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1. Wprowadzenie

Dane z rynkéw finansowych czesto wykazuja wysoki stopien nieliniowe;j
zmienno$ci i wlasnosci fraktalne. Przez zastosowanie metod i technik uzywanych
do analizy nieliniowych uktadéw dynamicznych badacze moga uzyskaé wiecej
informacji i opisa¢ wiecej struktur przy analizie szeregéw czasowych generowa-
nych przez uklady rzeczywiste. Te metody i techniki obejmuja nie tylko atraktory,
wykladniki Lapunowa, wymiary fraktalne i inne, ale réwniez miary statystyczne
umozliwiajace diagnoze szeregdw czasowych, w odniesieniu do ktérych nie ma
pelnej informacji. Jesli chodzi o rynki finansowe, to do opisu aktywnosci na nich
mozna uzy¢ szeregu zmiennych takich jak kursy walutowe, wartosci indekséw
gieldowych, szeregi cen pojedynczych akcji spoélek, ich zmiennos¢, wielkos$c
obrotéw i inne.

Wiekszo$¢ badan empirycznych dotyczacych rynkéw kapitatowych koncentruje
sie na badaniu zmian cen akcji w czasie. Cena akcji spotki oddaje oczekiwania
inwestorow odnos$nie przysztych perspektyw spotki. Pod wptywem nowych infor-
macji inwestorzy zmieniaja swoje oczekiwania i jest to jedno z gléwnych zrédet
zmian cen. Jednakze upublicznienie nowej informacji nie musi indukowaé zmian
cen. Mozna sobie bowiem wyobrazi¢, ze ta sama informacja moze by¢ réznie
interpretowana przez inwestoréw. Przykladowo w przypadku ogloszenia przez
zarzad spotki wzrostu wyplacanej dywidendy inwestorzy beda traktowac te infor-
macje jako pozytywny sygnal, jesli chodzi o przyszly rozwdj spo6iki i beda chetni
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do zakupu akgcji tej spoltki, co teoretycznie moze prowadzi¢ do zwyzki ich cen.
Jednakze z drugiej strony czes¢ inwestorow bedzie preferowaé np. z powodow
podatkowych (od dywidend placi sie podatki, a od zyskéw kapitatlowych w nie-
ktérych krajach podatkéw sie nie placi, a nawet w sytuacji koniecznosci zaplaty
mozna wybra¢ przynajmniej termin sprzedazy akcji, a wiec i termin uiszczenia
podatkéw) zyski kapitatowe ponad zyski z dywidendy. Dla tej czesci inwestorow
zapowiedz wzrostu dywidendy moze by¢ impulsem do pozbycia sie akcji. Dlatego
mimo wagi podawanych informacji dla uczestnikéw rynku kapitalowego zgodnie
z prawem popytu i podazy ceny akcji moga pozostac¢ bez zmian. Takze w sytuacji
gdy inwestorzy oceniaja tak samo dang informacje, ale majg zré6znicowane ocze-
kiwania poczatkowe, ceny akcji moga pozosta¢ niezmienne. Zapowiedz spadku
dywidendy jest na ogél odbierana negatywnie przez inwestorow, ale jesli ten spa-
dek jest niewielki w stosunku do poczatkowych oczekiwan rynku, to ta zapowiedz
nie bedzie odbierana negatywnie przez przynajmniej cze$¢ uczestnikow rynku,
w efekcie czego ceny moga pozosta¢ na dotychczasowym poziomie.

Warunkiem koniecznym odnotowania zmian cen jest dodatnia wielkos¢
obrotow.

Wielkos¢ obrotéw byta w przesztosci uwazana w literaturze przedmiotu tylko
za charakterystyke opisowa. W ostatnich latach wskazuje sie jednak na wielko$¢
obrotéw jako na wazne zrédlo informacji odnosnie do przysztych kurséw akcji
i ich zmiennosci. Wynika to stad, ze podczas gdy ceny odzwierciedlaja przecietna
zmian¢ oczekiwan inwestorow w zwigzku z nowa informacja, to wielko$¢ obrotow
oddaje sume reakcji inwestoréw. Usrednianie reakcji inwestoréw powoduje utrate
czesci informacji, za§ sumowanie pozwala na zachowanie réznic. W tym sensie
kazda akcja tak jak moneta ma dwie strony, moze by¢ w danej chwili charaktery-
zowana za pomoca ceny oraz wielkosci obrotow.

Analiza roli wielkosci obrotéw zaczyna si¢ od podstawowego pytania: co jest
zrédlem aktywnosci handlowej na rynkach akcji, przede wszystkim czy obserwo-
wana aktywno$¢ handlowa wynika z racjonalnych czy nieracjonalnych przestanek.
Dodatnia wielkos$¢ obrotéw implikuje zalozenie, ze uczestnicy rynku musza by¢
zréznicowani. Przyjmuje si¢, ze jedynie w krotszej perspektywie czasowej wysoki
wolumen moze by¢ wynikiem nieracjonalnych decyzji uczestnikow rynku, bowiem
w dlugiej perspektywie czasowej zaréwno ceny, jak i obroty akcjami danego przed-
sicbiorstwa ksztaltowane sa przez charakterystyczne dla niego fundamentalne,
a nie przejSciowe, przeczace postulatowi racjonalnosci, zjawiska. Jako mozliwe
przyczyny niejednorodnosci inwestorow podaje sie w literaturze (np. Kesy [42])
réznice w:

— majatku lub plynnosci (ang. differences in endowments);
— preferencjach ryzyka (ang. differences in tastes);
— osobistym stanie informacji (ang. asymmetric information);
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— oczekiwaniach ex-ante, wzglednie w interpretacji i przetwarzaniu istotnej dla
wyceny publicznie dostepnej informacji (ang. differences of opinions).

