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13.10.2005

Zusammenfassung

Die vorliegende Arbeit beschäftigt sich mit der Liquidität am deutschen Akti-
enmarkt. Konkret analysieren wir den Preiseinfluss von Transaktionen. Zunächst
zeigen wir in einem einfachen dynamischen Optimierungsmodell, wie die optimale
Handelsstrategie eines Anlegers von der funktionalen Form der Preiseinflussfunktion
abhängt. Anschließend bestimmen wir diese unter Verwendung von Orderbuchdaten
aus dem XETRA-Handel. Wir finden, dass die Annahme eines in der Ordergröße
linearen Preiseinflusses, wie sie in der Literatur üblicherweise verwendet wird, em-
pirisch nicht zu halten ist. In etwa der Hälfte der Fälle ist die Preiseinflussfunktion
konvex, in der anderen Hälfe der Fälle konkav. Die Form der Preiseinflussfunktion
ändert sich dabei nicht rein zufällig, sondern lässt sich mit einem VAR(1)-Modell
gut prognostizieren. Mit einem linearen Modell ist die Prognosegüte deutlich gerin-
ger. Die Ergebnisse unserer Studien implizieren, dass Anleger durch eine Anpassung
ihrer Handelsstrategie an die Liquiditätsdynamik einen beträchtlichen Teil der liqui-
ditätsbedingten Transaktionskosten im deutschen Aktienmarkt einsparen können.
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In this paper we investigate the price impact at the German Stock Exchange. In
a simple dynamic model we show how the optimal trading strategy of an investor
crucially depends on the functional form of the price impact function. Furthermore
we determine the price impact function from order book data from the XETRA
Automated Exchange. We find strong deviations of the price impact function from
linearity, with it being convex for about 50% of the cases, and concave for the other
50%. Changes over time in the functional form can be predicted quite accurately
by a VAR(1)-model for the parameters of a nonlinear model. In terms of forecast
accuracy, a nonlinear model is superior to a linear model. The results imply that
investors can reduce price impact costs at the German Stock Exchange by adjusting
their trading strategies to the liquidity dynamics.
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1 Einleitung

Die Höhe der Transaktionskosten spielt für den Erfolg einer Handelsstrategie eine zentrale

Rolle. Hierbei ist nicht nur an die expliziten Transaktionskosten in Form von Gebühren

zu denken, sondern vor allem auch an die impliziten Transaktionskosten, die dadurch ent-

stehen, dass ein Anleger durch seine Transaktion den Marktpreis zu seinen Ungunsten

verändert. Je weniger liquide ein Wertpapier ist und je größer die Transaktion ist, desto

bedeutsamer sind die impliziten Transaktionskosten. Um hohe implizite Transaktionskos-

ten zu vermeiden, platzieren institutionelle Anleger typischerweise nicht einen einzelnen

großen Auftrag an der Börse, sondern teilen die gewünschte Handelsmenge in mehrere klei-

ne Aufträge auf. Empirische Evidenz hierfür liefern beispielsweise Chan und Lakonishok

(1995) sowie Keim und Madhavan (1995).

In den vergangenen Jahren wurde in der Literatur die Frage diskutiert, in welcher Weise

Anleger ihre gewünschte Handelsmenge über die Zeit aufteilen sollten. Die erste theoreti-

sche Arbeit hierzu stammt von Bertsimas und Lo (1998), die zeigen, dass eine gleichmäßi-

ge Aufteilung der Gesamthandelsmenge auf die verschiedenen Handelszeitpunkte optimal

ist. Varianten des Modells wurden von Almgren und Chriss (2000) sowie Huberman und

Stanzl (2005) vorgelegt. Diese Modelle basieren alle auf der Annahme, dass der Preisein-

fluss eines Auftrages linear mit dessen Größe wächst. Dies wirft zwei Fragen auf: Auf der

theoretischen Ebene stellt sich die Frage, wie sich die optimale Handelsstrategie ändert,

wenn die Annahme bezüglich der funktionalen Form der Preiseinflussfunktion modifiziert

wird. Auf der empirischen Ebene ist die Frage zu klären, welche Form die Preiseinfluss-

funktion tatsächlich besitzt.

Das vorliegende Papier liefert Antworten auf die beiden aufgeworfenen Fragen: Wir zeigen

theoretisch, dass sich die optimalen Handelsstragien bei unterschiedlichen Preiseinfluss-

funktionen deutlich voneinander unterscheiden. Während eine lineare Preiseinflussfunkti-

on zu einer gleichmäßigen Aufteilung der Handelsmenge auf die verschiedenen Handels-

zeitpunkte führt, handeln Anleger bei einer konkaven (konvexen) Preiseinflussfunktion

verstärkt in früheren (späteren) Zeitpunkten. Empirisch finden wir, dass für den deut-

schen Aktienmarkt die Annahme einer linearen Preiseinflussfunktion nicht zu rechtfertigen
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ist. Die Preiseinflussfunktion ist vielmehr in etwa der Hälfte der Zeitpunkte konkav und

in der anderen Hälfte der Zeitpunkte konvex. Die Abweichungen von der Linearität sind

beträchtlich. Die Form der Funktion wechselt hierbei zufällig, kann aber bis zu einem

gewissen Grad prognostiziert werden. Dies impliziert, dass Anleger am deutschen Aktien-

markt – basierend auf ihren Prognosen über die Entwicklung der Preiseinflussfunktion –

in verschiedenen Marktphasen unterschiedliche Handelsstrategien wählen sollten, um so

die Preiseinflusskosten zu minimieren.

Unsere Arbeit trägt zu drei Literaturrichtungen bei. Erstens erweitert sie die oben zitier-

ten theoretischen Modelle zur Orderaufteilung um den Fall eines nichtlinearen Preisein-

flusses. Zweitens trägt unsere Arbeit zur empirischen Literatur über die funktionale Form

des Preiseinflusses bei. Sie unterscheidet sich von den frühen Arbeiten in dieser Litera-

turrichtung1 dahingehend, dass unsere Untersuchung auf Daten des Orderbuches aufbaut

und nicht auf Transaktionsdaten. Hierdurch vermeiden wir eine potentielle Verzerrung der

Ergebnisse, die daraus entsteht, dass Transaktionen primär zu solchen Zeitpunkten vorge-

nommen werden, in denen der Preiseinfluss relativ gering, d.h. die Liquidität des Marktes

relativ hoch ist.2 Bisher haben erst wenige Studien die Preiseinflussfunktion unter Verwen-

dung von Orderbuchdaten geschätzt.3 Diese Arbeiten schätzen alle eine durchschnittliche

Preiseinflussfunktion, indem sie die über die Zeit aggregierten Orderbücher auswerten. Wir

unterscheiden uns von diesen Arbeiten dadurch, dass wir auf die Aggregation verzichten,

um so einzelne Orderbücher im Zeitablauf untersuchen zu können. Dies erscheint uns an-

gemessener, da ein Anleger, der über die Platzierung einer Order entscheidet, dies auf

Basis des aktuell beobachteten oder prognostizierten Orderbuchs tut und nicht auf Basis

eines durchschnittlichen Orderbuchs. Die dritte für unsere Arbeit relevante Literaturrich-

tung beschäftigt sich mit der Dynamik von Wertpapierliquidität.4 In diesen Arbeiten wird

die Dynamik der Liquidität für eine gegebene Auftragsgröße analysiert. Wir unterschei-

1Vgl. beispielsweise Algert (1990), Hasbrouck (1991), Madhavan und Smidt (1991), Hausman u. a.
(1992), Kempf und Korn (1999), Knez und Ready (1996) sowie Keim und Madhavan (1996).

