die  Style-Analyse einzu-
beziehen.1043 Eine  dritte  Möglichkeit  wäre,  das  Handelsvolumen  einer
Aktie (z.B. den Anteil von ATP-Transaktionen am gesamten Handelsum-
satz) als Style-Faktor heranzuziehen.1044

 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 für statistische Un-
genauigkeit bei der Formulierung des Regressionsmodells. Die Auswahl
falscher Style-Faktoren ( SF k ) führte immer zu einer schlechten Modell-

1042 Autokorrelation ist  ein Zeichen für  Bewertungsfehler bei  der  Bestimmung des
Nettoinventarwerts eines Fonds, die sich auf verzögerte Preise (Stale Prices o.ä.)
beziehen. Siehe auch Gomolka (2007). Ein signifikantes k  für den Style-Faktor
der Autokorrelation würde aber nur Bewertungsfehler (z.B.  Slippage) aufzeigen,
die sich in der Autokorrelation ausdrücken, aber keine Hinweise auf Algorithmic
Trading enthalten. 

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

1044 Ein signifikant, positives (negatives) k  würde hier nur bedeuten, dass die Ren-
dite mit zunehmenden Handelsvolumen ansteigt (oder fällt). Eine signifikant po-
sitive Faktorladung wäre auch ein Zeichen dafür, dass die Orders als ATP-Trans-
aktionen und  nicht  manuell  durchgeführt  wurden.  Die  Faktorladungen würden
aber keine Aussagen über die Transaktionsprozesse in der Informationsphase ma-
chen können. 
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güte, so dass die Regressionsmodelle mit unpassenden Style-Faktoren nur
geringe R2  aufwiesen. Der erklärbare Teil der Varianz, der nicht auf die
Marktrisikofaktoren entfiel, wurde dann als Konstante interpretiert. Dies
lässt 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 R2  aufwies, und die passenden Style-Faktoren ausgewählt wurden,
wies auch das   der komplexen Strategie eine Signifikanz auf (siehe 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
könnte 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 würde  man  hier  die  Erfahrung von
Wissenschaftlern und Programmierern verstehen, welche die Tempelho-
ve-Software  programmiert  haben.  Folgt  man dieser  inhaltlichen Inter-

pretation würde die absolute Höhe von   zwar keine Aussagen über den

Einsatz von Algorithmic Trading Software machen, aber das Signifikanz-

Niveau von    könnte  in  Verbindung mit  der  Management-Erfahrung

stehen, die in die Programmierung einer solchen Software eingeflossen

ist. 

Drittens könnte man argumentieren, dass die Signifikanz von   in dieser
Analyse nur dadurch zu Stande gekommen war, dass die Tempelhove-
Software mehrere Transaktionen pro Tag erlaubte, während bei den einfa-
chen Strategien  nur  zwei  Transaktionen  pro  Tag möglich waren.  Dies
könnte bei den komplexen Strategien zu geringeren, relativ konstanten
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Renditen geführt haben, die sich im Signifikanzniveau von   widerspie-
gelten,  während 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 über 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 FUNG UND HSIEH.1045

Der Vergleich beider Strategien zeigt, dass man Algorithmic Trading dem
  im Multifaktorenmodell zuordnen kann. Durch diese Zuordnung wer-
den weitere Aussagen über Algorithmic Trading im Kontext der  Style-
Analyse möglich. Die konstante Variable   wird in der Hedgefonds-Li-
teratur benutzt, um Aussagen über die Erfahrung von Fondsmanagern zu
machen.1046 Sie dient zur Berechnung der Überrenditen, die nicht durch
andere Style-Faktoren erklärt werden können. Bei der komplexen Strate-
gie war hier aber kein Fondsmanager beteiligt, so dass die Eigenschaften
von   auf die hier verwendete Algorithmic Trading Software übertragen
werden können. In der Gruppe der Algorithmic Trading Strategien war
  fast immer signifikant und zeigte deutliche Unterschiede in der Signi-
fikanz zur Kontrollgruppe. In der Kontrollgruppe waren nur die k  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 Präzision mechanischer Handelsregeln) zurückzu-
führen ist, lässt 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 über das Innere der Software. Durch eine geschickte Auswahl von
Marktrisikofaktoren ( SFk ) in der Style-Analyse, lassen sich die R2  der
Regressionen verbessern. Die Signifikanz der Faktorladungen ( k ) zeigt
dann, welche Marktrisikofaktoren den höchsten Einfluss auf die Renditen
ausüben 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
heißt, 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 übertragen lassen.

Dafür spricht auch, dass sich nur schwer neue, unabhängige Faktoren für
die Regressionsmodelle konstruieren lassen, die zu einer komplexen Stra-
tegie passen. Denn auf Basis der Renditen ist es fast unmöglich, diejeni-
gen Methoden zu schätzen, die zur Informationsbewertung benutzt wer-
den. Obwohl beispielsweise bekannt war, dass der komplexe Algorithmus
auf der Auswertung von Volumendaten basiert, konnte für 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 Erklärungskraft
des Gesamtmodells ( R2 ) verbessern können.
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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 über Algorithmic Trading zie-

hen lassen. Das vergangene Kapitel  6  hat gezeigt, das mit Hilfe der Sty-

le-Analyse solche Aussagen möglich sind, weil man Algorithmic Trading
dem konstanten Faktor (  ) im Multifaktorenmodell zuordnen kann (sie-
he Formel  7.1, S.  317). Es ist also möglich, Aussagen über Algorithmic
Trading zu machen, ohne dass nähere Informationen über 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) Rt=       ∑ k SF k , tt

Die ersten vier Kapitel dieser Arbeit haben gezeigt, wie die Transaktions-
prozesse beim Algorithmic Trading aussehen, und dass sich gezielte In-
formationen über diese Prozesse nicht mehr aus den Renditen extrahieren
lassen. Denn die Renditen stehen am Ende aller Prozesse, und sind erst
nach Abschluss aller Transaktionen verfügbar.  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 lässt.
Der konstante Parameter    steht für die Fähigkeiten und Erfahrungen
der Fondsmanager, die als Konstante in das Fondsmanagement einflie-
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ßen. Die Faktorladungen  k  zeigen die Korrelation der  Style-Faktoren
SFk  mit den Renditen. Die Style-Faktoren können dabei aus beobachtba-

ren Marktpreisen abgeleitet werden und zeigen an welchen Marktpreisen
sich eine Handelsstrategie orientiert. Der Fehlerterm t  wurde hier zwar
nicht betrachtet, könnte 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 Modellgüte einer
Regression in  R2  gemessen wird. Eine  Style-Analyse mit kleinen  R2

hat nur geringe Aussagekraft und könnte Ungenauigkeiten aufweisen, die
zu einer fehlerhaften Interpretation aller Faktoren führen. Je besser aber
die ausgewählten Style-Faktoren, zu einer Handelsstrategie passen, desto
höher fällt R2  aus und desto genauer sind die Aussagen des Gesamtmo-
dells. In dieser Untersuchung konnte eine hinreichende Modellgüte er-
reicht  werden,  so dass realistische Aussagen über Algorithmic Trading
möglich waren. Diese Aussagen sind aber auf die Renditen beschränkt,
die hier mit der Tempelhove-Software erzeugt wurden. Weitere Untersu-
chungen müssen zeigen, ob sich diese Aussagen auf andere Algorithmic
Trading Programme übertragen lassen. 

Die Tempelhove-Software führten 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 „unabhängig“ vom Gesamtmarkt1047 waren. Denn wenn sie abhän-
gig vom Gesamtmarkt wären, hätten sich signifikante und hohe Faktorla-
dungen  k  bei  den  Marktrisikofaktoren  SFk  gezeigt.  Wodurch  diese

1047 Der Gesamtmarkt wird hier durch die Marktrisikofaktoren repräsentiert, die in der
Regressionsanalyse  als   Regressoren  eingesetzt  wurden  ( SF Market , SF SCLC ,
SF Moody , SF 10Year ). 
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Unabhängigkeit im   bei der komplexen Strategie zu Stande kam, dar-
über lassen sich nur spekulative Angaben machen.  Es lassen sich drei
mögliche Gründe dafür anführen. 

Die erste mögliche Begründung 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 könnte daran liegen, die
Transaktionen der Buy-Hold Strategien auf die Eröffnungs- und Schluss-
kurse beschränkt waren und dadurch die ganze Volatilität der Aktienkurse
während eines Börsentages 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 unabhängig von den Kursschwankungen
in der gehandelten Aktie war. Dies beweist, dass die Handelsstrategien
der Tempelhove-Software marktunabhängige Renditen verfolgen. 

Eine zweite mögliche Begründung 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-Fähigkeit  und  Erfahrung  des
Fondsmanagers  interpretiert.  Genauso  gut  könnten  sich  im konstanten
Faktor der Style-Analyse technische Systeme ausdrücken, die den Fonds-
manager bei seiner Arbeit unterstützen. Wie die Kapitel  3  und  4  zeig-
ten, dienen Softwareprogramme beim Buy-Side Algorithmic Trading der
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Entscheidungsunterstützung und übernehmen beim Sell-Side Algorithmic
Trading die Funktion der Transaktionsunterstützung. Beide Arten des Al-
gorithmic Trading könnten sich also in   wiederfinden. Diese Interpre-
tation  wäre  konsistent  mit  der  Interpretation  von    als  Management

Skill.

Die dritte Begründung für die Signifikanz von    liegt darin, dass sich
die Komplexität einer Handelsstrategie im konstanten Faktor der Regres-
sion niederschlägt. 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 könnte also sein,  dass sich die Komplexität  einer  Han-
delsstrategie im  der Multifaktorenregression niederschlägt. 

 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 könnte. Es
wurden jedoch starke Hinweise darauf gefunden, dass die Transaktions-
prozesse, die beim Algorithmic Trading ablaufen, komplexer Natur sind.
Die  Komplexität 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 Style-Analyse mit ei-
ner einfachen Strategie (ohne Algorithmic Trading) verglichen. Hier zeig-
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ten sich deutliche Abweichungen im Signifikanzniveau von   , für die
man unterschiedliche Begründungen anführen kann. Diese Beobachtung
ist aber auf die Style-Analyse mit den vorliegenden Renditen beschränkt.
Weitere Arbeiten müssen prüfen, ob sich diese Ergebnisse in einem grö-
ßeren Rahmen, auch für andere Strategien und andere Algorithmic Tra-
ding Software bestätigen lassen. 

Der  Nutzen dieser Analyse besteht darin, dass man Algorithmic Trading
erstmals im Multifaktorenmodell der Style-Analyse lokalisieren kann.1048

Weitere  Untersuchungen  (z.B.  von  Hedgefonds-Renditen)  können  nun
darauf aufbauen und die Quellen des    untersuchen, um festzustellen,
welcher  Anteil  von    auf  menschliche  Management-Fähigkeiten,  auf
Glück, auf den Einsatz von Algorithmic Trading Software oder auf eine
Kombination davon zurückgeführt werden kann. 

Mit der Beobachtung von signifikanten   ' s  lässt  sich nicht abschlie-
ßend 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 Übergang zwischen menschlichem
Fondsmanagement und vollautomatischer Algorithmic Trading Software
fließend ist. Das Paradigma der Software-Agenten bietet eine Hilfestel-
lung, um die vielen unterschiedlichen Konzepte zur Beschreibung von
Algorithmic  Trading Software  in  einer  funktionalen  Übersicht  zusam-
menzufassen (siehe Abschnitt   4.3.2  , S.  190). Es ist jedoch noch nicht
abschließend geklärt, ob die Softwareprogramme, die beim Algorithmic
Trading eingesetzt werden, tatsächlich autonome Agenten sind oder ob

1048 Bisher  war  beispielsweise  unklar,  ob  Algorithmic  Trading  eine  selbstständige
Klasse von Strategien (ein Investment-Style)  ist, der man ein individuelles Set
aus Marktrisikofaktoren ( SF k ) zuordnen kann, oder ob dahinter ein technisches
System steht, dass den Fondsmanager bei seiner Arbeit unterstützt 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    der Regression zuordnen muss. Algorithmic Trading übt einen kon-
stanten, kontinuierlichen Einfluss auf die Renditen aus. 
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dahinter nur befehlsausführende Softwareprogramme stehen. Denn selbst
beim  angeblich  vollständig  automatischen  Hochfrequenzhandel  sind
Menschen beteiligt, die ihre Fachkenntnisse und Erfahrungen in die Pro-
grammierung der Software einbringen. 

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

322



  7 Zusammenfassung und Ausblick

323



  7 Zusammenfassung und Ausblick

324



  8 Literaturlisten

 8 Literaturlisten

Journals & Working Papers

Adams, Brian D. (2007): The Effect of Investor Flows on Hedge Fund 
Managers Performance and the  Decision  to  Invest.  Princeton  
University. (Princeton Thesis, 11. April 2007). 

Agarwal, Vikas, Naik,  Narayan Y.  (2000a): Performance Evaluation of  
Hedge Funds with Option-Based and Buy-and-Hold Strategies.  
London Business School. (Working Paper HF-003, EFA 0373 FA,
August 2000).

Agarwal,  Vikas,  Naik,  Narayan  Y.  (2000b):  Multi-Period  Performance
Persistence Analysis of Hedge Funds, In: Journal of Financial and
Quantitative Analysis, Vol. 35 (3), September 2000, S. 327-342.