Cho¢ dotad brak jednolitej powszechnie przyjetej w Swiecie finansow teorii
wielko$ci obrotéw na rynkach kapitatowych, to jednak istnieja teorie czastkowe,
ktére na jednych rynkach znajduja potwierdzenie empiryczne, a na innych nie.
Teorie te, dotyczace roli wielkosci obrotow na gieldowych rynkach akcji oraz
wybrane préby ich weryfikacji empirycznej przedstawiono w nastepnym roz-
dziale. W rozdziale tym nawiazano tez krétko do dotychczasowych badan nad
wlasnosciami fraktalnymi danych finansowych, gléwnie dotyczacymi gietldowych
rynkow akgji. Szersze omowienie wynikéw innych autoréw mozna znalez¢ w pracy
Gurgula i Sudera [30].

W rozdziale 3 opisano dane wykorzystane w pracy. W rozdziale 4 podano
definicje najwazniejszych i wykorzystywanych w pracy wskaznikow fraktalnych.
W kolejnym rozdziale 5 przedstawiono wyniki obliczen wskaznikow charaktery-
zujacych fraktalne wlasnosci wielkos$ci obrotow. Rozdzial 6 zawiera najwazniejsze
wnioski wynikajace z obliczen.

2. Przeglad literatury przedmiotu

Jedna z pierwszych prac dotyczacych roli wielkosci obrotow w generowaniu
cen jest praca Clarka [15]. Rozwinal on dobrze znana w literaturze finansowe;j
teori¢ mieszanki rozktadéw (ang. Mixture of Distribution Hypotbesis (MDH)).
Zdaniem Clarka stopy zwrotu i wielko$¢ obrotow sa wzajemnie powigzane wspol-
ng zaleznosScig od zmiennej charakteryzujacej réwnoczesny naptyw informacji na
rynek kapitatlowy. Im wigcej tych informacji naptywa, tym wieksze sa ruchy cen.
Jego zdaniem stochastyczny naplyw informacji moze by¢ dobrze przyblizany przez
wielko$¢ obrotow. O ile MDH bytaby stuszna, to powinien istnie¢ silny réwnoczesny
zwiazek pomiedzy wielkosScia obrotéw a zmiennoscia stop zwrotu (ale nie samymi
stopami zwrotu). Teoria Clarka zostala uogolniona miedzy innymi przez Eppsa
i Eppsa [21], Tauchena i Pittsa [57], Harrisa [31], Lamoureux’a i Lastrapes’a [43]
oraz Andersen’a [2], Junga i Liesenfelda [39], Luu i Martensa [40].

Szczegblnie w tej ostatniej pracy zostala istotnie uogolniona hipoteza o wspot-
zalezno$ci procesu zmian cen oraz wielkosci obrotéw od procesu naplywu
informacji na rynek. Autor nawiazat do modeli racjonalnych oczekiwan. W szcze-
go6lnosci chodzi tu o model mikrostruktury rynku przedstawiony w pracy Glo-
stena i Milgroma [28]. To uogo6lnienie MDH uwzglednia asymetrie dostepu do
informacji oraz potrzebe plynnosci jako jedne z gléwnych czynnikéw inicjujacych
handel w odpowiedzi na naplywajace informacje. W tym modelu zostala takze
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uwzgledniona obserwowana w szeregach stop zwrotu zmienna w czasie warun-
kowa wariancja.

Innym popularnym w literaturze modelem teoretycznym majacym objasniac
naptyw informacji na rynek jest model sekwencyjnego naplywu informacji (ang.
sequential information flow model) opisany przez Copelanda [17]. Taki sposob
naplywu informacji na dany rynek powoduje tworzenie si¢ na tym rynku chwilo-
wych stanow réwnowagi miedzy popytem i podaza (Jennings i in. [38]). Stanom
tym towarzyszy trwale utrzymujacy sie wysoki poziom obrotéw. Model zapro-
ponowany przez Copelanda jest Zrédlem raczej niespodziewanych konstatacji,
a w szczegolnosci wynika z niego, ze przy braku krotkiej sprzedazy najwickszy
oczekiwany wolumen wystepuje wtedy, gdy wszyscy inwestorzy sa zgodni w oce-
nie nowej informacji, tzn. wszyscy s3g optymistami badZ wszyscy sa pesymistami.
Natomiast najmniejszy wolumen jest oczekiwany wtedy, gdy wystepuje wsrod in-
westorow istotna niezgodnos$¢ w ocenie nowej informacji. Podobne konsekwencje
ma ten model w odniesieniu do oczekiwanej zmiany ceny akcji. Wynika z niego
obserwowana na rynkach dodatnia korelacja pomiedzy wartoscia bezwzgledna
lub kwadratem zmiany ceny a wielkoS$cia obrotéw. Najwazniejszym wnioskiem
z tego modelu jest istnienie dodatniego zwiazku zaréwno réwnoczesnego, jak
i przyczynowego pomiedzy wielkoscia obrotéw a zmiennoscia stop zwrotu.