2Coppejans u. a. (2003) und Gomber u. a. (2004) finden empirische Evidenz dafür, dass Anleger ver-
mehrt handeln, wenn die Liquidität des Marktes hoch ist.

3Vgl. Biais u. a. (1995), Maslov und Mills (2001), Coppejans u. a. (2003) sowie Weber und Rosenow
(2003).

4Vgl. beispielsweise Huberman und Halka (2001), Coppejans u. a. (2003), Kumar (2003) sowie Giot
und Grammig (2005).
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den uns von diesen Arbeiten dadurch, dass wir nicht die Dynamik der Liquidität für eine

bestimmte – und in gewisser Weise willkürliche – Auftragsgröße untersuchen, sondern die

Dynamik der gesamten Preiseinflussfunktion betrachten, einschließlich der Variation ihrer

funktionalen Form.

Unsere Arbeit ist wie folgt aufgebaut. In Abschnitt 2 zeigen wir, wie die optimale Han-

delsstrategie eines Investors von der Form der Preiseinflussfunktion abhängt. In Abschnitt

3 beschreiben wir den Datensatz, den wir zur Schätzung der Preiseinflussfunktion verwen-

den. Unseren Schätzansatz und die sich daraus ergebenden Ergebnisse erläutern wir in

Abschnitt 4. Die Arbeit schließt mit dem Abschnitt 5.

2 Optimale Handelsstrategie

In diesem Abschnitt zeigen wir, wie die optimale Handelsstrategie eines Anlegers von der

Form der Preiseinflussfunktion abhängt. Wir betrachten hierzu einen Anleger, der einen

Block von Q Aktien über eine Periode von zwei Handelszeitpunkten erwerben möchte.5

Mit seiner Transaktion beeinflusst der Anleger den Transaktionspreis. Wie der Erwerb

von qt Aktien in Periode t den Grenzpreis pt der Aktie beeinflusst, wird durch die Preis-

einflussfunktion abgebildet. Wir modellieren die Preiseinflussfunktion als:

pt = p̃t + λ1q
λ2
t (1)

p̃t ist der Preis, der sich ohne die Transaktion einstellen würde (Reservationspreis). Der

gesamte Preiseinfluss entspricht also pt − p̃t. Er hängt ab von der Auftraggröße qt und

den beiden als konstant unterstellten Liquiditätsparametern λ1 und λ2. Mittels (1) können

verschiedene Formen der Preiseinflussfunktion abgebildet werden. Der Preiseinfluss wächst

linear mit der Größe des Auftrages für λ2 = 1. Bei λ2 > 1 ist die Preiseinflussfunktion

konvex und bei λ2 < 1 konkav. In unserer Modellierung sind die Parameter λ1 und

5Bereits in einem solchen einfachen Zwei-Perioden-Modell zeigen sich die zentralen Ergebnisse. Diese
bleiben erhalten, wenn man stattdessen ein T -Perioden-Modell wählt. Dieses lässt sich allerdings nur
noch numerisch lösen, weshalb wir hier nur das Zwei-Perioden-Modell präsentieren. Das Verkaufproblem
lässt sich analog zum hier vorgestellten Kaufproblem lösen.

5



λ2 und damit die Preiseinflussfunktion exogen. Diese Annahme dient der Vereinfachung

der Analyse. In einem reicheren Modell könnte man auch die Preiseinflussfunktion selbst

endogen modellieren.6 Dies geht über die Zielsetzung der vorliegenden Arbeit hinaus, die

sich auf das Individualkalkül eines Anlegers bei gegebener Liquidität konzentriert.

Da eine Marktorder der Größe qt gegen verschiedene, sich im Preis unterscheidende Limit-

orders im Orderbuch ausgeführt wird, betragen die Gesamtkosten für den Erwerb der qt

Aktien:7

∫ qt

0

(p̃t + λ1x
λ2)dx = (p̃t +

λ1

λ2 + 1
qλ2
t )qt (2)

Da Anleger ihre Aufträge über die Zeit aufteilen können, müssen wir die Entwicklung des

Reservationspreises modellieren. Der Reservationspreis kann sich aufgrund von Transak-

tionen und aufgrund von neuen öffentlichen Informationen ändern. Wir nehmen an, dass

bei einer Transaktion der Anteil α, 1 > α > 0, des Preiseinflusses (pt−1 − p̃t−1) temporär

ist und der Anteil (1 − α) permanent ist, d.h. sich im Reservationspreis der nächsten

Periode niederschlägt. εt ist die öffentliche Information, die sich im Reservationspreis nie-

derschlägt. Wir modellieren die öffentliche Information als weißes Rauschen. Die Dynamik

des Reservationspreises ist damit gegeben als:8

p̃t = p̃t−1 + (1− α)(pt−1 − p̃t−1) + εt (3)

Wir unterstellen in Übereinstimmung mit der grundlegenden Arbeit von Bertsimas und

6Ein Ansatz, die Auswirkungen des Orderaufteilungsverhaltens auf die gleichgewichtige Preiseinfluss-
funktion zu analysieren, findet sich in Admati und Pfleiderer (1988). In einem Zwei-Zeitpunkte-Modell
(Abschnitt 4, S.25 ff.) charakterisieren sie die von einem Market Maker gestellte Preiseinflussfunktion. Der
Market Maker berücksichtigt dabei das optimierende Verhalten der Investoren, die ihre Order aufteilen.
Allerdings sind Admati und Pfleiderer (1988) nicht in der Lage, eine Lösung in geschlossener Form für die
Preiseinflussfunktion zu bestimmen. Zudem erfolgt dort eine Beschränkung auf die lineare Funktionsform.

7Wir unterscheiden uns in dieser Modellierung von Bertsimas und Lo (1998), Almgren und Chriss
(2000) und Huberman und Stanzl (2005), die alle unterstellen, dass die gesamte Order der Größe qt zum
Grenzpreis pt abgerechnet wird. Diese Annahme ist für Market-Maker-Märkte plausibel, aber nicht für
einen Orderbuch-Markt wie XETRA, für den wir später unsere empirische Untersuchung durchführen.