Agarwal,  Vikas,  Naik,  Narayan  Y.  (2001):  Characterizing  Systematic
Risk  of  Hedge  Funds:  Buy-and-Hold  and  Option-Based
Strategies.  London  Business  School.  (Working  Paper,  6.  Juni  
2001). 

Agarwal,  Vikas,  Daniel,  Naveen D.,  Naik,  Narayan  Y.  (2004):  Flows,
Performance, and Managerial Incentives in Hedge Funds. Georgia
State University, London Business School. (Working Paper, 22.  
Juli 2004).

Aldridge,  Irene (2009):  High-Frequency Trading,  A Practical  Guide to
Algorithmic Strategies and Trading Systems. 1. Auflage, Hoboken
NJ: John Wiley & Sons.

Alexander,  Carol  (Hrsg.)  (2003):  Operational risk:  regulation,  analysis
and management. London: Financial Times Prentice Hall.

Almgren, Robert (2007): Analytic Foundations of Algorithmic Trading.
Presentation at Trade Tech 2007. Paris, 27. April 2007.

325



  8 Literaturlisten

Almgren,  Robert,  Chriss,  Neil  (2000):  Optimal  Execution of  Portfolio
Transactions. Working Paper. Auch erschienen in: Journal of Risk,
Vol. 3 (2), S. 5-39.

Almgren, Robert, Thum, Chee, Hauptmann, Emmanuel, Li, Hong (2005):
Equity market impact. In: Risk, Juli 2005, S. 57-62.

Almgren, Robert, Lorenz, Julian (2006): Adaptive Arrival Price. Bank of 
America  Securities,  ETH  Zürich.  (Working  Paper,  27.  April
2006).

Almgren, Robert, Lorenz, Julian (2009): Continuously Adaptive Arrival,
Price. ETH Zürich, New York University Courant Institute/Quant-
itative Brokers. (Working Paper, 30. Juli 2009). 

Álvarez, Marc (2007): Market data explained, a practical guide to global 
capital  markets  information.  Elsevier  World  Capital  Markets
Series. Oxford: Butterworth-Heinemann.

Amin, Gaurav S., Kat, Harry M. (2001): Hedge Fund Performance 1990 -
2000 – Do the Money Machines really add Value?. ISMA Centre,
University of Reading. (Working Paper, 15. Mai 2001).

Andersen,  Torben  G.  (2000):  Some Reflections  on  Analysis  of  High-
frequency Data. In: Journal of Business and Economic Statistics,
Vol. 18 (2), S. 146-153.

Antweiler,  Werner,  Frank,  Murray  Z.  (2002):  Internet  Stock  Message
Boards  and  Stock  Returns.  University  of  British  Columbia,
Faculty  of  Commerce  and  Business  Administration.  (Working
Paper, 7. November 2002).

Antweiler, Werner, Frank, Murray Z. (2004): Is All That Talk Just Noise?
The Information Content of Internet Stock Message Boards. In:
Journal of Finance, Vol. 59 (3), S. 1259-1295.

326



  8 Literaturlisten

Antweiler,  Werner,  Frank, Murray Z.  (2006):  Do U.S. Stock Markets  
Typically Overreact to Corporate News Stories?. University of  
British  Columbia  (Sauder  School  of  Business),  University  of  
Minnesota (Carlson School  of  Management).  (Working Paper,  
August 2006). 

Arnold, Tom M., Bertus, Mark, Godbey, Jonathan M. (2007):  A Sim-
plified Approach to Understanding the Kalman Filter Technique.
University of Richmond (The Robins School of Business),  Au-
burn University, James Madison University. (Working Paper, 21.
Dezember 2007).

Arnuk,  Sal  (2010):  Inside  High  Frequency  Trading,  McGraw-Hill
Professional Publishing.

Arnuk, Sal L., Saluzzi, Joseph (2008): Toxic Equity Trading Order Flow
on Wall Street - The Real Force Behind the Explosion in Volume
and Volatility. Themis Trading LLC. (White Paper, 17. Dezember 
2008).

Avellaneda, Marco, Lee, Jeong-Hyun (2008): Statistical Arbitrage in the
U.S. Equities Market. Courant Institute of Mathematical Sciences 
(New York), Finance Concepts SA RL. (Paris). (Working Paper, 
11. Juli 2008).

Bacmann,  Jean-Francois,  Jeanneret,  Pierre,  Scholz,  Stefan  (2006):
Performance, size, and new opportunities in the funds of hedge 
funds industry. In: Gregoriou, Greg N. (Hrsg.): Funds of Hedge 
Funds, Performance, Assessment, Diversification and Statistical  
Properties.  Burlington/Oxford:  Butterworth  Heineman  (Quant-
itative Finance Series).

Bagnoli,  Mark  E.,  Beneish,  Messod Daniel,  Watts,  Susan G.  (1999):  
Whisper  Forecasts of Quarterly Earnings per Share. In: Journal 
of Accounting & Economics, Vol. 28 (1). August 1999, S. 27-50.

327



  8 Literaturlisten

Berk, Jonathan B., Green, Richard C. (2004): Mutual Fund Flows and  
Performance  in  Rational  Markets.  In:  Journal  of  Political  
Economy, Vol. 112 (6), Dezember 2004, S. 1269-1295.

Berkowitz, Stephen A., Logue, Dennis E., Noser, Eugene A. J. (1988):  
The total cost of transaction at  the  NYSE.  In:  The  Journal  of  
Finance, Vol. 43 (1), März 1988, S. 97-112.

Bestmann, Uwe (2007):  Börsen- und Finanzlexikon. 5.  Auflage,  Mün-
chen: Deutscher Taschenbuch Verlag (Beck Wirtschaftsberater im
dtv).

Bialkowski, Jedrzej, Darolles, Serge, Le Fol, Gaelle (2006a): How to re-
duce the risk of  executing VWAP orders?  -  New approach to  
modelling intraday volume. Auckland University of Technology, 
Société Générale Asset Management AI (Center for Research in 
Economics and Statistics), University of Evry. (Working Paper, 
27. November 2006). 

Bialkowski, Jedrzej, Darolles, Serge, Le Fol, Gaelle (2006b): Improving 
VWAP Strategies: A dynamical  volume  approach.  Auckland
University of Technology, Société Générale Asset Management  
AI (Center for Research in Economics and Statistics), University 
of Evry.  (Working Paper, Juni 2006). 

Biermann, Harold Jr. (2007): The Bare Essentials of Investing: Teaching
the Horse to Talk. Singapore: World Scientific Publishing. 

Billingsley, Randall S., Chance, Don M. (1996): Benefits and Limitations
of  Diversification  Among  Commodity  Trading  Advisors.  In:
Journal of Portfolio Management, Vol. 23 (1), S. 65-80.

Bleser,  Sebastian  (2004):  Die  Absolute  Return-Strategie  unter  dem
Einsatz von Hedge Funds als Alternative zur Benchmarkorientie
rung  im  Portfolio-Management.  Fachhochschule  Münster.  (Di-
plomarbeit). 

328



  8 Literaturlisten

Blume, Marshall E. (2007): Competition and Fragmentation in the Equity
Markets: The Effects  of  Regulation  NMS.  University  of
Pennsylvania,  Wharton  School  (Rodney  L.  White  Center  for
Financial Research). (Working Paper No. 02-07).

Bookstaber,  Richard  (2003):  Hedge  Fund  Existential.  In:  Financial
Analyst Journal, Vol. 59 (5),  September/Oktober 2003, S. 19-23.

Bouchaud, Jean-Philippe (2000): Power-laws in Economy and Finance: 
Some Ideas from Physics.  AFA 2001 New Orleans.  (Meetings  
Paper, 7. August 2000). 

Boulatov,  Alex,  George,  Thomas  J.(2008):  Securities  Trading  when  
Liquidity Providers are Informed. University of Houston (C. T.  
Bauer College of Business), AFA 2008 New Orleans. (Meetings 
Paper,  April 2008).

Bretney, Kevin, Coburn, Zack (2008): High frequency trading with an  
artificial neural network. (White Paper, 29. November 2008).

Brock,  William,  Lakonishok,  Josef,  Le  Baron,  Blake  (1992):  Simple  
technical  trading rules and the stochastic properties of  stock re
turns. In: Journal of Finance, Vol. 47 (5), S. 1731- 1763.

Brown, Brian R. (2010):  Chasing the Same Signals:  How Black-Box  
Trading Influences Stock Markets. Singapore: Jon Wiley & Sons.

Brown, Stephen J., Goetzmann, William N., Ibbotson, Roger G. (1999): 
Off-shore Hedge Funds: Survival and Performance 1989-1995.  
In: Journal of Business, Vol. 72 (1), Januar 1999, S. 91-117.

Brown, Stephen J., Goetzmann, William N. (2003): Hedge Funds With 
Style – Style Analysis and management are crucial to success. In: 
Journal of Portfolio Management, Vol. 29 (2), Winter 2003, S.  
101-112.

329



  8 Literaturlisten

Brownless, Christian T., Cipollini, Fabrizio, Gallo, Giampiero M. (2009):
Intra-daily  Volume  Modelling  and  Prediction  for  Algorithmic  
Trading.  NYU  (Stern  School  of  Business),  Universität  von  
Florenz. (Working Paper, 13. Juni 2009). 

Brunnermeier,  Markus  K.,  Pedersen,  Lasse  Heje  (2005):  Predatory
Trading. In: The Journal of Finance, Vol. 60 (4), August 2005, S. 
1825-1863.

Budimir, Miroslaw, Schweickert, Uwe (2007): Benchmarking latency in 
securities trading – An in Depth View on Trading at Light Speed. 
1st  Special  Focus Symposium on Market Microstructure:  From
Orders to Prices - Best Execution in the Age of Algo Trading and 
Event Stream Processing. Zadar, Croatia, 25.-27. Oktober 2007.
(Conference Paper, Oktober 2007). 

Burkhard, Hans Dieter (1998): Einführung in die Agententechnologie. In:
Informationstechnik und Technische Informatik, Vol. 40 (4), S. 6-
11.

Bühl, Achim, Zöfel, Peter (2002): SPSS 11 – Einführung in die moderne
Datenanalyse  unter  Windows.  8.  überarbeitete  und  erweiterte
Auflage München: Pearson Studium. 

Cammack, Elizabeth B. (1991): Evidence on bidding strategies and the
information  contained  in  Treasury  bill  auctions.  In:  Journal  of
Political Economy, Vol. 99 (1), S. 100-130.

Campbell,  John Y., Lo, Andrew W., MacKinlay,  Craig A. (1997):  The
Econometrics  of  Financial  Markets.  New  Jersey:  Princeton
University Press.

Canina, Linda, Figlewski, Stephen (1994): Program Trading and Stock  
Index Arbitrage. Cornell University, New York University (Stern 
School of Business). (Working Paper, No. FIN-94-023). 

330



  8 Literaturlisten

Capobianco, Enrico (2004): Multiscale Analysis of Stock Index Return 
Volatility. In: Computational Economics, Vol. 23 (3), S. 219-237.

Capocci, Daniel P. J. (2007): An Analysis of Hedge Fund Strategies. 
University of Liege. (Ph. D. Thesis).

Chaboud, Alain, Hjalmarsson, Erik, Vega, Clara, Chiquoine, Ben (2009): 
Rise  of  the  Machines:  Algorithmic  Trading  in  the  Foreign  
Exchange Market.  Federal  Reserve  Board.  (FRB International  
Finance Discussion Paper, No. 980, Oktober 2009).

Chakrabarty, Bidisha, Tyurin, Konstantin (2008): Market Liquidity, Stock
Characteristics  and Order  Cancellations:  The Case of Fleeting  
Orders. Saint Louis University (John Cook School of Business), 
ITG Inc.. (Working Paper, 18. März 2008).

Chakravarty, Sugato, Holden, Craig W. (1995): An integrated model of 
market and limit orders. In: Journal of Financial Intermediation, 
Vol. 4 (3), Juli 1995, S. 213- 241.

Chan, Ernest. P. (2008): Quantitative Trading: How to Build Your Own 
Algorithmic Trading Business. John Wiley & Sons.

Chan,  Kalok,  Hameed,  Allaudeen,  Tong,  Wilson  H.  S.  (2000):  
Profitability of Momentum Strategies in the International Equity 
Markets. In: Journal of Financial and Quantitative Analysis, Juni 
2000, Vol. 35 (2), S. 153-172.

Chan, Louis, Jegadeesh, Narasimhan, Lakonishok, Joseph (1996):  Mo-
mentum strategies. In: Journal of Finance,  Vol. 51 (5),  S. 1681-
1713.  

Chan, Nicholas T., LeBaron, Blake, Lo, Andrew W., Poggio, Thomaso
(1999): Agent-Based Models of Financial Markets: A Comparison
with Experimental Markets. MIT Sloan School of Management.  
(Working Paper, Nr. 124, September 1999).

331



  8 Literaturlisten

Chan, Man-Chung, Wong, Chi-Cheong, Lam, Chi-Chung  (2000): Finan-
cial Time Series Forecasting by Neural Network Using Conjugate
Gradient  Learning  Algorithm and Multiple  Linear  Regression  
Weight Initialization. In: Society for Computational Economics  
(Hrsg.): Computing in Economics and Finance, Vol. 61.