Autorzy pézniejszych badan (por. Blume i in. [8] oraz Suominen [56]) twier-
dza, ze dane dotyczace wielkosci obrotow dostarczaja specyficznych informacji
inwestorom, ktorych to informacji nie mozna wyprowadzi¢ z samych kursow.
Prywatna informacja dobrze poinformowanych inwestoréw znajduje bowiem od-
zwierciedlenie wlasnie w ich aktywnos$ci handlowej. W obu artykutach podkresla
sie, ze aktywno$¢ handlowa opisuje zachowanie rynku i wpltywa na decyzje inwe-
storéw, zas zaleznos$¢ pomiedzy wielkoscia obrotéw a zmiennoscia stop zwrotu
jest nie tylko rébwnoczesna, ale i przyczynowa.

Stan teorii dotyczacej wielkoSci obrotéw do polowy lat osiemdziesiatych
opisat Karpoff [40] oraz Ajinkya i Jain [1].

W slad za powyzszymi teoriami pojawilo si¢ szereg badan empirycznych do-
tyczacych zwiazku cena—wielko$¢ obrotéw (np. Hiemstra i Jones [32], Brailsford
[9], Bessembinder i Seguin [7], Gallant i in. [24], Brock i LeBaron [11], Bernardo
iJudd [6], Avouyi-Dovi i Jondeau [3], Lee i Rui [45], Gervais i in. [26], Siafvenblad
[54]). Wyniki tych badan potwierdzaja istnienie zaleznosci pomiedzy wielkoscia
obrotéw a zmiennoscia stop zwrotu oraz wskazuja na zaleznosci przyczynowe
przebiegajace od wielkos$ci obrotéw do stop zwrotu.

Jedyny wyjatek stanowi tu praca Darrata i in. [18], w przypadku ktérej baza da-
nych obejmowatla dane wysokiej czestotliwosci zaczerpniete z gietdy nowojorskiej,
czyli dla spoétek wchodzacych w sktad indeksu Dow Jonesa (DJIA). Wymienieni
autorzy znalezli istotne statystycznie zwiazki pomiedzy obydwiema zmiennymi,
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zaleznosci rownoczesnych pomiedzy zmiennoscia stop zwrotu a wielkoscia ob-
rotéw jednak nie stwierdzili.

W toku badan np. Lamoureux i Lastrapes [43], Gallo i Pacini [25], Omrana
i McKenzie [50], McKenzie i Faffa [49], Campbell i in. [13] za pomoca modelu
zwanego GARCH cum volume autorzy sprawdzali zwiazki pomiedzy wielkoScia
obrotéw a autokorelacjg stop zwrotu. Udalo sie im ustali¢, ze wielko$¢ obrotéw
jest odpowiedzialna za zmienng w czasie autokorelacje stop zwrotu.

Badania empiryczne dostarczaja dowodoéw na to, ze wzrost wielkosci obrotow
powoduje na ogoét spadek autokorelacji stop zwrotu. Connolly i Stivers [16] badajac
autokorelacje tygodniowych stop zwrotu i wielkosci ponadprzecietnych obrotéw,
wykazali istnienie zalezno$ci rownoczesnej pomiedzy badanymi wielkosciami.
Chordia i Swaminathan [14] wykazali empirycznie, Ze stopy zwrotu odpowiada-
jace wysokiemu poziomowi obrotéw poprzedzaja stopy zwrotu odpowiadajace
niskim obrotom. Ta obserwacja moze by¢ traktowana jako fakt przemawiajacy na
rzecz prawdziwosci hipotezy o szybkosci dopasowania (ang. speed of adjustment
hypotbesis). Zgodnie z ta hipoteza akcje o wysokim poziomie obrotéw szybciej
reagujg na nowe informacje niz akcje o niskim poziomie obrotéw. W wielu fi-
nansowych szeregach czasowych (w tym szeregach wielkosci obrotéw) daje sie
zaobserwowac persystencja autokorelacji. Méwi sie wowczas o tzw. dlugiej pamie-
ci. Do pierwszych opracowan w zakresie dtugiej pamieci w szeregach czasowych
naleza artykuly Hursta [35], Mandelbrota i Van Nessa [48] oraz Mandelbrota [47],
ktorzy sformalizowali wyniki Hursta, a takze prace Geweke i Porter-Hudaka [27],
Hoskinga [33] oraz Grangera i Joyeux’a [29]. Ci ostatni autorzy wprowadzili do
literatury przedmiotu modele ARIMA o ulamkowym stopniu integracji. Modele te
szczegotowo badali pézniej m.in. Sowell [55], Beran [5], Baillie [4] oraz Robinson
[53]. Mozliwos¢ obecnosci dlugiej pamieci w finansowych szeregach czasowych
byla i jest tematem intensywnych badan zaréwno teoretycznych, jak i empirycznych
ze strony ekonometrykéw i finansistow. Przedmiotem szeregu dotychczasowych
prac bylo gtéwnie zagadnienie dlugiej pamieci w szeregach stop zwrotu. Przyczyna
tak duzego zainteresowania badaczy ta tematyka jest fakt, ze istnienie dlugiej pa-
mieci w szeregach stop zwrotu jest zaprzeczeniem hipotezy rynkéw efektywnych
w wersji sformulowanej przez Fame [22]. Dlatego stalo si¢ konieczne uogoélnienie
teorii efektywnosci informacyjnej gietdowych rynkéw akcji w wersji podanej przez
Fame. Zrobit to Peters [51], formulujac swoja teori¢ rynkéw fraktalnych, w ktorej
znalazlo istotne miejsce takze pojecie dlugiej pamieci.