8Die Annahme (1) bezüglich der Preiseinflussfunktion in Verbindung mit der Reservationspreisdyna-
mik (3) schließt im Fall mit mehr als zwei Handelszeitpunkten die Existenz von Marktmanipulations-
strategien nicht aus, vgl. bspw. Jarrow (1992) und Huberman und Stanzl (2004). Jarrow (1992) zeigt,
dass für den betrachteten Zwei-Zeitpunkte-Fall keine Manipulationsmöglichkeiten bestehen.
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Lo (1998), dass das Ziel des Anlegers darin besteht, die erwarteten Gesamtkosten E(C)

für den Erwerb der Q Aktien zu minimieren

min
{qt}

E(C), (4)

wobei gilt:9

C =
2∑

t=1

(p̃t +
λ1

λ2 + 1
qλ2
t )qt (5)

Bei der Optimimierung ist als Nebenbedingung zu berücksichtigen, dass sich der Reser-

vationspreis gemäß (3) entwickelt und dass sich die Handelsmengen der beiden Aufträge

zur gewünschten Gesamthandelsmenge Q addieren müssen. Das Problem des Anlegers be-

steht darin, die optimale Handelsstrategie {qt} zu finden, die die erwarteten Handelskosten

minimiert. Die Bedingung erster Ordnung hierfür lautet:10

δE(C)

δq1

= λ1q
λ2
1 + (1− α)λ1q

λ2−1
1 (λ2(Q− q1)− q1)− λ1(Q− q1)

λ2 = 0 (6)

Eine geschlossene Lösung für q1 erhält man nur für spezielle Werte von λ2. Hierzu gehören

die Werte λ2 = 1/2, 1, 2. Mit diesen Werten lassen sich eine lineare (λ2 = 1), eine konkave

(λ2 = 1/2) und eine konvexe (λ2 = 2) Preiseinflussfunktion abbilden.

Bei einer linearen Preiseinflussfunktion (λ2 = 1) erweist sich eine gleichmäßige Aufteilung

des Ordervolumens über die Zeit als optimal:

q∗1 =
1

2
Q (7)

Der Anleger handelt in jeder der beiden Perioden genau die Hälfte seines Gesamthandels-

9Da in den theoretischen Modellen zur optimalen Orderaufteilung von der Vorstellung ausgegangen
wird, dass der Anleger seine Transaktionen nur über einen relativ kurzen Zeitraum verteilen kann, wird
darauf verzichtet, die Gegenwartswerte der Kosten zu bestimmen. Wir folgen dieser üblichen Vorgehens-
weise. Das zentrale Ergebnis, dass sich die Strategie in Abhängigkeit der Form der Preiseinflussfunktion
ändert, bleibt hiervon unberührt.

10Die Herleitungen der Ergebnisse dieses Abschnittes finden sich im Anhang.
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volumens.11 Dieses Ergebnis findet sich auch in Bertsimas und Lo (1998). Bei der konkaven

Preiseinflussfunktion (λ2 = 1/2) ergibt sich die optimale Ordergröße für die erste Periode

als:

q∗1 =
3− 4α + 3α2 + 2

√
1− 2α + 2α2

5 + 9α2 − 6α
Q (8)

Bei der konvexen Preiseinflussfunktion (λ2 = 2) ergibt sich die optimale Ordergröße in

der ersten Periode als:

q∗1 =
−2 + α +

√
1− α + α2

3(α− 1)
Q (9)

Abbildung 1 zeigt jeweils für die konkave, lineare und konvexe Preiseinflussfunktion

den optimalen Anteil des Handelsvolumens, der in der ersten Periode getätigt wird, in

Abhängigkeit des Anteils des temporären Preiseinflusses α. Ein Wert von 0, 5 bedeutet in

der Grafik, dass der Anleger sein gesamtes Handelsvolumen gleichmäßig auf die beiden

Handelszeitpunkte aufteilt. Ein Wert größer (kleiner) als 0,5 bedeutet dementsprechend,

dass der Anleger verstärkt im ersten (zweiten) Handelstzeitpunkt aktiv wird. Ein Ver-

gleich der optimalen Strategien zeigt, dass eine konkave Preiseinflussfunktion dazu führt,

dass der Anleger in der ersten Periode mehr handelt als in der zweiten Periode. Bei ei-

ner linearen Preiseinflussfunktion teilt der Anleger sein Handelsvolumen gleichmäßig auf.

Bei einer konvexen Preiseinflussfunktion schließlich handelt der Anleger in der zweiten

Periode stärker als in der ersten Periode. Die Unterschiede in den Handelsstrategien sind

um so stärker ausgeprägt, je größer der permanente Anteil des Preiseinflusses ist. Ist

die Preiseinflussfunktion konvex (konkav), so führt eine heutige Transaktion zu einem

überproportionalen (unterproportionalen) Anstieg des heutigen Transaktionspreises und

damit des erwarteten zukünftigen Reservationspreises. Der Effekt auf den Reservations-

preis ist dabei um so stärker, je größer der permanente Anteil des Preiseinflusses ist.

Dies erklärt, warum ein Anleger bei einer konvexen (konkaven) Preiseinflussfunktion um

so weniger (mehr) in der ersten Periode handelt, je größer der Anteil des permanenten

11Wir ermitteln immer nur die Handelsmenge in der ersten Periode, die Handelsmenge für die zweiten
Periode ergibt sich aus der Nebenbedingung, dass sich die beiden Handelsmengen zu Q summieren müssen.
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Abbildung 1: Optimaler Anteil des Auftragsvolumens der ersten Periode am gesamten
Auftragsvolumen (q∗1/Q) in Abhängigkeit des Anteils des temporären Preiseinflusses am
gesamten Preiseinfluss (α)

Preiseinflusses ist.

Zusammenfassend kann man festhalten, dass die optimalen Handelsstrategien für Anleger

zentral von der Form der Preiseinflussfunktion abhängen. Bei einer konkaven Preisein-

flussfunktion sollte der Anleger tendenziell früher handeln, während er bei einer konvexen

Preiseinflussfunktion sein Handeln verstärkt in die zweite Periode verschieben sollte. Die-

ses Ergebnis dient als Motivation für die nun folgende empirische Untersuchung. In dieser

wollen wir klären, welchen Verlauf die Preiseinflussfunktion am deutschen Aktienmarkt

tatsächlich besitzt.

3 Daten

In unserer empirischen Studie verwenden wir Orderbuchdaten aus dem XETRA-

Handelssystem. Der Datensatz enthält sämtliche für die Entwicklung des Orderbuches

relevanten Informationen, d.h. Einträge, Streichungen, Änderungen und Ausführungen
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von Markt- und Limit-Orders. Der Datensatz enthält Informationen für die drei Aktien

DaimlerChrysler, Deutsche Telekom and SAP und umfasst insgesamt 1.709.310 Einträge.

Aus diesen Informationen wurden die Orderbücher der drei Aktien rekonstruiert. Hierzu

standen uns die Orderbücher zu Beginn der Untersuchungsperiode zur Verfügung. Diese

Initialorderbücher konnten wir unter Verwendung der Orderinformationen fortschreiben.