Chaturverdi, Hari Om (1999): Investment performance of equity shares: 
a test of Indian market efficiency. Anmol Publications PVT. 

Chen,  Jing  (2002):  Information,  Entropy  and  Evolutionary  Finance.  
University of Northern British Columbia (School of Business).  
(Working Paper, Oktober 2002). 

Chen, Jing (2004): Generalized Entropy Theory of Information and Mar-
ket Patterns. In: Corporate Finance Review, Vol. 9 (3), S. 21-32.

Chiarella, Carl, Iori, Giulia (2002): A simulation analysis of the micro-
structure of double auction markets. In: Quantitative Finance, Vol.
2 (5), S. 346-353.

Chiarella, Carl, Iori,  Giulia (2004): The impact of heterogenous Trading 
Rules on the Limit order book and order flows. Sydney Univer-
sity of Technology (Quantitative Finance Research Centre). (Re-
search Paper 152, 11. Juni 2007).

Chordia, Tarun, Roll, Richard, Subrahmanyam, Avanidhar (2008): Why 
has trading volume increased?. Emory University, UCLA. (Tech-
nical Report, 19. August 2008).

Coenenberg, Adolf G. (2003): Handelsabschluss und Jahresabschlussana-
lyse. 19. Auflage, Stuttgart: Schäffer-Poeschel.

Coenenberg, Adolf G., Schultze, Wolfgang (2002): Unternehmensbewer-
tung: Konzeptionen und Perspektiven. In: Die Betriebswirtschaft, 
Vol. 62 (6), S. 597-621.

332



  8 Literaturlisten

Coggins, Richard, Lim, Marcus, Lo, Kevin (2004): Algorithmic Trade  
Execution and Market Impact. In: Proceedings of the First Inter
national  Workshop  on  Intelligent  Finance  (IWIF  1),  13.-14.
December 2004, Melbourne, Australia, S. 518-547.

Cohen, Kalman J., Maier, Steven F., Schwartz, Robert A., Whitcomb,  
David K. (1981): Transaction costs, order placement strategy and 
existence of the bid-ask spread. In: The Journal of Political  Eco-
nomy, Vol. 89 (2), S. 287-305. 

Colin, Andrew (2000): A genetic programming-based approach to the  
generation of foreign-exchange trading models. In: Barnett, Willi-
am A., Chiarella, Carl, Keen, Steve, Marks, Robert, Schnabl, Her-
mann (Hrsg.): Commerce, complexity, and evolution: topics in  
economics,  finance,  marketing  and  management,  Cambridge:  
Cambridge University Press.

Cordero, Jonathan (2010) : Automatisierte Handelssysteme – Eine Analy-
se der Elektrifizierung des Wertpapierhandels und deren Risiken. 
Universität  Bayreuth.  (Bachelorarbeit).  Norderstedt:  GRIN Ver-
lag. 

Crowley, Patrick M. M. (2005): An Intuitive Guide to Wavelets for Eco-
nomists. Bank of Finland. (Discussion Paper No. 1/2005, Januar 
2005).

Cushing, David, Madhavan, Ananth (2000): Stock Returns and Institu-
tional Trading at the Close. In: Journal of Financial Markets, Vol. 
3 (1), S. 45-67.

Dacarogna, Michel M., Gencay, Ramazan, Müller, Ulrich A., Olsen, R. 
B., Pictet, Olivier V. (2001): An Introduction to High-Frequency 
Finance. London/San Diego: Academic Press.

333



  8 Literaturlisten

Dabous, Feras, Rabhi, Fethi (2008): Information Systems and IT Archi-
tectures  for  Securities  Trading.  In: Seese,  Detlef;  Weinhardt,  
Christof; Schlotmann, Frank (Hrsg.):  Handbook on Information 
Technology in Finance.  Berlin-Heidelberg:  Springer  Verlag,  S.  
29-49.

Darolles,  Serge,  Le Fol,  Gaelle (2003): Trading volume and arbitrage.
Centre  de  Recherche  en  Economie  et  Statistique  (CREST).
(CREST Working Paper, Nr. 2003-46, Dezember 2003).

Das, Sanjiv R., Chen, Mike Y. (2006): Yahoo! for Amazon: Sentiment  
Extraction from Small Talk on the Web. Santa Clara University, 
Intel Research. (Working Paper, 5. Januar 2006).

Dash, Jan W. (2004): Quantitative finance and risk management: a physi
cist's approach. Singapore: World Scientific Publishing.

Davies, Ryan J. (2008): MiFID and a Changing Competitive Landscape. 
Babson College  -  Finance  Division.  (Working  Paper,  30.  Juli  
2008).

Davis, Angela K., Piger, Jeremy M., Sedor, Lisa M. (2008): Beyond the 
numbers: An analysis of optimistic and pessimistic language in  
earnings  press  releases.  Federal  Reserve  Bank  of  St.  Louis.  
(Working Paper, 22. April 2008).

Degryse, Hans A., Van Achter, Mark, Wuyts, Gunther (2008): Shedding 
Light on Dark Liquidity Pools. Tilburg University.  (TILEC Dis
cussion Paper No. 2008-039, 18. November 2008). 

Dempster,  M. A. H., Jones, C. M. (2001): A realtime adaptive trading ad
aptive trading system using genetic programming. In:  Quantitat
ive Finance Volume, Vol. 1 (4), April 2001, S. 397-413.

Demsetz,  Harold (1968):  The Cost of  Transacting.  In:  The Quarterly  
Journal of Economics, Vol. 82 (1), Februar 1968, S. 33-53.

334



  8 Literaturlisten

Derman,  Emanuel  (2002):  Cranks,  academics  and  practitioners.  In:  
RISK, Vol. 15 (9), September 2002, S. 120. 

Derman, Emanuel (2004): My Life as a Quant: Reflections of Physics  
and Finance. New Jersey: John Wiley & Sons.

Deutsche Börse AG (2009a): Jahresbericht 2008. Frankfurt am Main. (er-
schienen März 2009).

Dhanjani, Nitesh (2003): Hack-Notes, Linux and UNIX security – Port-
able Reference. Emeryville: McGraw-Hill.

Dichev, Ilia D, Janes, Troy D. (2003): Lunar Cycle Effects in Stock Re-
turns. In: Journal of Private Equity, Vol. 6, S. 8-29.

Domowitz, Ian (1993): Automating the Continuous Double Auction in  
Practice:  Automated Trade Execution  Systems  in  Financial
Markets.  In:  Friedman,  Daniel,  Rust,  John  (Hrsg.):  The
Double  Auction  Market  Institutions,  Theories  and  Evidence.
Reading: Adison Wesley, S. 27-60.

Domowitz, Ian, Finkelshteyn, Ilya, Yegerman, Henry (2008): Cul de Sacs
and Highways: An Optical tour of dark pool trading performance. 
ITG Inc.. (Consulting Paper, April 2008).

Domowitz,  Ian,  Yegerman,  Henry (2005a):  The  Cost  of  Algorithmic  
Trading – A First Look at Comparative Performance. ITG Inc..  
(Working Paper, März 2005). 

Domowitz, Ian, Yegerman, Henry (2005b): Measuring and Interpreting 
the performance of Broker Algorithms. ITG Inc.. (Research Re-
port, August 2005).

Eckert, Michael, Bry, Francoise (2009): Aktuelles Schlagwort: Complex 
Event Processing (CEP). In: Informatik-Spektrum, Vol. 32 (2), S. 
163-167. 

335



  8 Literaturlisten

Edmonds,  Bruce  (1999):  What  is  Complexity  -  The  Philosophy  of  
Complexity  per  se  with  Application  to  some  Examples  in  
Evolution.  In:  Heylighen,  Francis,  Bollen,  Johan,  Riegler,  
Alexander (Hrsg.):  The Evolution of Complexity – The Violet  
Book  of  Einstein  meets  Magritte.  Brüssel:  Kluwer  Academic  
Publishers, S. 1- 18. 

Edwards,  Franklin  R.,  Caglayan,  Mustafa  Onur  (2001):  Hedge Fund  
Performance and Manager Skill, in: Journal of Futures Markets,  
Vol. 21 (11), S. 1003-1028.

Elton,  Edwin  J.,  Gruber,  Martin  J.,  Brown,  Stephen  J.  Goetzmann,  
William N.  (2003):  Modern  Portfolio  Theory  and  Investment  
Analysis. 6. Auflage: John Wiley & Sons.

Ende, B., Gomber, P., Lutat, M. (2009): Smart Order Routing Technology
in the New European Equity  Trading  Landscape.  In:  Software  
Services  for  e-Business  and  e-Society,  9th  IFIP  WG  6.1  
Conference, I3E 2009 (Proceedings). Nancy: Springer Verlag.

Engle,  Robert  F.  (2000):  The  Econometrics  of  Ultra  High  Frequency
Data. In: Econometrica, Vol. 68 (1), S. 1-22.

Engle, Robert F. (2002): New frontiers for ARCH models. In: Journal of 
Applied Econometrics, Vol. 17 (5), S. 425-446.

Engle, Robert, Ferstenberg, Robert (2006): Execution Risk. Center for  
Financial Econometrics. (NBER Working Paper, 27. März 2006).

Engle, Robert, Ferstenberg, Robert, Russel, Jeffrey (2006):  Measuring 
and  Modelling Execution  Cost  and Risk.  NYU, University of  
Chicago. (NYU Working Paper No. FIN-06-044 April 2006).

Fabozzi, Frank J. (2009): Institutional Investment Management: Equity 
and Bond Portfolio Strategies. Hoboken (NJ): Jon Wiley & Sons.

336



  8 Literaturlisten

Fabozzi, Frank J.,  Drake, Pamela Peterson (2009):  Finance – Capital  
Markets,  Financial Management,  and Investment Management.  
New Jersey: Jon Wiley & Sons.

Fabozzi, Frank J., Focardi, Sergio M., Kolm, Petter N. (2010): Quantitat-
ive Equity Investing: Techniques and Strategies. New Jersey: Jon 
Wiley & Sons.

Fabozzi, Frank J., Kolm, Petter N., Pachamanova, Dessislava, Focardi,  
Sergio  M.  (2007):  Robust  portfolio  optimization  and  manage-
ment. New Jersey: John Wiley & Sons.

Fabozzi,  Frank J., Markowitz, Harry (2002): The Theory and practice of 
investment management. Hoboken (NJ): Jon Wiley & Sons. 

Fama,  Eugene F.  (1965):  The Behaviour of  Stock Market  Prices.  In:  
Journal of Business, Vol. 38 (1), S. 34–105.

Fama, Eugene (1970): Efficient Capital Markets: A Review of Theory  
and Empirical Work. In: The Journal  of  Finance,  Vol.  25  (1),  
März 1970, S. 383-417.

Fama, Eugene F. (1991):  Efficient Capital  Markets: II.  In:  Journal of  
Finance, Vol. 46 (5), Dezember 1991, S. 1575-1617.

Fama, Eugene F., French, Kenneth R. (1993): Common risk factors in the
returns on stocks and bonds. In: Journal of Financial Economics, 
Vol. 33 (1), Februar 1993, S. 3-56.

Farmer, J. Doyne (1999): Physicists attempt to scale the ivory towers of 
finance. In: Computing in Science & Engineering, Vol. 1 (6), No-
vember/Dezember 1999, S. 26-39.

Finsterbusch, Stephan (2010): Der Algorithmus an der Börse, Hälfte des 
Handels  geschieht  ohne  Zutun  des  Menschen.  In:  Frankfurter  
Allgemeine Zeitung (FAZ), Nr. 106, Samstag 8. Mai 2010, S. 21.

337



  8 Literaturlisten

Fleuriet, Michel (2008): Investment Banking Explained – An Insider's  
Guide to the Industry.  McGraw-Hill.

Foucault, Thierry,  Menkveld,  Albert J. (2008): Competition for Order  
Flow and Smart Order Routing Systems. In: Journal of Finance, 
Vol. 63 (1), Februar 2008, S. 119-159.

Fortuna,  Luigi,  Rizzotto,  Gianguido,  Lavorgna,  Mario,  Nunnari,  
Guiseppe, Xibilia, Gabriella, Caponetto,  Riccardo  (2001):  Soft  
Computing:  new  trends  and  applications.  London/Berlin/  
Heidelberg: Springer Verlag.

Franklin, Stan, Graesser, Art (1997): Is it an Agent, or Just a Program?: A
Taxonomy  for  Autonomous  Agents.  In:  Müller,  Jörg  P.,
Wooldridge, Michael J., Jennings, Nicholas R. (Hrsg.): Intelligent
Agents  III:  Agent  Theories,  Architectures  and  Languages,

 ECAI'96 Workshop Proceedings. Berlin: Springer Verlag, S. 21-
35.

Frino, Alex, Gerace, Dionigi, Lepone, Andrew (2008): Limit Order Book,
Anonymity and Market Liquidity: Evidence from the Sydney Fu-
tures Exchange. In: Accounting & Finance, Vol. 48 (4), Dezember
2008, S. 561-573.

Fung, William A., Hsieh, David A.(1997), Empirical Characteristics of  
Dynamic Trading Strategies: The Case of  Hedge Funds.  In:  Re-
view of Financial Studies, Vol. 10 (2), S. 275-302.