Z rozwazan teoretycznych oraz towarzyszacych im badan empirycznych doty-
czacych roli wielkosci obrotow w procesie ksztaltowania si¢ cen na rynkach akcji
wynikaja bardzo zréznicowane konkluzje. Nie jest to zaskakujacy wniosek, bo
rézne modele odwzorowuja rézne przyczyny aktywnosci handlowej wynikajace
ze zréznicowania uczestnikéw rynku pod bardzo wieloma wzgledami. W zwiaz-
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ku z tym najdalej idace wnioski teoretyczne wynikaja z jednej strony z modeli
uwzgledniajacych niejednorodnos¢ oczekiwan inwestoréw, a z drugiej strony
z modeli racjonalnych oczekiwan dotyczacych oczekiwanego stanu rownowagi
i z dynamicznie uczacymi si¢ aktorami rynku.

Podczas gdy modele pierwszej z wymienionych klas dotycza przede wszystkim
reakcji cen i wielko$ci obrotéw na podawane do publicznej wiadomosci informa-
¢je, to druga klasa modeli koncentruje sie na zagadnieniu, w jaki sposéb uczest-
nicy rynku w warunkach asymetrii rozkladu informacji moga przez obserwacje
poszczegdlnych zmiennych rynkowych, a przede wszystkim cen akcji i wielkosci
obrotow uzyskac wiedze o stanie informacji, ktéra posiadaja lepiej poinformowani
inwestorzy. Ta druga klasa modeli dotyczy wiec w szczegolnosci modeli, z ktorych
daje sie wyprowadzi¢ oryginalna, istotna dla wyceny akcji wartos¢ informacyjna,
uzupelniajaca informacje zawarte w cenach. Jednakze takze dla tej klasy modeli
powstaje bardzo kontrowersyjny problem dotyczacy doktadnej wartosci informa-
cyjnej wielkosci obrotéw. Rozcigga sie on od zagadnienia dowodéw na istnienie
prywatnych informacji do stopnia precyzji informacji, ktére znajduja odzwiercied-
lenie w wielko$ci obrotow.

Mniej zréznicowanych wynikow, jesli chodzi o role wielkosci obrotow, dostar-
czaja te modele wolumenu obrotow, ktére odwzorowuja mozliwos¢é niejednorod-
nych oczekiwan uczestnikéw odnosnie do informacji podawanych do publiczne;j
informacji. Gléwnym wnioskiem z tego typu modeli jest, iz wysokiej wielkosci
obrotéw niekoniecznie musi towarzyszy¢ rownie duza zmiana cen wywolana dana
informacja, poniewaz w wielkosci obrotéw znajduje odzwierciedlenie niejedno-
rodnos¢ uczestnikéw rynku uwidaczniajaca sie w réznej interpretacji przez nich
tej samej informacji.

Ze wspomnianych tu modeli nawigzujacych do modelu mieszanki rozktadow
(MDH) wynika — na gruncie reakcji na podawane informacje — zwiazek pomiedzy
zmienno$cia stop zwrotu a wielkoscia obrotow. Jednak w zaleznosci od przyjetych
zalozen poszczegdlne modele prowadza do bardzo zréznicowanych wnioskow.

Z tego krotkiego przegladu literatury wynika, ze nie ma w literaturze przed-
miotu modelu wielkoS$ci obrotéw, ktéry umozliwiatby kompleksowy opis ksztatto-
wania sie w czasie wielkosci obrotéw oraz ocene¢ wartos$ci informacyjnej wielkosci
obrotéw (Karpoff [40]). Autorzy w najnowszych swoich pracach empirycznych
probuja ustali¢ na bazie danych empirycznych, czy istnieje zwigzek wolumenu
z procesem generowania cen na rynkach akcji i ustali¢ pewne cechy wspdlne
szeregdw czasowych cen i odpowiadajacych im szeregdéw czasowych wielkosci
obrotow.

W literaturze przedmiotu juz od konca lat osiemdziesiatych trwa dyskusja na
temat, czy w ekonomicznych lub finansowych szeregach czasowych jest obecny
sniskowymiarowy” chaos (por. np. Jaditz i Sayers [36]). Pierwsze zastosowania
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podstawowych metod teorii chaosu oprocz wymienionej juz ksiazki Petersa w od-
niesieniu do rynkéw kapitalowych i innych dzialéw ekonomii mozna znalez¢ np.
w pracach Docknera i in. [18], Elsnera [19], Franka i in.[23], Hsieh [34].

Nowsze prace na temat teorii chaosu oraz wlasnosci fraktalne stop zwrotu
gléwnych indekséw Warszawskiej Gieldy Papieréw Wartosciowych oraz Gieldy
Wiedenskiej (WIG20 i ATX) zostaly oméwione w pracy Gurgula i Sudera [30].
Z omoéwienia tego wynika, ze dotad prawdopodobnie nie badano mozliwosci
wystapienia chaosu w szeregach wielkosci obrotéw.