So konnte für jede Aktie zu jeder Sekunde das gesamte Orderbuch ermittelt werden. Wir

haben die Orderbücher des kontinuierlichen Handels mit einer Frequenz von 10 Minuten

extrahiert. Pro Aktie erhielten wir so 3315 Orderbücher. Diese Orderbücher bilden die

Basis unserer Untersuchung. Die Rohdaten stammen von der Deutschen Börse AG. Die

Programme zur Rekonstruktion und Extraktion der Orderbücher wurden uns dankens-

werterweise von Joachim Grammig zur Verfügung gestellt.12

Der Untersuchungszeitraum umfasst 65 Handelstage (2. August bis 29. Oktober) des Jah-

res 1999. Während dieser Zeit war XETRA das bezüglich des Umsatzes dominierende

Handelssystem in deutschen Standardwerten. Der XETRA-Umsatzanteil für die drei bei

uns betrachteten Aktien betrug über 90%.13 Ein separates Block-Trading-System existier-

te nicht.14 Das gesamte XETRA-Orderbuch war in dieser Zeit für die Marktteilnehmer

einsehbar.15 Deshalb konnten die Marktteilnehmer den Preiseinfluss ihres Auftrages exakt

ermitteln, bevor sie ihre Marktorder in das System eingaben.16

In Tabelle 1 liefern wir einen ersten Eindruck von den Daten. Man erkennt an der Marktka-

pitalisierung, dass alle drei Aktien unseres Datensatzes zu den hochkapitalisierten Aktien

am deutschen Markt zählen. Deutsche Telekom machte in dieser Zeit etwa 16,9% der

Marktkapitalisierung des DAX aus, DaimlerChrysler 7,5% und SAP 6,1%.17 Die Liqui-

12Eine ausführliche Beschreibung der Daten und des Handelsmechanismus in XETRA findet sich in
Beltran-Lopez u. a. (2003).

13Hierin unterscheidet sich unser Datensatz von demjenigen, der in US-Studien verwendet wird. Dort
stammen die Daten regelmäßig von Electronic Communication Networks, auf denen nur ein kleiner Teil
des Handelsvolumens in US-Aktien abgewickelt wird.

14Im März 2001 wurde ein solches System unter dem Namen XETRA XXL eingeführt.
15Hierin unterscheidet sich unser Datensatz von demjenigen, den Biais u. a. (1995) verwendet haben.

Dort können die Anleger nur die jeweils fünf besten Quotierungen auf beiden Seiten des Orderbuches
einsehen.

16Seit Oktober 2000 trifft dies nicht mehr zu, da in XETRA auch versteckte Orders eingegeben werden
können. Bei diesen sogenannten Eisberg-Orders ist nur ein Teil des Volumens sichtbar. Deshalb kann
seither ein Marktteilnehmer den Preiseinfluss seines Auftrages nicht mehr vorab exakt ermitteln.

17Die Daten spiegeln die Anteile zum 31.12.1999 wider.
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DaimlerChrysler SAP Deutsche Telekom

Aktienkurs (in Euro) 70,19 394,63 40,40
Marktkapitalisierung (in Mio Euro) 78.057 63.045 175.837

Geld-Brief-Spanne (in Prozent) 0,1073 0,1854 0,1695
Tagesumsatz (in Mio Euro) 192 125 135

Tabelle 1: Deskriptive Statistiken

ditätskennzahlen wie z.B. die durchschnittliche beste Geld-Brief-Spanne oder der durch-

schnittliche Tagesumsatz weisen alle drei Aktien als liquide aus, wobei die Liquidität in

DaimlerChrysler am größten ist.

4 Empirische Untersuchung

Im Rahmen der empirischen Untersuchung untersuchen wir drei Fragen. Erstens (Absatz

4.1), ist die Preiseinflussfunktion linear in der Ordergröße? Zweitens (Absatz 4.2), wie

stark ändert sich die Preiseinflussfunktion im Zeitablauf? Drittens (Absatz 4.3), wie gut

kann ein Anleger Änderungen der Preiseinflussfunktion prognostizieren?

4.1 Form der Preiseinflussfunktion

In diesem Abschnitt untersuchen wir, ob die Preiseinflussfunktion in den drei betrach-

teten Aktien linear ist. Hierzu schätzen wir die Preiseinflussfunktion (1) und prüfen, ob

sich der geschätzte Parameter für λ2 signifikant von Eins unterscheidet. Ein Wert von

Eins impliziert eine lineare Preiseinflussfunktion, ein Wert kleiner als Eins eine konkave

Funktion und ein Wert größer als Eins eine konvexe Funktion.

Zunächst schätzen wir – wie in der Literatur üblich – die Form der durchschnittlichen

Preiseinflussfunktion. Hierzu aggregieren wir für jede Aktie die 3315 Orderbücher, die auf

10-Minuten-Frequenz vorliegen, und schätzen anschließend separat für die Brief- und die

Geldseite die Preiseinflussfunktion. Wir verwenden den folgenden Schätzansatz für die

Briefseite des Orderbuchs:18

18Für die Geldseite lautet der Schätzansatz analog pi = p̃− λ1(−qi)λ2 + vi.
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pi = p̃ + λ1q
λ2
i + vi (10)

Für die Schätzung verwenden wir den Preiseinfluss (Grenzpreis pi abzüglich Spannenmit-

telpunkt p̃) für verschiedene Ordergrößen qi. i ist der Index für die Stützstellen der Prei-

seinflussfunktion. Als maximale Ordergröße wählen wir qmax = 100.000 Aktien für Daim-

lerChrysler und Deutsche Telekom, während wir für SAP einen Wert von qmax = 10.000

wählen. Diese Werte entsprechen etwa 3% des täglichen Umsatzes in den Aktien.19 Ein

Anleger kann bei den gewählten qmax in jedem Zeitpunkt die maximale Ordergröße in

einer Transaktion abwickeln.20 Wir führen die Schätzung unter Verwendung von zehn

äquidistanten Ordergrößen qi aus.21

Wir schätzen aus diesen Daten den Ansatz (10) mittels nicht-linearer Kleinstquadrate.

Die Ergebnisse finden sich in Tabelle 2. Man erkennt, dass für alle Aktien der Parame-

terschätzwert λ̂1 signifikant von Null verschieden ist. Für DaimlerChrysler und SAP ist

der Parameterschätzwert λ̂2 signifikant größer als Eins. Für diese Aktien wird deshalb das

lineare Preiseinflussmodell verworfen. Die Preiseinflussfunktion ist konvex. Für Deutsche

Telekom kann das lineare Modell dagegen nicht verworfen werden. Die adjustierten R2

sind alle sehr hoch. Sie sind allesamt höher als diejenigen, die man aus einem linearen

Modell erhalten würde.22

Das Schaubild 2 zeigt die geschätzen Preiseinflussfunktionen für die Briefseite der drei

Aktien. Da sich die Aktien in ihrem Kursniveau deutlich unterscheiden, haben wir die

Preiseinflüsse vergleichbar gemacht, indem wir sie jeweils auf den Reservationspreis bezo-

gen haben. In der Grafik ist also der relative Preiseinfluss (in Prozent) in Abhängigkeit

19Im Mittel wurden pro Tag etwa 2,7 Mio DaimlerChrysler-Aktien gehandelt, etwa 0,3 Mio SAP-Aktien
und etwa 3,3 Mio Aktien der Deutschen Telekom.

20Die durchschnittlichen quotierten Mengen auf der Briefseite betragen bei DaimlerChrysler 351.300
Aktien, bei SAP 32.500 Aktien und bei Deutsche Telekom 319.100 Aktien. Für die Geldseite betragen diese
Werte 347.200 Aktien (DaimlerChrysler), 34.100 Aktien (SAP) und 324.300 Aktien (Deutsche Telekom).