Fung, William A., Hsieh, David A. (1999): A primer on hedge funds. In: 
Journal of Empirical Finance,  Vol.  6  (3),  September  1999,  S.  
309-331.

Fung, William, Hsieh, David A. (2000):  Performance Characteristics of 
Hedge Funds and Commodity Funds: Natural vs. Spurious Biases.
In: The Journal of Financial and Quantitative Analysis, Vol. 35  
(3), September 2000, S. 291-307.

338



  8 Literaturlisten

Fung, William, Hsieh, David A. (2001a): Benchmarks of Hedge Fund  
Performance:  Information  Content  and  Measurement  Biases.  
Duke University. (Working Paper, Februar 2001).

Fung,  William,  Hsieh,  David  A.  (2001b):  The  Risk  in  Hedge  Fund  
Strategies: Theory and Evidence from Trend Followers. In: The 
Review  of  Financial  Studies,  Vol.  14  (2),  Juni  2001,  S.  313-
341.

Fung, William A., Hsieh, David A. (2002a): Asset-Based Style Factors  
for Hedge Funds. In: Financial  Analysts  Journal,  Vol.  58  (5),  
September/Oktober 2002, S. 16-27. 

Fung, William, Hsieh, David A. (2002b):   The Risk in Fixed-Income  
Hedge Fund Styles. In: Journal of Fixed Income, Vol. 12 (2), S. 6-
27.

Fung,  William,  Hsieh,  David  (2002c):  Hedge  Fund  Benchmarks:  
Information Content and Biases. In: Financial Analyst Journal, 
Vol. 58 (1), Januar/Februar 2002, S. 22-34.

Fung,  William,  Hsieh,  David  A.  (2003):  The  Risks  in  Hedge  Fund  
Strategies:  Alternative  Alphas  and  Alternative  Betas.  Duke  
University,  London  Business  School  (Working  Paper).  Auch   
erschienen in: Jaeger, Lars (Hrsg.): The New Generation of Risk 
Management for Hedge Funds and Private Equity Funds. London:
Euromoney Institutional Investors PLC, S. 72-87.

Fung, William, Hsieh, David A. (2004a): Hedge Fund Benchmarks: A 
Risk Based Approach. In: Financial Analysts Journal, Vol. 60 (5), 
September/Oktober 2004, S. 65-80.

Fung, William A., Hsieh, David A. (2004b): Extracting Portable Alphas 
From Equity Long-Short Hedge Funds. In: Journal of Investment 
Management, Vol. 2 (4), S.1-19.

339



  8 Literaturlisten

Fung, William, Hsieh, David A. (2006a): Hedge Funds: An Industry in Its
Adolescence. In: Federal Reserve Bank of Atlanta (Hrsg.): Econo-
mic Review, Vol. 91 (4), S. 1-34.

Fung,  William,  Hsieh,  David  A.  (2006b):  The  risk  in  Hedge  Fund
 Strategies Theory and Evidence from Long/Short Equity Hedge

Funds. (Working Paper).

Fung, William, Hsieh, David A. (2007): Will Hedge Funds Regress To-
wards Index-Like Products?. In: Journal of Investment Manage-
ment, Vol. 5 (2), 2. Quartal, 2007, S. 46-65.

Fung, William, Hsieh, David A., Naik, Narayan Y., Ramadorai, Tarun  
(2008): Hedge Funds: Performance, Risk and Capital Formation. 
In: Journal of Finance, Vol. 63 (4), S. 1777-1803.

Fung, Hung-Gay, Xu, Xiaoqing Eleanor, Yau, Jot (2004): Do Hedge Fund
Managers  Display  Skill?.  In:  The  Journal  of  Alternative  
Investments, Vol. 6 (4), S. 22-31.

Garrison, Sharon H. (1990): The Financial Impact of Corporate Events  
on Corporate Stakeholders, New York/Wesport/London: Quorum 
Books.

Gatev, Evan G., Goetzmann, William, Rouwenhorst, Geert (1999): Pairs 
Trading: Performance of a Relative Value Arbitrage Rule. Yale  
School of Management. (NBER Working Papers, No. 7032).

Géhin,  Walter  (2006):  The  Challenge  of  Hedge  Fund  Performance  
Measurement: A Toolbox Rather Than a Pandora's Box. Edhec  
Business School, Lille-Nice. (Working Paper, November 2006).

Gerke, Wolfgang, Rapp, Heinz-Werner (1994):  Strukturveränderungen  
im internationalen Börsenwesen. In: Die Betriebswirtschaft, Vol. 
54 (1), S. 5-21.

340



  8 Literaturlisten

Getmansky, Mila (2004): The Life Cycle of Hedge Funds: Fund Flows, 
Size and Performance. MIT Laboratory for  Financial  Engineer-
ing. (Working Paper, 16. Januar).

Ghysels, Eric (2000): Some Econometric Recipes for High-Frequency  
Data Cooking. In: Journal of Business  and  Economic Statistics,  
Vol. 18 (2), S. 154-163.

Giraud,  Jean-René  (2004):  Best  Execution  for  buy  side  firms:  A  
challenging issue,  a  promising  debate,  a  regulatory challenge.  
Edhec-Risk. (Consulting Paper, Juni 2004).

Glosten, L. R. (1994): Is the electronic open limit order book inevitable. 
In: Journal of Finance, Vol. 49 (4), S. 1127-1161.

Gomber,  Peter  (2000):  Elektronische  Handelssysteme,  Innovative  
Konzepte  und Technologien  im Wertpapierhandel.  Heidelberg:  
Physica Verlag.

Gomber, Peter, Lutat, Marco, Schubert, Steffen (2008): Capital Markets 
in the Gulf: International Access, Electronic Trading, and Regu-
lation. In: Seese, Detlef; Weinhardt, Christof; Schlotmann, Frank  
(Hrsg.): Handbook on Information Technology in Finance. Berlin/
Heidelberg: Springer Verlag, S. 141-165.

Gomber, Peter, Lutat, Marco, Wraning, Adrian (2008): Flexible VWAP
Executions in Electronic Trading. In: Enterprise Applications and 
Services  in  the  Finance  Industry,  Lecture  Notes  in  Business
Information Processing, Vol. 4 (1), S. 1-14.

Gomber, Peter, Gsell, Markus (2006): Catching up with technology – The
impact of  regulatory changes  on  ECNs/MTFs and  the  trading  
venue landscape in Europe. Working Paper. Auch erschienen in: 
Competition and Regulation in Network Industries, Special Issue 
on  The  Future  of  Alternative  Trading  Systems  and  ECNs  in  
Global Financial Markets, Vol. 1 (4), Dezember 2006, S. 535-557.

341



  8 Literaturlisten

Gomber,  Peter,  Pujol,  Gregor  (2008):  Best  execution  in  electronic  
banking and brokerage:  an  analysis  of  business  and technical  
requirements.  In:   International Journal of Electronic Banking,  
Vol. 1 (1), September 2008 , S. 1-15.

Gomolka,  Johannes  (2007):  Die  Zwei  Gesichter  der  Deutschen  
Fondsbranche: Cut-Off  Zeit  und Zeitzonenarbitrage.  In:  Jasny,  
Ralf  (Hrsg.):  Frankfurter  Schriften  zur  Banking  und  Finance,  
Band 6, Stuttgart/Hannover: IBIDEM Verlag.

Goodhart, Charles A. E., O’Hara, Maureen (1997): High Frequency Data 
in Financial Markets: Issues  and  Applications.  In:  Journal  of  
Empirical Finance, Vol. 4 (2-3), S. 73-114.

Gordon, Myron J., Shapiro, Eli (1956): Capital equipment analysis: The 
required  rate  of  profit.  In:  Management  Science,  Vol.  3  (1),  
Oktober 1956, S. 102-110.

Gouriéroux, Christian, Jasiak, Joanna, Le Fol,  Gaelle (1999): Intra-day 
market activity. In: Journal of Financial Markets, Vol. 2 (3), Au
gust 1999, S. 193-226.

Graham,  Benjamin  (1973):  The  Intelligent  Investor.  4.  überarbeitete  
Auflage (erstmals erschienen 1949) New York: Harper & Row.

Graham, Benjamin, Dodd, David (1934): Security Analysis.

Gresse,  Carole  (2006):  The  Effect  of  Crossing-Network  Trading  on  
Dealer  Market's  Bid-Ask  Spread.  In:  European  Financial  
Management, Vol. 12 (2), März 2006, S. 143-160.

Griffioen, Gerwin A. W. (2003): Technical Analysis in Financial Markets.
University of Amsterdam. (Tinbergen Institute Research Series.  
Nr. 305. Doctoral Thesis).

342



  8 Literaturlisten

Griffiths, M., Smith, B., Turnbull, D. A., White, R. (2000): The Costs and
Determinants of Order Aggressiveness. In:  Journal of Financial  
Economics, Vol. 56 (1), S. 65–88.

Grossman, Randy (2005): The Search for the Ultimate Trade: Market  
Players in Algorithmic Trading. Financial Insights. (Consulting  
report, Februar 2005).

Groysberg,  Boris,  Healy,  Paul,  Chapman, Graig,  Shantikumar,  Devin,  
Gui,  Yang (2007):  Do Buy Side  Analysts  outperform the  sell  
side?.  Harvard Business School,  University of  North Carolina  
(Chapel Hill). (Working Paper, März 2007).

Gsell, Markus (2006):  Is  Algorithmic Trading distinctively different?  
Assessing its behaviour in comparison to informed, momentum 
and  noise  traders.  Universität  Frankfurt  (E-Finance  Lab).
(Discussion-Paper 15/2006). Auch erschienen in: Proceedings of 
the  International  Conference  on  Business  &  Finance  2006  
(Hyderabad/India). 

Gsell, Markus (2008): Assessing the Impact of Algorithmic Trading on 
Markets:  A Simulation Approach.  Universität  Frankfurt  (E-Fin-
ance Lab). (CFS Working Paper 2008/49, Juni 2008). 

Gsell,  Markus  (2009):  Algorithmic  Trading  Activity  on  XETRA.  
Working Paper. Auch erschienen in: The Journal of Trading, Vol. 
4 (3), Sommer 2009, S. 74-86.

Hadzic,  Maja,  Wongthongtham,  Pornpit,  Chang,Elizabeth,  Dillon,  
Tharam (2009): Ontology-Based Multi-Agent  Systems.  In:  
Kacprzyk, Janusz (Hrsg.): Studies in Computational Intelligence, 
Vol. 219, Berlin/Heidelberg: Springer Verlag.

Hall,  Tony,  Hautsch,  Nikolaus  (2007):  Modelling  the  Buy  and  Sell  
Intensity in a Limit Order Book Market. In: Journal of Financial 
Markets, Vol. 10 (3), S. 249-286.

343



  8 Literaturlisten

Harris, Larry (1998): Optimal Dynamic Order Submission Strategies in 
Some Stylized Trading Problems. In:  Financial Markets, Institu-
tions, and Instruments, Vol. 7 (2), S. 1–76.

Harris, Larry (2003): Trading and Exchanges: Market Microstructure for 
Practitioners. New York: Oxford University Press.

Hartmann-Wendels, Thomas, Pfingsten, Andreas, Weber, Martin (2004): 
Bankbetriebslehre, 3.  überarbeitete Auflage, Berlin/Heidelberg:  
Springer Verlag.

Hasbrouk, Joel, Saar, Gideon (2007):  Technology and Liquidity Provi-
sion: The Blurring of Traditional Definitions. NYU (Stern School
of Business), Cornell University. (Working Paper, 30. Dezember 
2007).

Hasbrouk, Joel, Sofianos, George, Sosebee, Deborah (1993): New York 
Stock  Exchange  Systems  and  Trading  Procedures,  New York  
Stock  Exchange  (NYSE).  (NYSE Working Paper  #93-01,  27.  
April 1993). 

Hasanhodzica, Jasmina, Lo, Andrew W. (2007): Can Hedge Fund Returns
be Replicated?: The Linear  Case.  In:  Journal  of  Investment
Management, Vol. 5 (2), S. 5-45.

Hastie,  Trevor,  Tibishirani,  Robert,  Friedman,  Jerome  (2001):  The  
Elements  of  Statistical  Learning:  Data Mining,  Inference,  and  
Prediction. New York: Springer Verlag.

Hendershott, Terence,  Jones, Charles M., Menkveld, Albert J. (2008):  
Does Algorithmic Trading improve  liquidity?.  University  of  
California,  Columbia  Business  School,  VU  University
Amsterdam. (Working Paper, 26. April 2008).

344



  8 Literaturlisten

Henricksson, Roy D., Merton, Robert C. (1981): On Market Timing and 
Investment Performance II: Statistical Procedures for Evaluating
Forecasting Skills. In: Journal of Business, Vol. 54 (4), S. 513-
533.

Heires, Katherine (2006): Algo Arms Race Has a Leader - For Now. In: 
Securities Industry News and Source Media Inc.  (Hrsg):  2006  
Security Industry News. (White Paper, 18. Dezember 2006).

Hehn,  Elisabeth  (2002):  Asset  Management  in  Kapitalanlage-  und
Versicherungsgesellschaften,  Altersvorsorge,  Nachhaltige
Investments, Rating. Wiesbaden: Gabler. 

Hertle, Alexander, Schenk, Norman (1995): Computerbörse. In: Gerke,  
Wolfgang (Hrsg.): Handwörterbuch des Bank- und Finanzwesens.
2. überarbeitete Auflage, S. 410-420.