W tej pracy przedmiotem analizy bedzie poréwnanie wlasnosci fraktalnych,
wielko$ci obrotow tych gield i dodatkowo wielkoSci obrotéw notowanych we
francuskim indeksie wolumenu CAC40. Przy wyborze do obliczen danych z Gietdy
Warszawskiej oraz z Gieldy Wiedenskiej kierowano si¢ tym, ze GPW w Warszawie
i Wiedniu maja podobna historie (indeks ATX jest notowany od 2.01.1991 roku
z wartoscia bazowa 1000 punktéw, obejmuje obecnie 21 spoétek, indeks WIG
wystartowal 16.04.1994, obejmuje 20 spotek i mial rOwniez warto$¢ bazowa
1000 punktow). Obie gietdy maja poréwnywalna kapitalizacje oraz sa lokalnymi
rywalami.

Jednym z powodéw uwzglednienia takze Gieldy Paryskiej, o duzo wickszej
kapitalizacji niz kapitalizacja dwdoch juz wymienionych gield, bylo dazenie do
stwierdzenia, jak na wyniki analizy wptywa wielkos¢ rynku. Poza tym Gielda Pary-
ska nie jest tak silnie skorelowana z badanymi gieldami jak np. gietdy w Wiedniu
i we Frankfurcie (ATX i DAX).

Innym argumentem byl fakt, ze GPW w Warszawie byla organizowana przy
istotnym wspoétudziale specjalistow francuskich i z tego powodu sa widoczne
w organizacji GPW pewne wzory francuskie. Najwazniejszym jednak argumentem
przemawiajacym na rzecz uwzglednienia Gieldy Paryskiej byla dostepnos¢ (w prze-
ciwienstwie np. do DAX30) danych dla indeksu CAC40 wielkoSci obrotow.

3. Opis danych

W celu zbadania wlasnosci fraktalnych wolumenéw wybrano do analizy
dzienne dane dotyczace indekséw ATX, WIG20 oraz CAC40 z okresu od stycznia
2001 do sierpnia 2008. Badania oparto na logarytmach warto$ci wymienionych
indekséw oraz tychze danych z usunietym trendem wielomianowym (dla ATX —
5 stopnia, WIG20 — 3 stopnia oraz CAC40 wielomian 4 stopnia). W niektorych
analizach (wymiar fraktalny, analiza R/S, wyktadnik Hursta) w celu zweryfikowania
otrzymanych wynikéw wykorzystano rowniez dane losowo wymieszane.

Wstepna charakterystyke danych bedaca rownoczes$nie pierwszym etapem
analizy poréwnawczej badanych szeregéw reprezentujacych trzy gieldy rozpocze-
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to od wyznaczenia podstawowych statystyk dla wielkosci obrotéw. Dodatkowo
w pierwszej czesci analizy przeprowadzono podstawowe testy normalnosci.

Z tabeli 1 wynika, ze wlasnosci statystyczne wielkos$ci obrotéw wyrazone
indeksem CAC40 r6znia sie istotnie od wlasnosci wolumenéw ATX oraz WIG20.
Srednia wielko$¢ obrotéw CAC4O0 jest istotnie wieksza od obrotéw wyrazonych
pozostatymi indeksami przy znacznie mniejszym ich zréznicowaniu. Logarytmy
wolumenu CAC40 charakteryzuja sie silng asymetrig lewostronna oraz silnym
skupieniem, w przeciwienstwie do logarytmu wolumenéw ATX oraz WIG20, ktore
wykazuja charakter platokurtyczny ze staba asymetria lewostronna.

Tabela 1
Podstawowe statystyki
liczeb- p . odchyle- mini- maksi- sko}s}- kurtoza
Indeks 2 $rednia . nosé
nos¢ nie std. mum mum std std.
ATX 1900 14,67 0,884 12,37 16,63 -1,59 -9,22
WIG20 1923 12,83 0,823 10,41 14,95 -1,06 -8,50
CAC40 1959 18,46 0,386 16,09 20,16 -9,40 2310

Zrédlo: obliczenia wlasne

Wyniki testow normalnosci wskazuja na stabe dopasowanie rozktadu nor-
malnego do logarytméw wolumenu wszystkich badanych indekséw wolumenu
(por. tab. 2).

Tabela 2

Wyniki testow normalnosci

Indeks ATX WIG20 CAC40
Testy sta;();‘sty- p-value sta;{yasty- p-value sta:(yasty- p-value
Chi-Square 323,8 0 301,2 0 141,1 | 8,29E-06
Shapiro-Wilk W 0,955 0 0,962 0 0,976 0
Skewness Z-score 1,13 0,257 0,757 0,448 6,291 3,16E-10
Kurtosis Z-score -299 0 -22,05 0 10,44 0
Jarque-Bera 88,1 0 73,9 1,11e-016 | 615,6 0

Zrédlo: obliczenia wlasne
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4. Metodologia

Poniewaz jednym z celéw artykutu jest poréwnanie wynikéw analizy fraktalnej
dla st6p zwrotu zamieszczonych w pracy Gurgula i Sudera [30] oraz wielkosci ob-
rotéw indekséw WIG20 i ATX, w niniejszej pracy wykorzystano te same metody do
identyfikacji w badanych szeregach czasowych wystepowania struktur nieliniowych
oraz chaosu deterministycznego, tj. analiz¢ R/S, wykladnik Hursta, test BDS, wymiar
korelacyjny oraz najwickszy wykladnik Lapunowa. Ponizej w skrocie oméwimy
wspomniane metody. Szerszy opis tychze metod mozna znalez¢ m.in. w [30].