21Die Anzahl von zehn Stützstellen führt zu einer sehr hohen Genauigkeit der Schätzung. Eine alter-
native Schätzung der einzelnen Preiseinflussfunktionen auf Basis von 100 Stützstellen führt zu nahezu
identischen Parameterschätzungen. Dies gilt für alle im folgenden präsentierten Resultate.

22Die entsprechenden R2 in einem linearen Modell betragen auf der Briefseite für DaimlerChrysler
0,959, für SAP 0,947 und für Deutsche Telekom 0,991, auf der Geldseite 0,985 für DaimlerChrysler,
0,880 für SAP und 0,989 für Deutsche Telekom. Die sonstigen Schätzergebnisse für das auf Linearität
restringierte Modell werden hier aus Platzgründen nicht berichtet.
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λ̂1 λ̂2 R
2

Briefseite
DaimlerChrysler 3, 056 · 10−7 *** 1,3166 *** 0,988

SAP 2, 684 · 10−5 *** 1,3542 *** 0,979
Deutsche Telekom 3, 037 · 10−6 *** 1,0630 0,992

Geldseite
DaimlerChrysler 1, 929 · 10−6 *** 1,1601 *** 0.995

SAP 9, 676 · 10−7 *** 1,7478 *** 0.977
Deutsche Telekom 2, 520 · 10−6 *** 1,0738 0.992
*** signifikant auf dem 1%-Niveau, ** signifikant auf dem 5%-Niveau, * signifikant auf dem 10%-Niveau

Tabelle 2: Aggregierte Preiseinflussfunktion.

der Handelsmenge berichtet. Diese ist auf den Bereich von Null bis qmax eingeschränkt. Es

sind auf der Abszisse die Anteile am maximalen Handelsvolumen qmax angegeben. Man

erkennt in Abbildung 2, dass SAP weniger liquide ist als DaimlerChrysler. Deutsche Te-

lekom ist bei niedrigen Handelsvolumina weniger liquide, dagegen bei großen Aufträgen

liquider.

4.2 Stabilität der Form der Preiseinflussfunktion

In diesem Abschnitt untersuchen wir, wie stabil die Form der Preiseinflussfunktion im

Zeitablauf ist. Hierzu schätzen wir das Modell (11) für jede Aktie – jetzt aber nicht

mehr für das aggregierte Orderbuch, sondern für alle 3315 Orderbücher separat. Der

Schätzansatz für die Briefseite des Orderbuchs lautet nun:23

pt,i = p̃t + λ1,tq
λ2,t

i + vt,i (11)

Tabelle 3 enthält deskriptive Statistiken für den geschätzten Parameter λ2, der die Form

der Preiseinflussfunktion determiniert. Bei allen Aktien liegt sowohl für die Brief- als

auch die Geldseite der Median von λ2 in der Nähe von Eins. Dies impliziert, dass in etwa

der Hälfte der Zeitpunkte die Preiseinflussfunktion konkav ist und in der anderen Hälfte

konvex. Die große Schwankungsbreite von λ2 zeigt, dass die Abweichungen vom linearen

23Für die Geldseite des Orderbuchs lautet die Schätzfunktion analog pt,i = p̃t − λ1,t(−qi)λ2,t + vt,i
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Abbildung 2: Geschätzte Preiseinflussfunktionen

Modell beträchtlich sind.

Um einen ersten Eindruck zu gewinnen, ob die Abweichungen von der Linearität rein

zufällig auftreten oder einer Systematik gehorchen, vergleichen wir die unbedingte Wahr-

scheinlichkeit für das Auftreten einer konvexen (konkaven) Preiseinflussfunktion mit der

bedingten Wahrscheinlichkeit für das Auftreten einer konvexen (konkaven) Preiseinfluss-

funktion, gegeben dass die vorherige Preiseinflussfunktion konvex (konkav) war. Die Er-

gebnisse finden sich in Tabelle 4.

Man erkennt für jede Aktie einen deutlichen Abstand der bedingten Wahrscheinlichkeiten

von den unbedingten Wahrscheinlichkeiten. Die Unterschiede zwischen den bedingten und

unbedingten Wahrscheinlichkeiten sind alle auf dem 1%-Niveau signifikant von Null ver-

schieden. Dies impliziert, dass die Form der zukünftigen Preiseinflussfunktion nicht rein

zufällig ist, sondern aus der aktuellen Preiseinflussfunktion prognostiziert werden kann.

Mit der Prognose der Preiseinflussfunktion beschäftigen wir uns im folgenden Abschnitt.
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Mittelwert Median 10%-Quantil 90%-Quantil Standardabweichung

Briefseite
DaimlerChrysler 1,2523 1,0460 0,6597 2,0100 0,7648

SAP 1,1762 0,9319 0,4890 2,0590 0,9500
Deutsche Telekom 1,0533 0,9713 0,5574 1,6473 0,4648

Geldseite
DaimlerChrysler 1,1588 1,0797 0,6595 1,7543 0,4569

SAP 1,4738 1,0579 0,5906 2,7266 1,3783
Deutsche Telekom 1,0663 0,9623 0,5477 1,6235 0,6001

Tabelle 3: Deskriptive Statistiken zum Parameterschätzwert λ̂2

P (λ̂2,t > 1) P (λ̂2,t > 1|λ̂2,t−1 > 1) P (λ̂2,t < 1) P (λ̂2,t < 1|λ̂2,t−1 < 1)

Briefseite
DaimlerChrysler 0,550 0,788 0,450 0,741

SAP 0,451 0,727 0,549 0,776
Deutsche Telekom 0,466 0,712 0,534 0,749

Geldseite
DaimlerChrysler 0,581 0,819 0,419 0,749

SAP 0,544 0,765 0,456 0,720
Deutsche Telekom 0,453 0,703 0,547 0,754

Tabelle 4: Unbedingte und bedingte Wahrscheinlichkeit für Konvexität

15



4.3 Prognose der Preiseinflussfunktion

Um die Preiseinflussfunktion (11) zu prognostizieren, müssen die beiden Parameter des

Modells λ1 und λ2 prognostiziert werden. Hierzu bieten sich zwei Wege an. Zunächst

kann man die Dynamik der beiden Parameter jeweils einzeln modellieren. Dieser Ansatz

vernachlässigt jedoch die gemeinsame Dynamik der beiden Parameter. Diese wird berück-

sichtigt, wenn man ein VAR-Modell schätzt.24 Wir verwenden folgendes VAR(1)-Modell:25


 log(λ1,t)

λ2,t


 =


 c1

c2


 +


 γ1,1 γ1,2

γ2,1 γ2,2





 log(λ1,t−1)

λ2,t−1


 +


 ε1,t

ε2,t


 (12)

Wir verwenden anstelle der Variablen λ1 deren logarithmierten Wert, da sich empirisch

zeigt, dass die Beziehung zwischen log λ1,t und λ2,t nahezu linear ist.26 In (12) kann jede

Gleichung mittels Kleinstquadrate einzeln geschätzt werden.27 Dies geschieht separat für

die Brief- und Geldseite jeweils unter Verwendung der vorher ermittelten 3315 Paare von

λ1 und λ2. Die Ergebnisse des VAR(1)-Modells finden sich in Tabelle 5.28 Die Parameter

für die Variablen sind in allen Fällen auf dem 1%-Niveau signifikant von Null verschieden.29

Um die Prognosegüte des VAR(1)-Modells zu überprüfen, teilen wir den Untersuchungs-

zeitraum in zwei Teilperioden auf. Wir schätzen das VAR(1)-Modell unter Verwendung

der Daten der ersten Teilperiode (35 Tage). Anschließend verwenden wir die geschätzten

Parameterwerte zur Prognose in der zweiten Teilperiode (30 Tage). Die aus der ersten

Teilperiode geschätzten Parameterwerte sind von ihrem Niveau her vergleichbar mit den-

24Ein solches VAR-Modell wurde von Diebold und Li (2003) angewandt, um die Zinsstrukturkurve
mittels der drei Faktoren von Nelson und Siegel (1987) zu prognostizieren.