Heylighen, Francis (2008): Complexity and Self-organization. Working 
Paper. Auch erschienen in: Bates, Marcia J., Maack, Mary Niles 
(Hrsg.):  Encyclopedia  of  Library  and  Information  Sciences,  
Taylor & Francis. 

HFR - Industry Report  (2009):  HFR – Global Hedge Funds Industry  
Report. Hedge Funds Research Inc.. 2. Quartal 2009.

Hilpold, Claus, Kaiser, Dieter G. (2010): Innovative Investmentstrategien
- Handelsstrategien für eine optimierte Porftfoliodiversifikation.  
Wiesbaden: Gabler. 

Hirshleifer,  David,  Shumway,  Tyler  G.  (2003):  Good  Day  Sunshine:
Stock Returns and the Weather. In: Journal of Finance, Vol. 58  
(3), S. 1009-1032.

345



  8 Literaturlisten

Hogan, Steve, Jarrow, Robert A., Teo, Melvyn, Warachka, Mitch (2003): 
Testing  Market  Efficiency  using  Statistical  Arbitrage  with  
Applications  to  Momentum  and  Value  Strategies.  Cornell  
University, Singapore Management University. (Working Paper,  
15. April 2003).

Hornberg,  Klaus  Wilhelm (2006):  Hedgefonds:  Gute  Renditen  durch  
Risikokontrolle und Verlustvermeidung. 1. Auflage Wiesbaden: 
Gabler.

Hubbard, Carl M. (2007): Analysis of Hedge Fund Alphas And Betas In 
The  Context  Of  The  Fama  And  French  Three-Factor  Model.  
Seventh Annual IBER & TLC Conference Proceedings 2007, Las 
Vegas Nevada, USA. 

Hughart, David (1975): Informational asymmetry, bidding strategies, and
the  marketing  of  offshore  petroleum  leases.  In:  Journal  of  
Political Economy, Vol. 83 (5), S. 969-985.

Ignatovich,  Denis  Andrey  (2006):  Quantitative  Trading  System.  
University of Texas. (Working Paper, 28. April 2006).

Indjic,  Drago, Heen, Aasmund (2003): AIMA Survey of Hedge Fund  
Classification Practice. (White Paper). Auch erschienen in AIMA 
Journal, September 2003.

Ingber,  Lester (1996): Adaptive Simulated Annealing (ASA), Lessons  
learned. In: Control and Cybernetics 2522m, Special issue of the 
Polish journal Control and Cybernetics on "Simulated Annealing 
Applied to Combinatorial Optimization, S. 33-54.

Ingber,  Lester,  Mondescu, Radu Paul (2000):  Optimization of trading  
physics models of markets. Working Paper. Auch erschienen in: 
IEEE Trans. On Neural Networks, Vol. 12 (4), S. 776-790 .

346



  8 Literaturlisten

Jäger, Clemens (2008): The Principal-Agent-Theory Within the Context 
of  Economic  Sciences:  Summary,  Norderstedt:  Books  on
Demand.

Jalote, Pankaj (2005): An integrated approach to software engineering, 3. 
Auflage, Kanpur: Springer Verlag.

Jegadeesh,  Narasimhan,  Titman,  Sheridan.  (1993):  Returns  to  buying
winners  and  selling  losers:  Implications  for  stock  market
efficiency. In:   Journal of Finance, Vol. 48 (1), März 1993, S.  
65 – 91.

Jegadeesh,  Narasimhan,  Titman,  Sheridan  (2001):  Profitability  of  
Momentum  Strategies:  An  Evaluation  of  Alternative  
Explanations. In: Journal of Finance 56 (2), April 2001, S. 699-
720.

Jennings, Nicholas R., Wooldridge, Michael J. (1996):  Software Agents. 
In: IEEE Review, Vol. 42 (1), S. 17-20.

Jensen,  Michael  J.  (1968):  The Performance of  Mutual  Funds in  the  
Period 1945-1964. In: Journal of Finance, Vol. 23 (2), S. 389-416.

Johnson, Jeromee, Tabb, Larry (2007): Groping in the dark: Navigating 
crossing networks and other dark pools of liquidity. TABB Group.
(Research Report, 31. Januar 2007).

Jolliffe,  Ian  T.  (2002):  Principal  Component  Analysis.  2.  Auflage,  
Springer Series in Statistics, New York: Springer Verlag. 

Jorion,  Philippe  (2001):  Value  at  Risk  –  The  New  Benchmark  for  
Managing Financial Risk. 2. Auflage, McGraw-Hill.

Kaastra, Iebeling, Boyd, Milton S. (1995):  Forecasting Futures Trading 
Volume Using Neural Networks. In: Journal of Futures Markets, 
Vol. 15 (8) , S. 953-970.

347



  8 Literaturlisten

Kakade, Sham M., Kearns,  Michael,  Mansour,  Yishay, Ortiz,  Luis E.  
(2004): Competitive Algorithms  for  VWAP and  Limit  Order  
Trading.  Proceedings  of  the  5th  ACM  conference  on  
Electronic commerce 2004.

Kamstra, Mark J.,  Kramer,  Lisa A.,  Levi,  Maurice D. (2003):  Winter  
Blues: Seasonal Affective Disorder (SAD) and Stock Returns. In: 
American Economic Review, Vol. 93 (1), S. 324-343.

Kat, Harry M. (2003): The dangers of Mechanical Investment Decision-
Making: The Case of Hedge Funds.  City University of London  
(Cass Business School). (Working Paper, 28. November 2003).

Katz, Jeffrey, McCormick, Donna (2000): The Encyclopedia of Trading 
Strategies. McGraw Hill. 

Kaul, Michael (2001): Kurspolitik von Aktienhändlern, Ein Finanzmarkt-
modell mit unvollständiger Information. Dissertation Humboldt-
Universität Berlin. 1. Auflage Wiesbaden: Deutscher Universitäts-
Verlag, Gabler (Gabler Edition Wissenschaft).

Kearns,  Michael,  Ortiz,  Luis  (2003):  The  Penn-Lehman  automated  
trading  project.  In:  IEEE  computer  society  (Hrsg.):  IEEE  
Intelligent Systems, Vol. 18 (6), November/Dezember, S. 22-31. 

Keim, Donald, B., Madhavan, Ananth (1998): The Cost of Institutional 
Equity  Trades.  In:  Financial  Analysts  Journal,  Vol.  54  (4),  
Juli/August, S. 50-69.

Kendall, Kim (2007): Electronic and algorithmic trading technology: the 
complete guide. In: Kaljuvee, Ayesha, Kaljuvee, Jürgen (Hrsg.):  
Complete Technology Guides for Financial Services. Elesevier.

Kestner, Lars N. (2003): Quantitative Trading Strategies: Harnessing the 
Power of Quantitative Techniques to Create a Winning Trading  
Program. McGraw-Hill Professional.

348



  8 Literaturlisten

Khotari, S. P., Warner, Jerold, B. (2006): Econometrics of Event Studies. 
Tuck School of Business at Dartmouth. (Working Paper, 19. Mai, 
2006). Auch erschienen in: Eckbo, Espen B. (Hsrg.): Handbook of
Corporate  Finance  (Handbooks  in  Finance  Series):  Empirical  
Corporate Finance, Volume A. Kapitel 1. Elsevier: North Holland.

Kissell,  Robert  (2006):  The  Expanded  Implementation  Shortfall.  
(Working Paper, Mai 2006).  Auch erschienen in: The Journal of 
Trading, Summer 2006, Vol. 1 (3), S. 6-16.

Kissell,  Robert  (2007):  Statistical  Methods  to  Compare  Algorithmic  
Performance. In: Journal of Trading, Vol. 2 (2), S. 53-62.

Kissell, Robert, Malamut, Roberto (2005): Algorithmic decision-making 
framework. (Working Paper, Dezember 2005).  Auch erschienen  
in: Journal of Trading, Winter 2006, Vol. 1(1), S. 12–21.

Knogler,  Christian,  Linsmaier,  Michael  (2008):  Product  Management  
Systems in Financial Services Software Architecture. In: Seese,  
Detlef,  Weinhardt,  Christof,  Schlotmann,  Frank  (Hrsg.):  Hand-
book on Information Technology in Finance, Berlin-Heidelberg:  
Springer Verlag, S. 51-69.

Kohonen, Teuvo (1988):  Self-Organizing and Associative Memory.  2.  
Auflage, Berlin/Heidelberg: Springer Verlag.

Konishi, Hizuru (2002): Optimal slice of a VWAP trade. In: Journal of 
Financial Markets, Vol. 5 (2), S. 197-221.

Kostovetsky, Leonard (2007):  Brain Drain: Are Mutual Funds Losing  
Their Best Minds?. University of Rochester (Simon School of  
Business). (Working Paper, November 2007).

Kratz, Peter, Schöneborn, Torsten (2009): Optimal Liquidation in Dark 
Pools. EFA 2009 Bergen. (Meeting Paper, 29. Juni 2009).

349



  8 Literaturlisten

Krauel,  Wolfgang  (2000):  Insider-Handel.  1.  Auflage,  Baden-Baden:  
Nomos Verlag.

Large,  Jeremy H.  (2004):  Cancellation  and  Uncertainty Aversion  on  
Limit  Order  Books.  University  of  Oxford  (Nuffield  College).  
(Working Paper, Nr. 2004-W5, 4. Februar 2004). 

Lattemann,  Christoph,  Gomolka,  Johannes  G.  (2009):  NGAT -  Next  
Generation  Algorithmic  Trading,  Dow  Jones  Briefing  on  
Algorithmic  Trading,  Frankfurt  (Main).  (Präsentation,  18.
November 2009).

Le  Breton,  Victor  (2007):  Le  Trading  Algorithmique.  Université  de  
Paris1. (Doctorant au CES  - MATISSE, Hal-00332823,  Februar  
2007).

Lee, Ruben (1998): What is an exchange?, The Automation, Management
and Regulation of Financial Markets. Oxford: Oxford University 
Press.

Lhabitant, Francois-Serge (2001): Hedge Funds Investing: A Quantitative
Look Inside the Black Box. (Working Paper, August 2001).

Lhabitant,  Francois-Serge  (2002):  Hedge  Funds:  Myths  and  Limits,
London: John Wiley & Sons.

Li, Feng (2006): Do stock market investors understand the risk sentiment
of corporate annual reports?. University of Michigan (Stephen M.
Ross School of Business). (Working Paper, 21. April 2006).

Liang, Bing (2003): The Accuracy of Hedge Fund Returns. In: Journal of
Portfolio Management, Vol. 29 (3), S. 111-122.

Liebenberg,  Lauren  (2002):  The Electronic  Financial  Markets  of  the  
Future:  Survival  Strategies  of  the  Broker-Dealers.  New York:  
Palgrave Macmillan (Finance and Capital Markets).

350



  8 Literaturlisten

Liebhart, Daniel, Schmutz, Guido, Lattmann, Marcel, Heinisch, Markus, 
Könings, Michael, Kölliker, Mischa, Pakull, Perry, Welkenbach,  
Peter (2008):  Integration Architecture Blueprint – Leitfaden zur  
Konstruktion von Integrationslösungen. München: Carl  Hanser  
Verlag. 

Lippe,  Wolfram-Manfred  (2006):  Soft-Computing: Mit  neuronalen
Netzen,  Fuzzy-Logic  und  evolutionären  Algorithmen.  Berlin/  
Heidelberg: Springer Verlag.

Lo, Andrew W., MacKinlay, Craig A. (1997): Maximizing predictability 
in the stock and bond markets.  In:  Macroeconomic  Dynamics,  
Vol. 1, S. 102-134.

Lo,  Andrew  W.,  MacKinlay,  Craig,  A.  (1999):  A Non-Random  Walk
Down Wall Street, University Press of California. 

Lo,  Andrew,  MacKinlay,  Craig  A.,  Zhang,  June  (2002):  Econometric
models of limit-order executions.  In:  Journal  of  Financial
Economics, Vol. 65 (1), S. 31–71.

Lo, Andrew W., Mamaysky, Harry, Wang, Jiang (2000): Foundations of 
Technical  Analysis:  Computational  Algorithms,  Statistical  
Inference,  and  Empirical  Implementation.  In:  The  Journal  of  
Finance, Vol. 55 (4), August 2000, S. 1705-1765.

Loader,  David  (2002):  Clearing,  Settlement  and  Custody.  Securities
Institute, Operations Management  Series.  Oxford:  Butterworth-
Heinemann Finance.

Los,  Cornelis,  A.  (2001):  Computational  Finance,  A  scientific  
perspective. Singapore: World Scientific Publishing.

Los, Cornelis A., Karuppiah, Jeyanthi (2000): Wavelet Multiresolution  
Analysis of High-Frequency Asian  FX  Rates,  Summer  1997.  
AFA  2001  New  Orleans,  Adelaide  University  (School  of  
Economics). (Working Paper No. 00-6, 12. Oktober 2000).

351



  8 Literaturlisten

Loss,  Louis,  Seligmann,  Joel  (2004):  Fundamentals  of  securities  
regulation. 5. Auflage New York: Aspen Publishers. 