Analiza R/S, wykladnik Hursta

Analiza przeskalowanego zasiegu jest prostym narzedziem do badania wyste-
powania dlugiej pamieci oraz identyfikacji i okreslania dtugosci cykli nieokreso-
wych za pomoca tzw. wykresu Hursta. Wykladnik Hursta okresla nachylenie krzywej
(wykresu Hursta) otrzymanej przez wykreslenie w skali podwojnie logarytmicznej
(R/S),, wzgledem n Wartos¢ wyktadnika Hursta 0,5 $wiadczy o tym, ze mamy do
czynienia z bladzeniem losowym. Jesli 0,5<H<1 mozna przypuszczaé, ze mamy do
czynienia z tzw. szeregiem persystentnym, wzmacniajacym trend. MOwimy rowniez
wtedy o procesie z tzw. dtuga pamiecia. W przypadku gdy 0<H<O0,5, wéwczas
szereg nazywamy antypersystentny, szereg powracajacy do $rednie;j.

Jak juz wspomniano analize R/S mozna réwniez zastosowa¢ do wykrywania
cykli nieokresowych oraz okreslenia ich dlugosci. Zmiana nachylenia wykresu
Hursta i ustalenie jego nachylenia na poziomie zblizonym do 0,5 oznacza, ze
badany proces traci pamiec i staje sie losowy. Punkt, w ktérym krzywa si¢ odgina
uznajemy za warto$¢ okreslajaca dlugos¢ pamieci procesu i jednocze$nie za Srednia
dlugosc¢ cyklu nieokresowego.

Wymiar korelacyjny, test BDS

Wymiar korelacyjny jest wazna informacja o systemie, umozliwia on ustalenie
minimalnej liczby zmiennych dynamicznych potrzebnych do opisania uktadu.
Wyznaczenie wymiaru korelacyjnego na podstawie szeregu czasowego wymaga
skonstruowania wielowymiarowego szeregu czasowego. Rekonstrukcje prze-
strzeni stanu oraz jej wymiaru przeprowadza sie poprzez ,zanurzenie” szeregu
czasowego w przestrzeni wielowymiarowej z wykorzystaniem metody opdznienia
czasowego (por. [12]). Charakterystyczny czas opOznienia czasowego uzyskuje si¢
na podstawie pierwszego minimum lokalnego funkcji Auto Mutual Information
(automatycznej informacji wzajemnej). Dla danego opdZnienia czasowego okresla
sie wymiar przestrzeni stanu przy uzyciu tzw. metody najblizszych falszywych
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sasiadow. Do wyznaczenia wymiaru korelacyjnego, ktory stanowi przyblizenie
wymiaru fraktalnego, mozna zastosowa¢ metode opracowang przez Grassbergera
i Procaccia (por. [5]), obliczajac odpowiednie catki korelacyjne.

Pojecie catki korelacyjnej zostato réwniez wykorzystane do wyznaczenia staty-
styki w tescie BDS. Test BDS jest jednym z podstawowych testow liniowosci i jego
zastosowanie moze by¢ pierwszym krokiem do wykrywania struktur nieliniowych
w badanych szeregach, a w konsekwencji sygnatem pojawienia si¢ chaosu.

Najwiekszy wykladnik Lapunowa

Najwickszy wyktadnik Lapunowa jest miara badajaca wrazliwos¢ uktadu na
warunki poczatkowe. Jest miarg szybkosci ,,rozbiegania si¢” bliskich sobie trajek-
torii uktadu.

Wyznaczenie najwickszego wykladnika Lapunowa mozliwe jest w przypadku,
gdy znane sa charakterystyki atraktora takie jak wymiar korelacyjny, Sredni czas
orbitalny oraz op6znienie czasowe.

Dodatnia warto$¢ najwickszego wyktadnika Lapunowa oznacza, ze mamy do
czynienia z ukladem chaotycznym. Wyzsza warto$¢ dodatniego wyktadnika Lapu-
nowa oznacza wiecej chaosu w badanym procesie, a w konsekwencji mniejsza
mozliwo$¢ predykcji. Ujemna warto$¢ wykladnika oznacza, ze mamy do czynienie
z ukladem dyssypatywnym, czyli systemem powracajacym do stanu rOwnowagi.

5. Wyniki badan

Prezentacje wynikéw badan zaczniemy od analizy R/S i estymacji wspolczyn-
nika Hursta.

5.1. Wyniki analizy R/S oraz estymacji wykltadnika Hursta

Logarytm wolumenu

Wyniki analizy R/S dla logarytmu wolumenu sa dos¢ nietypowe (rys. 1-3).
Wprawdzie wartosci wykladnika Hursta uzyskane dla logarytméw z wolumenu
badanych indekséw sa bardzo wysokie (por. tab. 3), co swiadczy o wystepowaniu
w tych szeregach efektu dhugiej pamieci, jednak dla wszystkich indeks6w niety-
powe jest zachowanie wykresu wartosci log(R/S),, w zaleznosci od logn. Krzywa
w zadnym punkcie nie zmienia swego nachylenia na warto$¢ zblizona do 0,5,
co wiecej krzywe zwickszaja swe nachylenie — odginajg sie w gore. Przykladowo
warto$¢ wykladnika Hursta dla ATX otrzymana z regresji dla n € [10,251] jest
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mniejsza niz ta sama wartos$¢ dla z € [251,10000]. Zatem dla badanych szeregow
czasowych analiza R/S nie wskazuje na wystepowanie cykli nieokresowych. Takie
zachowanie moze by¢ spowodowane bardzo silng autokorelacjg wystepujaca
szeregach wielkosSci obrotow.