25Die Anzahl der Verzögerungen im VAR-Modell haben wir anhand der multivariaten Verallgemeine-
rung des Schwartz-Informationskriteriums festgelegt. Vgl. beispielsweise Enders (1995), S. 315. In allen
betrachteten Fällen erwies sich eine verzögerte Variable als optimal.

26Ein Modell unter Verwendung der nicht-transformierten Variablen besitzt eine weit schlechtere
Prognosegüte.

27Vgl. beispielsweise Hamilton (1994), S. 294.
28Die Stabilität des Modells verlangt, dass die Wurzeln des Polynoms (1−γ11L)(1−γ22L)− (γ12γ21L

2)
außerhalb des Einheitskreises liegen. Vgl. beispielsweise Enders (1995), S. 297 ff. Man kann überprüfen,
dass diese Bedingung für alle Aktien erfüllt ist.

29Wir haben in zusätzlichen Regressionen Dummies berücksichtigt, mit deren Hilfe wir den Einfluss
von Tageszeiteffekten eliminieren. Hierdurch ändern sich weder die Größen noch die Signifikanzen der
autoregressiven Parameter in nennenswerter Weise. Dies gilt für alle folgenden Untersuchungen. Wir
berichten deshalb im folgenden nur die Resultate des sparsamer parametrisierten Modells ohne Dummies.
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ĉ γ̂i,1 γ̂i,2 R2

Briefseite
DaimlerChrysler log λ1 -2,8476*** -1,9549*** -12,5400*** 0,4730

λ2 0,5703*** 0,5675*** 3,3882*** 0,4974
SAP log λ1 -0,6843*** -1,1337*** -6,7207*** 0,3972

λ2 0,1962*** 0,4956*** 2,5272*** 0,4329
Deutsche Telekom log λ1 -3,4590*** -1,0140*** -7,3060*** 0,2917

λ2 0,6800*** 0,3679*** 2,2868*** 0,3360

Geldseite
DaimlerChrysler log λ1 -2,3929*** -0,9099*** -7,4524*** 0,4359

λ2 0,4775*** 0,3544*** 2,3528*** 0,4728
SAP log λ1 -0,4810*** -2,2031*** -10,7998*** 0,4124

λ2 0,1499*** 0,7619*** 3,5427*** 0,4371
Deutsche Telekom log λ1 -3,9996*** -1,4213*** -9,0285*** 0,2252

λ2 0,7877*** 0,4464*** 2,6155*** 0,2583
*** signifikant auf dem 1%-Niveau, ** signifikant auf dem 5%-Niveau, * signifikant auf dem 10%-Niveau

Tabelle 5: Schätzung des VAR(1)-Modells für den gesamten Untersuchungszeitraum

jenigen der Gesamtperiode und fast ausnahmslos auf dem 1%-Niveau signifikant von Null

verschieden.30

Zunächst prognostizieren wir die Parameter log λ1 und λ2 in der zweiten Teilperiode. Um

die Güte der Prognose zu beurteilen, ermitteln wir das out-of-sample R2 für die zweite

Teilperiode. Die Ergebnisse finden sich in Tabelle 6. Man erkennt, dass das VAR(1)-Modell

auch außerhalb der Stichprobe eine erhebliche Erklärungsgüte besitzt. Außer für SAP

liegen die R2 in derselben Größenordnung wie diejenigen, die innerhalb der Stichprobe

ermittelt wurden.

Im nächsten Schritt ermitteln wir den Prognosefehler des Modells bezüglich des Preisein-

flusses. Der Prognosefehler ν̂t,i ergibt sich als die Abweichung zwischen dem tatsächlichen

Preiseinfluss, pt,i − p̃t, und dem prognostizierten Preiseinfluss, λ̂1,t · q
bλ2,t

i , im Zeitpunkt t

bei einer Order der Größe i.

In Tabelle 7 berichten wir zunächst den durchschnittlichen quadrierten Prognosefehler

des nicht-linearen Modells für die verschiedenen Aktien. Wir betrachten quadrierte

Prognosefehler, um zu verhindern, dass sich zu verschiedenen Zeitpunkten auftretende

30Aus Platzgründen verzichten wir auf eine Darstellung der einzelnen Werte.
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R2 out of sample

Briefseite
DaimlerChrysler log λ1 0,4026

λ2 0,4311
SAP log λ1 0,1991

λ2 0,2191
Deutsche Telekom log λ1 0,2547

λ2 0,3008

Geldseite
DaimlerChrysler log λ1 0,4831

λ2 0,5220
SAP log λ1 0,2191

λ2 0,2664
Deutsche Telekom log λ1 0,2244

λ2 0,2481

Tabelle 6: Prognosegüte des VAR(1)-Modells in der zweiten Teiperiode

Überschätzungen und Unterschätzungen des Preiseinflusses ausgleichen. Daneben berich-

ten wir die quadrierten Prognosefehler des linearen Modells und die Differenzen zwischen

den quadrierten Prognosefehlern der beiden Modelle.31 Zur Interpretation der Werte in

Tabelle 7 betrachten wir beispielhaft die quadrierten Prognosefehler für DaimlerChrys-

ler bei einer Ordergröße qi mit i = 3 auf der Briefseite. Dies entspricht einer Order-

größe von 30.000 Aktien. Bei dieser Ordergröße beträgt der mittlere Prognosefehler des

nicht-linearen-Modells 12,1 Cent (=
√

0, 0146) pro Aktie. Im linearen Modell beträgt der

mittlere Prognosefehler dagegen 15,3 Cent.

Um zu überprüfen, ob sich die Prognosegüten der Modelle voneinander unterscheiden,

untersuchen wir die Differenzen der mittleren quadratischen Prognosefehler unter Ver-

wendung des Testes von Diebold und Mariano (2002) daraufhin, ob sie sich signifikant

von Null unterscheiden.32 Die t-Statistik von Diebold und Mariano (2002) für die Ein-

31Im Falle des linearen Modells wird die Dynamik des Steigungsparameters durch ein AR-Modell be-
schrieben. Die Anzahl der verzögerten Variablen im Modell haben wir anhand des Informationskriteriums
von Schwartz bestimmt. In allen betrachteten Fällen erwies sich eine verzögerte Variable als optimal. Die
Ergebnisse der Parameterschätzungen des linearen Modells in Entsprechung zu den Tabellen zwei bis
sieben sind auf Anfrage von den Autoren erhältlich.