Lüscher-Marty,  Max  (2008):  Theorie  und  Praxis  der  Geldanlage  2,  
Portfoliomanagement und Derivatprodukte. 1. Auflage, Zürich:  
Compendio Bildungsmedien.

Lyons, Richard K. (2001): The Microstructure Approach to Exchange  
Rates. Massachusetts Institute of Technology. Cambridge: MIT  
University Press. 

MacKinlay, A. Craig (1997): Event studies in economics and finance. In: 
Journal of Economic Literature, Vol.  35 (1), S. 13-39.

Madhavan, Ananth (2000): Market Microstructure: A Survey. In: Journal 
of Financial Markets, Vol. 3 (3), August, S. 205-258.

Madhavan, Ananth (2002): VWAP- Strategies, Transaction Performance: 
The  Changing  face  of  trading.  In:  Bruce,  Brian  (Hrsg):
Investment  Guides  Series.  Institutional  Investor  Inc.,  S.  32-
38.

Magerman, Tom, Van Looy, Bart, Xiaoyan, Song (2008): Exploring the 
Feasibility and Accuracy of Latent Semantic Analysis Based Text 
Mining  Techniques  to  Detect  Similarity  between  Patent
Documents  and  Scientific  Publications.  Katholieke  Universiteit
Leuven. (Working Paper, 31. Juli 2008).

Maillet, Bertrand, Rousset, Patrick (2001): Classifying Hedge Funds with
Kohonen  Maps:  A First  Attempt.  Université  Paris  1  Pantheon
Sorbonne,  Centre  for  Research  on  Education,  Training  and
Employment (CEREQ). (Working Paper, November 2001).

Mandelbrot, Benoit (1963): The Variation of Certain Speculative Prices. 
In: Journal of Business, Vol. 36 (4), S. 394-419.

352



  8 Literaturlisten

Mantegna, Rosario M., Stanley, H. Eugene (1999): An Introduction to  
Econophysics,  Correlations  and  Complexity  in  Finance.  
Cambridge: Cambridge University Press.

Marcial,  Gene  G.  (1999):  Die  Insider-Akte,  die  dunkle  Seite  des  
Geldverdienens, München: Finanzbuchverlag. 

Markowitz, Harry M. (1952): Portfolio Selection. In: Journal of Finance, 
Vol. 7 (1), S. 77-91.

Markowitz, Harry M., Todd, Peter G., Sharpe, William F. (2000): Mean-
variance  analysis  in  portfolio  choice  and  capital  markets.  
Überarbeitete Auflage, John Wiley & Sons.

Marshall,  John  F.  (2000):  Dictionary of  Financial  Engineering.  New  
York: John Wiley & Sons.

Massimb, Marcel N., Phelps, B. D. (1994): Electronic Market Structure 
and Liquidity. In: Financial Analyst Journal,  Januar-Februar, S.  
39-50.

McAndrews,  James,  Stefanadis,  Chris  (2000):  The  Emergence  of  
Electronic Communications Networks  in  the  U.S.  Equity  
Markets. In: Federal Reserve Bank of New York (Hrsg.):  Current 
Issues in Economic and Finance. Vol. 6 (12), Oktober 2000.

Menkhoff, Lukas, Schmidt, Ulrich (2005): The Use of Trading Strategies 
by Fund Managers: Some First Survey Evidence. Universität von 
Hannover. (Discussions Paper No. 314).

Merton,  Robert  C.  (1981):  On  Market  Timing  and  Investment  
Performance  I:  An  Equilibrium  Theory  of  Value  for  Market  
Forecasts. In: Journal of Business, Vol. 54 (3), Juli 1981, S. 363-
406.

353



  8 Literaturlisten

Micheloud,  Maryléne,  Rieder,  Medard  (1997):  Objektorientierte  
Programmierung in C+: ein umfassender Ansatz. Lausanne: Press.
Polytechniques et Universitaires Romandes (PPUR). 

Milgrom, Paul  R,  Weber Robert  J.  (1982):  A theory of  auctions  and  
competitive biding. In: Econometrica, Vol. 50 (5), S. 1089-1122.

Minai, Ali A., Braha, Dan, Bar-Yam, Yaneer (Hrsg.) (2010): Unifying  
Themes in Complex Systems: Vol VI: Proceedings of the Sixth  
International  Conference  on  Complex  Systems.  New England  
Complex  Systems Institute  Book Series.  Cambridge:  Springer  
Verlag (Springer-Complexity).

Mitchell, Mark, Pulvino, Todd (2001): Characteristics of Risk in Risk  
arbitrage. In: Journal of Finance, Vol. 56 (6), Dezember 2001, S. 
2135-2175.

Mittal, Hitesh (2008): Are You Playing in a Toxic Dark Pool? A Guide to 
Preventing Information Leakage. In: Journal of Trading, Vol. 3  
(3), Sommer 2008, S. 20-33.

Morris, Derek, Kantor-Hendrick, Lenore (2005): Key Considerations in 
Selecting  an  Algorithmic  Trading  Provider.  In:  Bruce,  Brian  
(Hrsg.):  Algorithmic  Trading:  Precision,  Control,  Execution.  
Institutional Investor Inc., S. 20–28.

Nabben, Stefan (1996): Funktionen und Auswirkungen bedingter Börsen-
regeln. Wiesbaden: Gabler.

Nagaya,  Shigeki,  Chenli,  Zhang,  Hasegawa,  Osamu  (2009):  An  
Associated-Memory-Based  Stock  Price  Predictor.  In:  Alippi,  
Cesare,  Polycarpou,  Marios  M.,  Panayiotou,  Christos  (Hrsg.):  
Proceedings of the 19th International Conference on Artificial  
Neural  Networks:  Part  II  Limassol,  Zypern,  September  2009,  
Proceedings II. S. 345-357.

354



  8 Literaturlisten

Narang, Rishi K. (2009): Inside the Black Box: The Simple Truth About 
Quantitative Trading, Hoboken (NJ): John Wiley & Sons.

Nath,  Purnendu  (2003):  High  Frequency  Pairs  Trading  with  U.S.  
Treasury Securities: Risks and Rewards for Hedge Funds. London
Business School. (Working Paper, November 2003).

Neely, Christopher (1997): Technical analysis in the foreign exchange  
market: a layman's guide. In: Federal Reserve Bank of St. Louis 
(Hrsg.): Review, September 1997, S. 23-38. 

Neely, Christopher, Weller, Peter (1998): Technical trading rules in the 
European monetary system. Federal Reserve Bank of St. Louis,  
University  of  Iowa  (Henry  B.  Tippie  College  of  Business).  
(Working Paper, Nr. 1997-015C, 17. November 1998).

Neely,  Christopher, Weller, Peter, Dittmar, Robert (1997): Is  technical  
analysis  in  the  foreign  exchange market  profitable?  A genetic  
programming approach. In: Journal of Financial and Quantitative 
Analysis, Vol. 32 (4), Dezember 1997, S. 405 – 426.

Netzer,  Oded,  Lattin,  James, Seenu,  Srinivasan,  V.  (2007):  A Hidden  
Markov Model of Customer Relationship  Dynamics.  Columbia  
University, Stanford University. (Stanford GSB Research Paper,
Nr. 1904, Juni 2007).

Niggemann, Britt (2010): Anlage von Firmen und Privatvermögen. In:  
Hilse,  Jürgen,  Netzel,  Werner,  Simmert,  Diethard  (Hrsg):
Praxishandbuch  Firmenkundengeschäft,  Geschäftsfelder,
Risikomanagement, Marketing. 1. Auflage, Wiesbaden: Gabler, S.
321- 339. 

Norman, David James (2002): Professional Electronic Trading. Singapur:
John Wiley & Sons.

O’Hara,  Maureen  (1998):  Market  Microstructure  Theory.  Blackwell  
Publishing. 

355



  8 Literaturlisten

Ozenbas, Deniz (2009): Volatility and Price Discovery in Stock Markets: 
An Intra-day Analysis of the New York Stock Exchange, Nasdaq 
Stock  Market,  London  Stock  Exchange,  Euronext  Paris  and  
Deutsche Boerse. VDM-Verlag. 

Pardo,  Robert  (2008):  The  Evaluation  and  Optimization  of  Trading  
Strategies. New Jersey: John Wiley & Sons. 

Park,  Cheol-Ho, Irwin, Scott H.(2004):  The Profitability of Technical  
Analysis: A Review. (AgMAS Project Research Report No. 2004-
04, Oktober 2004).

Park, Andreas, Sabourian, Hamid (2009): Herding and Contrarian Beha-
viour in Financial Markets. University of Toronto, University of  
Cambridge. (Working Paper, 29. Mai 2009).

Paraschiv,  Daniel,  Raghavendra,  Srinivas,  Vasiliu,  Laurentiu  (2009):
Algorithmic Trading with Human Agents and Computer Agents in
an Artificial Stock Market. Proceedings of the 15th International 
Conference  on Computing in  Economics  and  Finance,  Sydney,
Australia,  2009.  Siehe  dazu  auch: Paraschiv  et  al.  (2008):
Algorithmic Trading on an Artificial Stock Market,  Buchkapitel 
in:  Studies  in:  Kacprzyk,  Janusz  (Hrsg.):  Computational
Intelligence. Berlin/Heidelberg: Springer Verlag.

Paskelian, Oannes G. (2010): The Impact of Algorithmic Trading Models
on  the  Stock  Market.  In:  Gregoriou,  Greg  N.  (Hsrg.):  The
Handbook of Trading – Strategies for Navigating and Profiting
from Currency, Bond and Stock Markets. McGraw-Hill, S. 275-
286.

Pascual, Roberto, Veredas, David (2010): Does the Open Limit Order  
Book Matter in Explaining Informational Volatility?. In: Journal 
of Financial Econometrics, Vol. 8 (1), Winter 2010, S. 57-87.

356



  8 Literaturlisten

Patnaik, Tirthankar C., Thomas, Susan (2004): Profitability of Trading  
Strategies on High Frequency Data, with Trading Costs. (Working
Paper, 28. April 2004).

Perold,  Andre  F.  (1988):  The implementation Shortfall:  Paper  versus  
Reality.  In:  Journal  of  Portfolio  Management  ,  Vol.  14  (3),  
Frühling, S. 4-9.

Perotti,  Pietro,  Rindi,  Barbara  (2006):  Market  for  Information  and  
Identity Disclosure in an Experimental Open Limit Order Book. 
In: Economic Notes, Vol. 35 (1), S. 97-119.

Peterson, Mark, Sirri, Erik (2002): Order Submission Strategy and the  
Curious Case of Marketable Limit  Orders.  In:  The  Journal  of  
Financial  and  Quantitative  Analysis,  Vol.  37  (2),  Juni  2002,
S. 221-241.

Picot, A. Bortenlänger, C., Röhrl, H., (1996): Börsen im Wandel – Der 
Einfluss  von  Informationstechnik  und  Wettbewerb  auf  die
Organisation  von  Wertpapiermärkten.  Frankfurt  (Main):  Fritz-
Knapp Verlag.

Poetzsch-Hefter,  Arnd  (2009):  Konzept  der  objektorientierter
Programmierung – Mit einer Einführung  in  JAVA.  2.  Auflage
Berlin/Heidelberg: Springer Verlag.

Poggio, Tomaso, Lo, Andrew W. , Le Baron, Blake D. , Chan, Nicholas 
T.  (2001):  Agent-Based  Models  of  Financial  Markets:  A  
Comparison with Experimental Markets. MIT Sloan School of  
Management. (Working Paper No. 4195-01, Oktober 2001).

Pole, Andrew (2007): Statistical Arbitrage: Algorithmic Trading Insights 
and Techniques. Hoboken (NJ): John Wiley & Sons.

Popova, Elmira, Popova, Ivilina (2010): Estimation of Performance and 
Execution Time Effect on High Frequency Statistical Arbitrage  
Strategies. In: Journal of Trading, Vol. 5 (2), S. 23-30.

357



  8 Literaturlisten

Porter, M. E. (1996): What is a strategy?. In: Harvard Business Review, 
Vol. 74 (6), November-Dezember, S. 61-78.

Posthuma, Nolke, Van der Sluis, Pieter Jelle (2003): A Reality Check on 
Hedge  Fund  Returns.  ABP  Investments,  Freie  Universität  
Amsterdam. (Working Paper, Juli 2003).

Powell, Don (2008): Systematic Trading. In: Gregoriou, Greg N. (Hrsg.): 
Encyclopedia of Alternative Investments. Chapman & Hall/CRC 
Press.

Prix, Johannes, Loistl, Otto, Huetl, Michael (2007): Algorithmic trading 
patterns in xetra orders. In: The European Journal of Finance, Vol.
13 (8), S. 717– 739.

Prix, Johannes, Loistl, Otto, Huetl, Michael (2008): Chain-Structures in 
Xetra Order  Data.  Universität  Wien.  (Working  Paper,  Januar  
2008). 

Pujol, Gregor (2009): Smart Order Routing and Best Execution. AMCIS 
2009 Proceedings.(Working Paper Nr. 155, 7. Oktober 2009).

Raberto,  Marco,  Cincotti,  Silvano,  Focardi,  Sergio  M.,  Marchesi,
Michele (2001): Agent-based simulation of a financial market. In:
Physica A, Vol. 299 (1-2), Oktober 2001, S. 319-327.