Tabela 3
Warto$ci wyktadnika Hursta dla logarytmu wolumenéw
Indeks Wykladnik Hursta n* Dlugosc. cyklu
w dniach
ATX 0,8637 - -
WIG20 0,9403 - -
CAC40 0,7887 - -
Zrédto: obliczenia wlasne
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Wyniki analizy R/S dla logarytmu wolumenu CAC40

135



Henryk Gurgul, Marcin Suder

Logarytm wolumenu bez trendu

Zauwazmy, ze po wyeliminowaniu trendu w badanych szeregach wartosci
wykladnika Hursta nieco si¢ zmniejszyly (zwlaszcza dla ATX i WIG20) (por. tab. 4),
jednak w dalszym ciagu sq to warto$ci wskazujace na wystepowanie dtugiej pamieci
w procesie. Ponadto wyeliminowanie trendu z szeregéw spowodowalo, iz krzywe
na rysunkach 4-6 odginaja si¢ ,,w dot”. Takie zachowanie pozwala na stwierdzenie
wystepowania cykli oraz okreslenie ich dlugosci. Analiza R/S ujawnila wystepo-
wanie dlugiej pamieci we wszystkich badanych szeregach czasowych z usunietym
trendem. Ponadto mozliwe bylo okreslenie dlugosci cykli nieokresowych wystepu-
jacych w procesach, ktorych realizacja sa badane szeregi. I tak dla ATX wynosi on
371 dni handlowych, czyli okoto 1,5 roku kalendarzowego, dla WIG20 okres ten
jest podobny i wynosi 360 dni biznesowych. Niewiele dtuzszy okres uzyskaliSmy
dla indeksu CAC40, wynosi on bowiem 417 dni biznesowych.
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Rys. 6. Wyniki analizy R/S dla logarytmu wolumenu CAC40 z wyeliminowanym trendem
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Tabela 4
Warto$ci wyktadnika Hursta dla danych z usuni¢tym trendem
Indeks Wyktadnik Hursta log n* Dh:;ggiéiglklu
ATX 0,799 2,57 371
WIG20 0,891 2,56 360
CAC40 0.770 2,62 417

Zrédlo: obliczenia wlasne

W celu zweryfikowania poprawnosci stosowanych algorytméw przetesto-
wano je na danych losowo przesortowanych. Uzyskane wyniki wskazuja, iz po
takiej operacji szeregi czasowe staja si¢ realizacja procesOw czysto losowych. We
wszystkich przypadkach wyktadnik Hursta ma wartos¢ bliska 0,5, co potwierdza
poprawnos¢ przeprowadzonych badan (tab. 5).

Tabela 5
Wartosci wyktadnika Hursta dla danych wymieszanych
Indeks Wykladnik Hursta
ATX 0,5156
WI1G20 0,5123
CAC40 0,4981

Zrédlo: obliczenia wlasne

5.2. Wyniki testu BDS, estymatory wymiaru korelacyjnego
i najwiekszego wykladnika Lapunowa

Test BDS

Analizujac wyniki testu BDS zamieszczone w tabelach 6 i 7, stwierdzamy, iz
we wszystkich przypadkach (niezaleznie od rodzaju indeksu oraz wymiaru zanu-
rzenia) mamy podstawy do odrzucenia hipotezy o tym, ze szereg jest realizacja
procesu i.i.d. (wartos¢ krytyczna dla testu wynosi 2,58). Takie wyniki wskazuja na
wystepowanie zalezno$ci nieliniowych w badanym szeregu czasowym, co moze
by¢ oznaka pojawienia si¢ chaosu.
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Tabela 6

Wyniki testu BDS dla logarytmu wolumenéw w zalezno$ci od wymiaru zanurzenia

Indeks 2 3 4 5 6 7 8 9 10

ATX 185 | 181 | 181 | 17,9 | 183 | 187 | 19,2 | 198 | 203

WIG20 130,5 | 147,3 | 164,9 | 186,5 | 214,7 | 250,7 | 296,6 | 355,5 | 431,8
CAC40 33,9 34,1 34,1 34,5 30,1 37,8 39,4 41,2 43,4

Zrédlo: obliczenia wlasne

Tabela 7

Wyniki testu BDS dla danych z usunietym trendem w zaleznosci od wymiaru zanurzenia

Indeks 2 3 4 5 6 7 8 9 10
ATX 147,69 | 166,6 | 185,6 |210,1 |242,1 |283,5 |336,9 | 4059 |4954

wWIG20 1821 [187 |[186 [189 [192 |[19,6 [19,9 |203 |20,7
CAC40 [182 [169 |155 |145 |[147 |148 |149 |[148 |148

Zrédlo: obliczenia wlasne

Wymiar korelacyjny

Przy analizie wymiaru korelacyjnego dla logarytméw wolumenu (por tab. 8)
wida¢ dos¢ wyrazna zbieznos$¢ wymiaru korelacyjnego przy zwickszaniu wymiaru
zanurzenia dla wszystkich indekséw. W przypadku ATX oraz WIG20 zauwazamy,
ze ograniczeniem goérnym (catkowitym) jest 6, natomiast dla CAC40 warto$¢
jest mniejsza i wynosi 5. Liczby te okreslaja zatem wymiar korelacyjny badanych
szeregow, a jednoczes$nie sa oszacowaniem z dotu wymiaru atraktora i okreslaja
liczbe stopni swobody uktadu.