32Dieser Test wurde in anderem Zusammenhang beispielsweise schon von Goyal und Welch (2004)
angewendet. Dieser Test hat gegenüber einem Standard-F-Test auf unterschiedliche Prognosefehlervarianz
den Vorteil, dass er auch bei nicht-normalverteilten, seriell und kontemporär korrelierten Prognosefehlern
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Perioden-Prognose lautet allgemein:

DMi =
√

T − 1
di

ŝtd(di)
(13)

di =
1

T −R

T∑
t=R+1

dt,i (14)

dt,i = L(ν̂nicht−linear,t,i)− L(ν̂linear,t,i) (15)

T bezeichnet die Gesamtzahl der Beobachtungen und R die Anzahl der Beobachtungen,

die zur Schätzung der Parameter verwendet wurden. L(ν̂nicht−linear,t,i) ist eine Funkti-

on des Prognosefehlers des nicht-linearen Modells im Zeitpunkt t für die Ordergröße i.

Entsprechend gibt L(ν̂linear,t,i) eine Funktion an, die den Prognosefehler des linearen Mo-

dells im Zeitpunkt t erfasst. In unserer Anwendung spezifizieren wir die Funktionen als

quadratische Funktionen:

L(ν̂nicht−linear,t,i) = ν̂2
nicht−linear,t,i (16)

L(ν̂linear,t,i) = ν̂2
linear,t,i (17)

Die Nullhypothese lautet, dass die beiden Modelle dieselbe Prognosequalität besitzten,

d.h. zum selben quadratischen Prognosefehler führen. Unter der Null-Hypothese ist die

Test-Statistik von Diebold und Mariano (2002) asymptotisch standardnormalverteilt,

wenn man Modelle gegeneinander testet, von denen das eine Modell kein Spezialfall des

anderen Modells ist. Dies trifft bei uns nicht zu, da das lineare Modell ein Spezialfall des

nicht-linearen Modells ist. Deshalb ist die Test-Statistik in unserem Fall nicht standard-

normalverteilt und wir müssen die korrigierten kritischen Werte von McCracken (1999),

Tabelle 3, verwenden.33 Zur Bestimmung der Signifikanzen wurden die Standardabwei-

anwendbar ist. Vgl. Diebold und Mariano (2002).
33McCracken (1999) berichtet kritische Werte lediglich für das 90%, 95% und 99%-Perzentil, so dass
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DaimlerChrysler SAP Deutsche Telekom
nicht- linear Differenz nicht- linear Differenz nicht- linear Differenz
linear linear linear

Briefseite
i = 1 0,0059 0,0048 0,0010** 0,2809 0,2319 0,0490** 0,0034 0,0032 0,0003*
i = 2 0,0102 0,0127 -0,0025** 0,4086 0,4409 -0,0323 0,0063 0,0069 -0,0005*
i = 3 0,0146 0,0236 -0,0090** 0,4847 0,7351 -0,2504** 0,0096 0,0113 -0,0017**
i = 4 0,0216 0,0350 -0,0135** 0,5975 1,1751 -0,5775** 0,0130 0,0156 -0,0027**
i = 5 0,0318 0,0462 -0,0144** 0,8068 1,7453 -0,9385** 0,0177 0,0201 -0,0024**
i = 6 0,0425 0,0567 -0,0142** 1,1511 2,2207 -1,0696** 0,0238 0,0256 -0,0018*
i = 7 0,0507 0,0599 -0,0092** 2,1153 2,8379 -0,7226** 0,0359 0,0359 -0,0001
i = 8 0,0770 0,0776 -0,0007 4,0751 4,5144 -0,4392** 0,0502 0,0499 0,0004
i = 9 0,1382 0,1408 -0,0025 6,7439 6,4105 0,3334 0,0790 0,0793 -0,0003

i = 10 0,2065 0,2316 -0,0252** 15,4292 14,6008 0,8284 0,1339 0,1446 -0,0107**
-0,0900 ** -2,8195 * -0.0196 **

Geldseite
i = 1 0.0062 0.0057 0.0005 * 0.3204 0.2583 0.0621 0.0027 0.0025 0.0002*
i = 2 0.0106 0.0164 -0.0057 ** 0.4932 0.7623 -0.2691 * 0.0040 0.0050 -0.0010**
i = 3 0.0164 0.0285 -0.0121 ** 0.7085 1.5450 -0.8366 ** 0.0056 0.0085 -0.0029**
i = 4 0.0255 0.0400 -0.0145 ** 0.9555 2.4973 -1.5419 ** 0.0080 0.0127 -0.0047**
i = 5 0.0337 0.0485 -0.0147 ** 1.2452 3.6749 -2.4297 ** 0.0131 0.0182 -0.0051**
i = 6 0.0449 0.0542 -0.0093 ** 2.3525 5.2135 -2.8610 ** 0.0193 0.0243 -0.0050*
i = 7 0.0641 0.0649 -0.0008 4.4210 7.1797 -2.7587 ** 0.0279 0.0319 -0.0040*
i = 8 0.0922 0.0873 0.0050 ** 9.5972 11.0144 -1.4172 ** 0.0390 0.0398 -0.0008
i = 9 0.1292 0.1341 -0.0049 * 15.6927 16.0825 -0.3898 0.0596 0.0575 0.0021

i = 10 0.1794 0.2243 -0.0449 ** 33.1574 34.1745 -1.0171 0.0842 0.0863 -0.0020
-0,1014** -13.4590** -0.0232*

** signifikant auf dem 2%-Niveau, * signifikant auf dem 10%-Niveau

Tabelle 7: Vergleich der mittleren quadrierten Prognosefehler in der zweiten Teilperiode

chungen mittels des Prozedur von Newey und West (1987) berechnet, um für Einflüsse

von Heteroskedastizität und Autokorrelation zu korrigieren.

In der Tabelle 7 erkennt man, dass das nicht-lineare Modell außer bei kleinen Ordergrößen

überwiegend einen geringeren mittleren quadrierten Prognosefehler liefert. Auf der Brief-

seite sind die Unterschiede in 19 von 30 Fällen signifikant von Null verschieden zugunsten

des nicht-linearen Modells. Lediglich für die geringste Ordergröße ist jeweils das lineare

Modell statistisch signifikant überlegen. Auf der Geldseite sind die Unterschiede in 20 von

30 Fällen signifikant von Null verschieden zugunsten des nicht-linearen Modells, in drei

Fällen zugunsten des linearen Modells.

Die bisherigen Analysen deuten für die meisten Ordergrößen auf eine Überlegenheit des

wir in unseren beidseitigen Tests Signifikanz auf dem 10% bzw. 2% Niveau überprüfen.

20



nicht-linearen Modells hin. Im letzten Schritt untersuchen wir nun noch, ob wir eine ge-

nerelle, d.h. nicht von der Ordergröße abhängige, Aussage über den Unterschied in der

Prognosegüte der beiden Modelle treffen können. Hierzu aggregieren wir die Prognose-

fehler für die verschiedenen Ordergrößen und wenden erneut den Test von Diebold und

Mariano (2002) an. Wir spezifizieren die Verlustfunktion somit als die Summe der qua-

drierten Prognosefehler bei verschiedenen Ordergrößen i:

L(ν̂l,t) =
10∑
i=1

ν̂2
l,t,i (18)

Die letzte Zeile in Tabelle (7) zeigt, dass das nicht-lineare Modell dem linearen Modell

für alle drei Aktien sowohl für die Brief- als auch die Geldseite in der Prognosequalität

signifikant überlegen ist. Ein Anleger sollte zur Prognose der Preiseinflussfunktion al-

so ein nicht-lineares Modell verwenden. Lediglich wenn er sich ausschließlich für kleine

Auftraggrößen interessiert, kommt ein lineares Modell in Betracht.