Ragvahendra, Srinivas, Paraschiv, Daniel, Vasiliu, Laurentiu (2008): A 
Framework for Testing Algorithmic Trading Strategies. National 
University  of  Ireland  (Galway),  Department  of  Economics.  
(Working Paper No. 0139, Dezember 2008).

Ranaldo,  Angelo  (2004):  Order  Aggressiveness  in  Limit  Order  Book  
Markets. In: Journal of Financial Markets, Vol. 7 (1), S. 53-74.

Ranaldo,  Angelo,  Favre,  Lauren (2005):  How to Price Hedge Funds:  
From Two- to Four-Moment CAPM. Swiss National Bank. (UBS
Research Paper, 14. Juli 2005).

358



  8 Literaturlisten

Ready, Mark J. (2002): Profits from technical trading rules, in: Financial
Management, Vol. 31 (3), S. 43-61.

Ready,  Mark  J.  (2009):  Determinants  of  Volume in Dark  Pools.  AFA
2010 Atlanta. (Meetings Paper, 12. Dezember 2009).

Rinker,  Mike  (2003):  Vertragsschluss  im  börslichen  elektronischen
Handelssystem. Berlin: Erich-Schmidt Verlag.

Risca,  Mihaela,  Malik,  Dave,  Kessler,  Andy  (2008):  Trading  Floor
Architecture. Cisco Systems Inc..  (Consulting  Paper).  Auch
erschienen  in:  Wall  Street  Technology  Association  (WSTA)
Ticker Magazine, Juli/August 2007. 

Ross,  Stephen,  A.,  Westerfield,  Randolph,  W.,  Jaffe,  Jeffrey  (2004):
Corporate Finance. 7. Auflage Singapur: McGraw-Hill.

Rosu, Ioanid (2009): A Dynamic Model of the Limit  Order Book. In:
Review of Financial Studies, Vol. 22 (11), S. 4601-4641.

Ryland, Philip (2003): Essential Investment. London: The Economist.

Samanidou, Eleni, Zschischang, Elmar,  Stauer Dietrich,  Lux, Thomas  
(2007): Agent-based models in financial markets. In: Reports on 
Progress in Physics, Vol. 70 (3), S. 409-450. 

Schenk, Norman (1995): Börsenhandelssysteme. In: Gerke, Wolfgang,  
Steiner,  Manfred  (Hrsg.):  Handwörterbuch  des  Bank  und  
Börsenwesens.  3.  überarbeitete  Auflage  Stuttgart:  Schäffer-
Pöschel, S. 356-374.

Schenk,  Norman  (1997):  Informationstechnologie  und  Börsensysteme.
Analyse  und  Architektur  computerisierter  Wertpapiermärkte.
Wiesbaden: Gabler.

359



  8 Literaturlisten

Schmidt,  Hartmut  (1988):  Wertpapierbörsen:  Strukturprinzip,
Organisation  und  Kassa-  und  Terminmärkte,  München:  Verlag
Franz Vahlen.

Schmidt, Günter (1999): Informationsmanagement: Modelle, Methoden,
Techniken. 2. Auflage Berlin/Heidelberg: Springer Verlag.

Schubert, Matthias (2007): Datenbanken, Theorie, Entwurf und Program-
mierung relationaler Datenbanken. 2.Auflage Wiesbaden: Teubner
Verlag.

Schweitzer,  Frank,  Farmer,  J.  Doyne  (2007):  Brownian  Agents  and
Active Particles: Collective Dynamics in the Natural and Social 
Sciences.  Springer  Series  in  Synergetics.  Berlin/Heidelberg:
Springer Verlag.

Scott,  James H., Wolf, Charles (1979): The Efficient Diversification of
Bids in Treasury Bill Auctions.  In:  Review  of  Economics  and
Statistics, Vol. 61 (2), Mai 1979, S. 280-287.

Shapiro,  Arnold  F.  (2003):  Capital  Market  Applications  of  Neural
Networks, Fuzzy Logic and Genetic Algorithms. In: Proceedings
of the 13th International AFIR Colloquium, 1. Januar 2003, 1, S.
493-514. 

Sharpe,  William F. (1964):  Capital Asset  Prices: A Theory of Market  
Equilibrium under Conditions of Risk.  In:  Journal  of Finance,  
Vol. 19 (3), September 1964, S. 425-442. 

Sharpe,  William F.  (1992):  Asset  Allocation:  Management  Style  and  
Performance Measurement. In: Journal of Portfolio Management, 
Vol. 18 (2), Winter 1992, S. 7-19.

Smith, Vernon L (1966): Bidding theory and the Treasury bill auction:  
does  price  discrimination  increase  bill  prices?.  In:  Review of  
Economics and Statistics, Vol. 48, Mai 1966, S. 141-146.

360



  8 Literaturlisten

Starke, Gernot (2009): Effektive Software-Architekturen: Ein praktischer
Leitfaden. 4. Auflage München: Carl Hanser Verlag.

Storkenmaier,  Andreas,  Müller,  Marius,  Weinhard,  Christof (2010):  A  
Software-Framework  for  a  News  Event  Driven  Simulation  of  
Algorithmic Trading Strategies. In: Schumann, Matthias, Kolbe,  
Lutz  M.,  Breitner,  Michael  H.,  Frerichs,  Arne  (Hrsg.):  Multi-
konferenz Wirtschaftsinformatik 2010, 23.- 25. Februar 2010, Zu-
sammenfassung der Kurzbeiträge. Göttingen: Universitätsverlag, 
S. 371-372.

Taylor, Mark P., Allen, Helen (1992): The use of technical analysis in the 
foreign exchange market. In: Journal of International Money and 
Finance, Vol. 11 (3), Juni 1992, S. 304-314.

Teo, Melvyn (2009):  Does Size Matter in the Hedge Fund Industry?.  
Singapore Management University. (Working Paper, 22. Januar  
2009).

Tetlock, Paul C. (2007): Giving Content to Investor Sentiment: The Role 
of Media in the Stock Market. In: Journal of Finance Vol. 62 (3), 
Juni 2007, S. 1139-1168.

Tetlock,  Paul C.,  Saar-Tsechansky,  Maytal,  Macskassy,  Sofus (2008):  
More  than  Words:  Quantifying  Language  to  Measure  Firms'  
Fundamentals. In: Journal of Finance, Vol. 63 (3), Juni 2008, S.  
1437-1467.

Ting, Christopher (2006): Which daily Price is less noisy?. In: Financial 
Management, Vol. 35, Herbst 2006, S. 81-95.

Tsay, Ruey S. (2001): Analysis of Financial Time Series. 1. Auflage, John
Wiley & Sons.

Tumarkin, Robert, Whitelaw, Robert F. (2001): New or Noise? Internet  
Postings and Stock Prices. In: Financial Analysts Journal, Vol. 57 
(3), Mai-Juni 2001, S. 41-51.

361



  8 Literaturlisten

Von  Rosen,  Rüdiger  (1995):  Börsen  und  Börsenhandel.  In:  Gerke,  
Wolfgang, Steiner, Manfred. (Hrsg.): Handwörterbuch des Bank- 
und  Finanzwesens.  3.  Auflage  Stuttgart:  Schäffer-Poeschel,  S.  
333-345.

Vuorenmaa,  Tommi  A.  (2004):  A Multiresolution  Analysis  of  Stock  
Market  Volatility  Using  Wavelet  Methodology.  University  of  
Helsinki. (Licentiate Thesis, 21. September 2004).

Weigend,  Michael  (2008):  Python  ge-packt:  Schneller  Zugriff  auf  
Module,  Klassen  und  Funktionen.  4.  aktualisierte  Auflage  
Heidelberg: MITP-Verlag.

Weigend, Andreas, Shi, Shanming (1998): Predicting Daily Probability  
Distributions  of  S&P500  Returns.  NYU (Stern  School  of  
Business). (NYU Working Paper No. IS-98-23, (August 1998).

Wellons, Philip A., Germidis, Dimitri A., Glavanis, Bianca (1986): Banks
and specialised financial  intermediaries in development.  Paris:  
OECD (Development Centre Studies).

Wilke,  Jürgen (1998):  Vom Flügeltelegraphen zum Internet.  In:  Teute-
berg, Hans-Jürgen, Neutsch, Cornelisu (Hrsg.): Vierteljahreszeit-
schrift für Sozial- und Wirtschaftsgeschichte. VSWG Beiheft 147,
S. 163-178.

Williams,  John Burr  (1938):   The Theory of  Investment  Value.  Cam-
bridge: Harvard University Press.

Wittig, Hartmut (1999): Intelligent Media Agents, Key Technology for  
Interactive Television, Multi media  and  Internet  Applications,  
Braunschweig/Wiesbaden: Vieweg Verlag. 

Wranik, Adrian (2009): A Trading System for Flexible VWAP Executions
as a Design Artefact. Proceedings  of  the  13th Pacific  Asia  
Conference on Information Systems (PACIS), Hyderabad (India). 
(Paper Nr. 15).

362



  8 Literaturlisten

Wood, Robert  A. (2000):  Market  Microstructure Research Databases:  
History and Projections. In: Journal of Business and Economic  
Statistics, Vol. 18 (2), April, S. 140-145.

Wooldridge, Michael (2002): Intelligent Agents: The Key Concepts. In: 
Marík, V., Stepánovká, O. , Krautwurmova, H., Luck, M. (Hrsg).: 
Multiagent Systems and Applications II, (Prague 2001, selected
revised Papers), Lecture Notes in Computer Science (LNCS), Vol.
2322. Springer Verlag, S. 3-43.

Wooldridge, Michael, Jennings, Nicholas R. (1995): Intelligent agents:  
Theory and practice.  In:  The Knowledge Engineering Review,  
Vol. 10 (2), S. 115-152.

Wysocki, Peter D. (1999): Cheap Talk on the Web: The Determinants of 
Postings  on  Stock  Message  Boards.  University  of  Michigan  
(Business School). (Working Paper, November 1999).

Xetra  (2004):  XETRA  ®  Release  7.01  –  Marktmodell  Aktien
(Dokumentation zu XETRA ® Release 7.1.). Deutsche Börse AG.
(10. September 2004).

Yan,  Bingcheng,  Zivot,  Eric  (2003):  Analysis  of  High-Frequency
Financial  Data  with  S-Plus.  University  of  Washington
(Department  of  Economics).  (Working  Paper,  10.  November
2003). 

Yang,  Jian,  Jiu,  Brett  (2006):  Algorithm  Selection:  A  Quantitative  
Approach. ITG Inc.. (Consulting Paper, 25. April 2006). Auch  
erschienen in:  Bruce, Brian R. (Hrsg.): Algorithmic Trading II:  
Precision, Control,  Execution. Institutional Investor Inc., S. 26-
34. 

Yao,  Jing  Tao,  Tan,  Chew  Lim  (2001):  Guidelines  for  Financial  
Forecasting with Neural Networks. Proceedings of International 
Conference on Neural Information Processing, Shanghai,  China, 
14-18 November, 2001. S. 757-761.

363



  8 Literaturlisten

Zovko, Iilia I., Farmer, J. Doyne (2008): Correlations and Clustering in 
the Trading of Members of the  London  Stock  Exchange.  In:
Zovko,  Ilia  I.  (Hrsg.):  Topics  in  Market  Microstructure.
Kapitel  4.  University  of  Amsterdam:  Amsterdam  University  
Press, S. 59-76.

364



  8 Literaturlisten

Internetquellen

CIMA (2009): Cayman Islands Monetary Authority - Investments 
Statistical Digest 2007. Webseite:  

http://www.cimoney.com.ky/about_cima/about_feedra.aspxid 
=488&terms=statistical+digest (abgerufen am 30. März 2010).

Deutsche Börse AG (2003): Xetra: Many variations – a single goal: 
Accessing XETRA. Webseite: 

http://www.eurexbonds.com/public/download/tech_portfolio 
_20020628_1_en.pdf (abgerufen am 11. Februar 2009).

Deutsche Börse AG (2009b): ATP Agreement for participation in the 
Automated Trading Program (ATP) via the electronic trading 
system Xetra. Webseite: 

http://www.docstoc.com/ docs/2938043/ATP-Agreement-for-
participation-in-the-Automated-Trading-Program-ATP/. 
(abgerufen 18. April 2010).

Finanznachrichten (2009): Finanznachrichten.de - Schnappschuss eines 
XETRA-Orderbuches. Webseite:

 http://fns1.de/images/xetra_orderbuch3.gif. (abgerufen am 11. 
Februar 2010). 

FSC (2009): BVI Financial Services Commission - Statistical Bulletin 
Second Quarter 2009. Vol. 15). Webseite:

 http://www.bvifsc.vg/Default.aspx?tabid=200. (abgerufen am 3. 
Dezember 2009).

365



  8 Literaturlisten

Hafez, Peter (2010a): The Role of News in Financial Markets 
(Presentation, 1st February 2010). Webseite:

 http://www.optirisksystems.com/papers/PeterAgerHafez.pdf. 
(abgerufen am 2. Juni 2010).

Hafez, Peter (2010b): Sentiment-News – The Role of the News in 
Finance. Webseite: 

http://www.sentimentnews.com/. (abgerufen am 2. Juni 2010).

Harcourt Investment Consulting (2009): Introduction to Hedge Funds. 
Webseite: 

http://www.harcourt.ch/cms/hauptseite/zeigeBereich/11/gibDatei/ 
739/introductiontohedgefunds.pdf. (abgerufen am 3. Dezember 
2009).