Wyniki z analogicznej analizy dla danych z usunietym trendem (por. tab. 9)
wskazuja na warto$¢ wymiaru korelacyjnego dla ATX oraz WIG20 na poziomie
6, czyli nieco wyzszym niz dla danych z trendem. W przypadku indeksu CAC40
warto$ci wymiaru korelacyjnego dla danych z trendem i bez trendu ksztaltujg si¢
na tym samym poziomie.

W celu zweryfikowania poprawnosci obliczen dokonano estymacji wymia-
ru korelacyjnego dla danych wymieszanych. Wyniki zamieszczone w tabeli 10
wskazuja, ze dla takich szeregéw czasowych brak jakiejkolwiek zbieznosci wy-
miaru korelacyjnego. Takie wyniki moga Swiadczy¢ o poprawnosci wykonanych
analiz.
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Wykladnik Lapunowa

Wyniki uzyskane z estymacji najwickszego wykladnika Lapunowa (por.
tab. 11) sa dos¢ nietypowe dla szeregéw pochodzacych z rynkéw finansowych.
We wszystkich przypadkach najwickszy wykladnik Lapunowa dla logarytmow
wolumenu jest ujemny. Wynik ten sugeruje ze mamy do czynienia z ukladem
dyssypatywnym a nie chaotycznym. Jednak dla danych z usunietym trendem esty-
matory najwickszych wykladnikéw Lapunowa przyjmuja niewielkie, lecz dodatnie
wartosci, ktore sugeruja wystepowanie chaosu w badanych procesach. Wartosci
wyktadnikow Lapunowa pozwola na okreslenie czasu, po ktérym tracimy catko-
wita informacje o systemie (por. tab 12). Przykladowo dla ATX warto$¢ wyktad-
nika 0,00324 oznacza, ze w ciggu kazdego dnia tracimy 0,00324 bita informacji
o ukladzie. Zatem calkowita utrata informacji nastapi po 1/0,00324=312 dniach.
Mozna rowniez powiedzieé, ze po 319 dniach system traci pami¢¢ (z analizy R/S
uzyskano czas 371 dni).

Tabela 11
Wyniki estymacji najwickszego wykladnika Lapunowa dla logarytmu wolumenéw
Indeks Wykladnik Lapunowa
ATX —-0,00042049
WIG20 -0,00019163
CAC40 -0,0010424

Zrédlo: obliczenia wlasne

Tabela 12
Wyniki estymacji najwiekszego wykladnika Lapunowa dla danych z usunietym trendem
Indeks Wyktadnik Lapunowa Czas utraty mff)rmacu
o systemie
ATX 0,0032468 312
WIG20 0,0040473 250
CAC40 0,0023094 430

Zrédlo: obliczenia wlasne
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6. Wnioski

Wyniki przeprowadzonych badan nad wystepowaniem chaosu determini-
stycznego w szeregach czasowych wielkoSci obrotéw wybranych indeksow sa
niejednoznaczne.

Z jednej strony wysokie wartosci wykladnika Hursta §wiadczace o wystepowa-
niu dtugiej pamigci moga by¢ sygnalem tego, ze analizowane szeregi czasowe maja
strukture nieliniowa. Za wystepowaniem chaosu przemawia fakt, iz we wszystkich
analizowanych przypadkach mamy do czynienia ze zbieznos$cia wymiaru korela-
cyjnego wraz ze zmiang wymiaru zanurzenia. Wprawdzie otrzymane graniczne
wartosci wymiaru korelacyjnego moga Swiadczy¢ o tym, ze nie jest to tzw. chaos
Lniskowymiarowy”, lecz sugeruja one wystepowanie multifraktali.

Z drugiej strony wartosci najwickszego wykladnika Lapunowa dla szeregoéw
z usunictym trendem s3 dodatnie, jednak o bardzo niskiej wartosci jak na procesy,
ktére mialyby by¢ generowane przez struktury chaotyczne. Ten fakt przemawialtby
przeciwko fraktalnym witasciwosciom badanych szeregéw czasowych.

Kwestia, ktéra nalezatoby dokladnie zbadaé jest réwniez zachowanie sie
badanych szeregéw bez usunietego trendu. Wyniki analizy R/S oraz otrzymane
wartosci najwickszego wykladnika Lapunowa dla tych szeregéw wymagaja szcze-
golnej i dodatkowej analizy.

W koncu poréwnujac otrzymane wyniki do analogicznych wynikéw dla stop
zwrotu zamieszczonych w pracy Gurgula i Sudera [30], mozna wskaza wiele po-
dobienstw i zblizonych wynikow w obu analizach. Jedna z istotniejszych réznic jest
otrzymanie dla szeregu wielkosci obrotéw nieco nizszych wartosci estymatoréw
wymiaru korelacyjnego oraz nieco wyzszych wartosci wykladnika Hursta. Réznice
te jednak nie sa duze, co moze przemawiac¢ na rzecz prawdziwosci sformutowane;j
wyzej hipotezy MDH, iz istnieje zwiazek pomiedzy procesami generujacymi szeregi
stOp zwrotu oraz logarytmami wielko$ci obrotéw.
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