5 Zusammenfassung

In der vorliegenden Arbeit haben wir die funktionale Form der Preiseinflussfunktion und

ihre Implikationen für optimale Handelsstrategien untersucht. Zunächst haben wir in ei-

nem einfachen theoretischen Modell gezeigt, welch großen Einfluss die Form der Preisein-

flussfunktion auf die optimale Handelsstrategie besitzt.

Im empirischen Teil der Arbeit haben wir unter Verwendung von Orderbuchdaten des

deutschen Aktienmarktes gezeigt, dass die Preiseinflussfunktion in Deutschland nicht li-

near ist. Vielmehr ist die Preiseinflussfunktion in etwa der Hälfte der Fälle konkav und

in dem Rest der Fälle konvex. Die Abweichungen der Preiseinflussfunktion vom linearen

Verlauf sind beträchtlich. Obwohl sich konvexe und konkave Preiseinflussfunktionen im

Zeitablauf abwechseln, lässt sich die Preiseinflussfunktion doch gut prognostizieren. Mit

einem nicht-linearen Modell erzielt man hierbei deutlich bessere Ergebnisse als mit ei-

nem linearen Modell. Die Ergebnisse weisen dabei eine hohe Stabilität hinsichtlich der
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betrachteten Aktien und der betrachteten Marktseite auf.

Die zentrale Schlussfolgerung unserer empirischen Studie lautet somit: Die Wertpapierli-

quidität am deutschen Aktienmarkt variiert stark im Zeitablauf. Da die Entwicklung der

Liquidität bis zu einem gewissen Grad prognostizierbar ist, sollten Anleger ihre Handelss-

trategie an den Liquiditätsprozess anpassen. Den richtigen Zeitpunkt für eine Transakti-

on zu finden, ist wesentlicher Bestandteil eines erfolgreichen Transaktionskostenmanage-

ments.
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6 Anhang

Die Preiseinflussfunktion ist gegeben als:

pt = p̃t + λ1q
λ2
t (19)

Der Reservationspreis entwickelt sich gemäß:

p̃t = αp̃t−1 + (1− α)pt−1 + εt (20)

In t = 2 ist das Handelsvolumen durch die Nebenbedingung bestimmt, dass der Anleger

nach seiner Transaktion in t = 2 die Gesamtmenge Q gehandelt haben muss:

q2 = Q− q1 (21)

Die Wertfunktion in t = 2 lautet

V2(p̃2, (Q− q1)) =

∫ Q−q1

0

(p̃2 + λ1x
λ2)dx = (p̃2 +

λ1

λ2 + 1
(Q− q1)

λ2)(Q− q1) (22)

und die Wertfunktion in t = 1 ist gegeben als:

V1(p̃1, Q) = min
q1

E[

∫ q1

0

(p̃1 + λ1x
λ2)dx + V2(p̃2, (Q− q1))] (23)

Die erwarteten Kosten betragen:

(24)

E(C) = E[

∫ q1

0

(p̃1 + λ1x
λ2)dx + V2(p̃2, (Q− q1))]

= E[(p̃1 +
λ1

λ2 + 1
qλ2
1 )q1 + (αp̃1 + (1− α)p1 + ε2 +

λ1

λ2 + 1
(Q− q1)

λ2)(Q− q1)]

= E[(p̃1 +
λ1

λ2 + 1
qλ2
1 )q1 + (p̃1 + (1− α)λ1q

λ2
1 + ε2 +

λ1

λ2 + 1
(Q− q1)

λ2)(Q− q1)]
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= (p̃1 +
λ1

λ2 + 1
qλ2
1 )q1 + (p̃1 + (1− α)λ1q

λ2
1 +

λ1

λ2 + 1
(Q− q1)

λ2)(Q− q1)

Die Optimalitätsbedingung erster Ordnung lautet

δE(C)

δq1

= λ1q
λ2
1 + (1− α)λ1q

λ2−1
1 (λ2Q− (λ2 + 1)q1)− λ1(Q− q1)

λ2 = 0 (25)

bzw. nach Umformumg:

δE(C)

δq1

= (1− (1− α)(1 + λ2))λ1q
λ2
1 + (1− α)λ2Qλ1q

λ2−1
1 − λ1(Q− q1)

λ2 = 0 (26)

Eine geschlossene Lösung für q1 erhält man nur für spezielle Parameterwerte. Dies erkennt

man, indem man (26) umschreibt zu

a1q
λ2
1 + a2q

λ2−1
1 + a3(Q− q1)

λ2 = 0, (27)

wobei λ2 = m
n

gilt und m sowie n positive ganze Zahlen sind. Wenn man den dritten

Term subtrahiert, den Exponenten n nimmt und alles mit q
max[n−m,0]
1 multipliziert, erhält

man ein Polynom der Ordnung max(m,n). Geschlossene Lösungen erhält man nur, wenn

die Ordnung des Polynoms nicht größer als Vier ist. Entsprechend sind die Fälle mit

geschlossenen Lösungen : λ2 = 1/4, λ2 = 1/3, λ2 = 1/2, λ2 = 2/3, λ2 = 3/4 λ2 = 1,

λ2 = 4/3,λ2 = 3/2,λ2 = 2, λ2 = 3,λ2 = 4.

Konkave Preiseinflussfunktion

Für λ2 = 1
2

wird die Bedingung erster Ordnung zu:

δE(C)

δq1

= λq
1/2
1 +

1

2
(1− α)λ(q

−1/2
1 Q− 3q

1/2
1 )− λ(Q− q1)

1/2 = 0 (28)
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Die minimalen erwarteten Kosten erhält man durch folgende Wahl der Ordergröße:34

q∗1 =
3− 4α + 3α2 + 2

√
1− 2α + 2α2

5 + 9α2 − 6α
Q (29)

Lineare Preiseinflussfunktion

Für λ2 = 1 wird die Bedingung erster Ordnung zu:

δE(C)

δq1

= −αλ1(Q− 2q1) = 0 (30)

Die optimale Ordergröße beträgt:

q∗1 =
1

2
Q (31)

Konvexe Preiseinflussfunktion

Für λ2 = 2 wird die Bedingung erster Ordnung zu:

δE(C)

δq1

= λ1q
2
1 + (1− α)λ1q1(2Q− 3q1)− λ1(Q− q1)

2 = 0 (32)

Die optimale Ordergröße beträgt:35

q∗1 =
−2 + α +

√
1− α + α2

3(α− 1)
Q (33)

34Die zweite Lösung von (28) liefert die maximalen erwarteten Kosten.
35Wie sich überprüfen lässt, erfüllt (33) die hinreichende Bedingung für ein Kostenminimum.
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