Hussmann (2010): Hussmann Funds, Investment Resarch & Insight – 
Historical Data Series and Interesting Links, Provided by the 
Federal Reserve Economic Data (FRED). Webseite:

 http://www.hussmanfunds.com/html/datapage.htm. (abgerufen am
14. Juni 2010).

Lingohr & Partner (2009): Imagebroschüre für Privatanleger, Lingohr & 
Partner GmbH, Webseite: 

 http://www.lingohr.de/ → Beratung und Service → Dokumente. 
(abgerufen am 15. Februar 2010).

Lipper (2008): Thomson Reuters: Lipper Global Classifications – 
Extended, Definitions Document. Webseite: 

http://www.lipperweb.com/docs/support/DataChange/Extended 
_LGC_Definitions.pdf. (abgerufen am 30. März 2010). 

366



  8 Literaturlisten

NYSE (2007):  New York Stock Exchange Information Memorandum Nr.
07-52, Subject: PROGRAM TRADING UNDER RULE 80A, 
June 11th of 2007. Webseite: 

 http://apps.nyse.com/commdata/PubInfoMemos.nsf/ 
0/85256FCB005E1 (abgerufen am 14. November 2009).

Weil, Jonathan (2009): Bloomberg - Goldman Sachs Loses Grip on Its 
Doomsday Machine. Webseite:

http://www.bloomberg.com/apps/news?pid=newsarchive&sid 
=aFeyqdzYcizc  (abgerufen am 5. Januar 2010).

World Wealth Report (2009): World Wealth Report 2009. Cap Gemini 
Consulting und Merril Lynch Wealth Management. Webseite: 

http://www.ml.com/media/113831.pdf. (abgerufen am 14. 
Dezember 2009).

o.V. (2005a): FINextra - Lipper buys hedge fund data and research firms. 
Webseite: 

http://www.finextra.com/news/fullstory.aspx?Newsreview= 
comment& newsitemid=13342. (abgerufen am 6. Juni 2010).

o.V. (2005b): The Center for International Securities and Derivatives 
Markets (CISDM) - CISDM joins Forces with Leading Asset 
Management Business, AIRT LLC, to distribute and 
manage the oldest hedge fund database. Webseite:

http://cisdm.som.umass.edu/resources/ databasenews.html. 
(abgerufen am 6. Juni 2010).

367



  8 Literaturlisten

o.V. (2005c):  The Center for International Securities and Derivatives
Markets (CISDM) - Hedge Fund/CTA Database Composition. 
Webseite: 

http://cisdm.som.umass.edu/resources/databasecomp.asp. 
(abgerufen am 6. Juni 2010).

368



  8 Literaturlisten

Gesetzestexte

EU und Deutschland

BörsG: Börsengesetz : Ausfertigungsdatum 16. Juli 2007 (BGBl. I  S.  
1330, 1351). Zuletzt geändert durch Artikel 3a des Gesetzes vom
20. März 2009 (BGBl. I S. 607).

Mifid: Ausfertigungsdatum 30. April 2004, Richtlinie 2004/39/EG des  
Europäischen Parlaments und des Rates vom 21. April 2004 über 
Märkte für Finanzinstrumente, zur Änderung der Richtlinien 85
/611/EWG und 93/6/EWG des Rates und der Richtlinie 2000/  
12/EG  des  Europäischen  Parlaments  und  des  Rates  und  zur  
Aufhebung der Richtlinie 93/22/EWG des Rates.

InvG:  Investmentgesetz:  Ausfertigungsdatum:  15.  Dezember  2003,  
(BGBl.  I  S.  2676).  Zuletzt  geändert  durch  Artikel  13,  des  
Gesetzes vom 30. Juli 2009 (BGBl. I S. 2479). 

WpHG: Wertpapierhandelsgesetz, Fassung der Bekanntmachung vom 9. 
September 1998 (BGBl.I S. 2708). Zuletzt geändert durch Artikel 
3 des Gesetzes vom 20. März 2009 (BGBl. I S. 607).

USA

ICA: Investment Company Act of 1940: As Amended Through P. L.111-
72. Approved Oct. 13, 2009.

IAA: Investment Advisor Act of 1940: As Amended Through P. L. 111-
72. Approved Oct. 13, 2009.

Reg-NMS: Regulation National Market System, Securities and Exchange
Commission, 17 CFR PARTS 200, 201, 230, 240, 242, 249, and 
270 [Release No. 34-51808; File No. S7-10-04], RIN  3235-
AJ18.

SEC-Act: Securities and Exchange Act of 1934: As Amended Through P. 
L. 111-72. Approved Oct. 13, 2009.

369



  8 Literaturlisten

370



 Anhang

Anhang

A1. Objektorientierte Programmierung der
Tempelhove-Software

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

Für  die  Programmierung der  Tempelhove-Software  wurde  mit  Python
eine objektorientierte Programmiersprache eingesetzt. Unter der objekt-
orientierten Programmierung versteht  POETZSCH-HEFTER die Anwendung
von objektorientierten Konzepten bei der Software-Herstellung.1049 Das
bedeutet,  die  Software  wurde  entsprechend der  benötigten  Funktionen
bzw. Konzepte, in einzelne Objekte getrennt, die untereinander Nachrich-
ten austauschen können, aber trotzdem derselben Software angehören.1050

In der objektorientierten Programmierung unterscheidet man sogenannte
Klassen, Subklassen, Methoden, Attribute und Instanzen, zwischen denen
eine klare Hierarchie besteht.1051 Die Klassen bzw. auch Subklassen gel-
ten als Baupläne für die Objekte, mit dem man den Aufbau und das Ver-
halten eines Objekttypen definieren kann.1052 Jedem Objekt werden eige-
ne  Methoden (Handlungsoptionen) und  Attribute (aus  den Handlungen
resultierende Eigenschaften) zugeordnet.1053 Unter der Instanziierung ver-
steht man die Konstruktion einer Klasse (den Konstruktor Aufruf), die ei-
nem bestehenden Bauplan folgt sowie die Übergabe der benötigten 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.1054 Es  gibt  in  der  objektorientierten  Programmierung
zahlreiche Begriffe, die für die Charakterisierung der Software benutzt
werden können, deren Erklärung den Rahmen dieser Arbeit weit überstei-
gen würden (z.B.  sogenannte  Vererbung,  Subtyping,  Zero One Infinity

Rule bzw. Wiederverwendung, Parallelität).1055 Für eine Erklärung dieser
Begriffe und einen Überblick über die objektorientierte Programmierung,
wird auf die einschlägige Literatur in der Informatik verwiesen.1056

Tabelle 31, S. 374, zeigt eine Auswahl der objektorientierten Klassen, die
in  der  Tempelhove-Software  gebildet  wurden  und  erklärt  kurz  deren
Funktion. Eine ausführliche Darstellung aller  Klassen, Subklassen, Me-

thoden,  Attribute  und Instanzen ist  aus  den  genannten  Gründen  nicht
möglich und würde den Rahmen dieser Arbeit übersteigen. Der Nach-
richtenaustausch zwischen diesen Klassen erfolgt über das Software Fra-

mework, welches den technischen Rahmen für alle Objekte bildet. Die
einzelnen Klassen besitzen jeweils klar definierte und abgrenzbare Auf-
gaben, können aber nicht isoliert voneinander gesehen werden, weil sie
zu Erfüllung 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, erläutert wurden. Einen
Überblick dazu bietet Abbildung 1, S. 373. 

1054 Vgl. Weigend (2008), S. 300.
1055 Siehe dazu Vgl. Poetzsch-Hefter (2009).
1056 Vgl.  beispielsweise  für  die  Programmiersprache  Python  Weigend  (2009),  für

JAVA vgl. Poetzsch-Hefter (2009), für C/C++ vgl. Micheloud, Rieder (1997).
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Abbildung A1:    Zuordnung der Klassen objektorientierten
Programmierung zu den Teilaufgaben im Transaktionsprozess der
Informationsphase
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Bezeichnung der Klassen1057 Beschreibung der Klassen 

Feedhandler (API) Übernahme 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 Verfügung gestellt, je nachdem welche Datenbasis
für die Informationsbewertung angefordert wird. 

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

Signalgenerierung Zusammenfassung  aller  binären  Signale  aus  den  Algorithmen-
Klassen  und Ableitung  einer  Wahrscheinlichkeitsfunktion  für  die
zukünftige Kursentwicklung. 

Risikomanagement Überwachung 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 Übernahme der Kauf- und Verkaufssignale aus den vorhergehen-
den Klassen und Simulation eines fiktiven Portfolios, sofern nötig,
unter Einbeziehung von Zufallskomponenten.

Execution Übernahme der Kauf- und Verkaufssignale aus den vorhergehen-
den  Klassen,  Formulierung  der  Order  entsprechend  geltender
Kommunikationsprotokolle und Übermittlung der Order. 

Tabelle 31: Vereinfachte Auswahl objektorientierten Klassen der
Tempelhove-Software

1057 Eine Klasse kann aus mehreren Unterklassen bestehen, die hier aus Gründen der
Übersichtlichkeit zusammengefasst wurden.
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Unter den aufgeführten 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 überwachen und auswerten können. 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

1058 Zur Koordination der Entwicklungs- und Produktionsprozesse wurde ein eigenes
Software-Verfolgungssystem (Trac-System) entwickelt, dass mit der  Algorithmic
Trading Software verknüpft wurde. Diese Trac-System ist ein eigenständiges 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 über die Funktionswei-
se von Software-Programmen für Algorithmic Trading bekannt und die
Auswirkungen dieser Programme auf den Wertpapierhandel sind für Wis-
senschaftler sehr schwierig abzuschätzen. Trotzdem wird der Begriff des
Algorithmic Trading in den Medien häufig als Ursache von Finanzkrisen,
Börsenschwankungen oder  irrationalem Verhalten  der  Marktteilnehmer
angeführt.1059 Eine möglicher Grund dafür ist, dass man mit dem Begriff
einen technologischen Wandel und die Automatisierung der Finanzmärk-
te für den Menschen erfassbar machen kann. Algorithmic Trading steht
dabei im Kontext einer ganzen Reihe von anderen Innovationen, die zur
Entwicklung der Finanzmärkte beigetragen haben (z.B. die Einführung
des  bargeldlosen  Zahlungsverkehrs,  Telegraphie,  Börsen-TV).  Es  ist
möglich, 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 geführt hat.1060 

1059 Die Frankfurter Allgemeine Zeitung zitiert beispielsweise den Nobelpreisträger
Paul Krugmann mit den Worten:  „der Hochfrequenzhandel gehe über wirtschaft-
lich gesunde  Effekte von Börsenspekulationen hinaus,  denn er  beschneide die
Funktion der Aktienmärkte als Allokationsplatz des Kapitals und lasse am Primat
des Menschen im Verhältnis zur Maschine zweifeln.“ Finsterbusch (2010). 

1060 Abschnitt   4.4.3  ,  S.  204, stellte beispielsweise dar,  welche Handelsstrategien
beim Algorithmic Trading auf der Buy-Side möglich sind. Bei fast all diesen Han-
delsstrategien besteht eine Tendenz dazu, Overnight Risiken zu vermeiden und die
Halteperioden von Wertpapieren zu verkürzen. Kapitel  3  stellte das Algorithmic
Trading auf  der  Sell-Side dar.  Hier  besteht  ein allgemeiner  Konsens,  dass  die
durchschnittlichen Ordergrößen kontinuierlich sinken und die Ausführung einer
Order entweder zeitlich in die Länge gezogen oder über gleichzeitig auf mehrere
Märkte (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 Kapitalmärkten 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   vorläufig bestätigt, sie muss
aber in einem größeren Zusammenhang mit vielen weiteren Handelsstra-
tegien genauer überprüft werden. Zwar führen die simulierten Algorith-
mic Trading Strategien in Kapitel  6  zu schlechteren Renditen für 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-
märkte.  Je undurchsichtiger  die Anlageprozesse sind und je  mehr Ge-
heimhaltung dabei stattfindet,  desto geringere Risiken wollen rationale
Investoren auf den Finanzmärkten 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 D01b4) 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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Der Begriff Algorithmic Trading beschreibt ein Phänomen auf den Finanzmärk-
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 Börsenhandels entscheidend geprägt haben (z.B. die Er-
findung der Telegraphie, des Telefons, des FAX oder der elektronischen Wertpapier-
abwicklung). Die Elektronisierung der Finanzmärkte ist in den letzten Jahren so weit 
vorangeschritten, dass praktisch jede Börse über ein elektronisches Handelssystem 
verfügt. Die Frage ist nicht, ob Computerprogramme hier im Börsenhandel 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 über diese Computerprogramme zugäng-
lich sind. Die Idee dieser Dissertation bestand darin, dieses Problem zu umgehen 
und Informationen über Algorithmic Trading indirekt aus der Analyse von (Fonds-)
Renditen zu extrahieren. Johannes Gomolka untersucht daher die Forschungsfrage, 
ob sich Aussagen über 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 Transaktionsunterstützung) voneinander. Für die weitere Un-
tersuchung greift der Autor auf das Multifaktorenmodell zur Style-Analyse von Fung 
und Hsieh (1997) zurück. Mit Hilfe dieses Modells ist es möglich, 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 über 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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