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Wprowadzenie

Rynki kapitatlowe sa na calym $wiecie przedmiotem licznych badan i analiz. Wyko-
rzystuje si¢ w nich rézne metody i narzedzia badawcze. Préby opisu rynku kapitatowego
podejmowane sa w ramach wielu dyscyplin naukowych, np. ekonomii, matematyki, psy-
chologii. Rozmaitos¢ stosowanych teorii i metod znajduje swoj wyraz w réznorodnosci
uzyskiwanych wynikéw i prognoz. Osiagnigcie sukcesu przy inwestowaniu w papiery
warto$ciowe jest bardzo trudne, poniewaz rynek ten jest bardzo dynamiczny i prawie nigdy
nie znajduje si¢ w rownowadze. Strategie dziatania na tym rynku sa, z metodologicznego
punktu widzenia, najtrudniejsze ze zbioru wszystkich strategii stosowanych w gospodarce.
Rowniez istniejacy od poczatku lat dziewigédziesigtych polski rynek kapitalowy nie jest tu
wyjatkiem. Inwestorzy poszukuja uzasadnienia dla swoich decyzji inwestycyjnych stosujac
miedzy innymi analiz¢ fundamentalna, techniczna czy portfelowa (Jajuga K, Jajuga T.,
1996)'. W celu przewidywania przysziego zachowania si¢ rynku konstruowane sa rozmaite
modele — formalne, heurystyczne, irracjonalne, ktore nigdy nie daja peinej pewnosci sukce-
su i sa obarczone, zwykle ryzykiem inwestycyjnym. Szerzej na ten temat traktuja nastepu-
jace prace (Jajuga K., Jajuga T., 1996 Jajuga K., Kuziak K., Markowski P, 1998; Haugen
R. A, 1996% Pring M. J., 1998°; Lechowicz A., Maczka W.°%, 1994; Ritchie J. C., 1997";
Socha J., 19988; Plummer T, 19959; Tarczynski W.,1997'0, Murphy J. T, 1995'"; i inni).

: Jajuga K., Jajuga T.: Inwestycje, PWN, Warszawa 1996

? Jajuga K., Jajuga T.: op.cit.

* Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: Inwestycje finansowe. Wydawnictwo AE we Wroclawiu.
Wroclaw 1998

* Hangen R.A.: Teoria nowoczesnego inwestowania. Obszerny podrecznik analizy portfelowej.
Wig Press, Warszawa 1996

3 Pring M.J.: Podstawy analizy technicznej. Wig Press, Warszawa 1998

® Lechowicz A., Maczka W.: Rynek kapitatowy. Poradnik inwestora gieldowego. Best, Krakow
1994

" Ritchie J.C.: Analiza fundamentalna. Wig Press, Warszawa 1997

¥ Socha I.: Rynek, gielda, inwestycje. Olympus, Warszawa 1998

? Plummer T.: Psychologia rynkéw finansowych u Zrédet analizy technicznej. Wig Press, War-
szawa 1995

" Tarczynski W.: Rynki kapitatowe. Agencja Wydawnicza Placet, Warszawa 1997

" Murphy J.J.: Analiza techniczna. Obszerny podrecznik metod i strategii imwestycyjnych stoso-
wanych na rynku kapitatowym. Wig Press, Warszawa 1995
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Z punktu widzenia E.E. Petersa (Peters E.E., 1997)"2, wspolczesna teoria rynku ka-
pitatowego opiera sie na kilku kluczowych pojeciach:

® Racjonalny inwestor. Inwestorzy postepujq efektywnie w sensie Sredniej i wariancji.
Obliczajq oni oczekiwanq stope zwrotu jako Sredniq wazonq wszystkich mozliwych
stop zwrotu, przy czym wagami sq prawdopodobienstwa ich wystqpienia. Miarq ry-
zyka jest odchylenie standardowe st p zwrotu. Inwestorzy pragnq posiada¢ aktywa o
najwyzszej oczekiwanej stopie zwrotu dla danego poziomu ryzyka. Motywem ich
dzialania jest nieche¢ do podejmowania ryzyka.

o Efektywne rynki. Ceny odzwierciedlajq wszelkie publicznie dostepne informacje.
Zmiany cenowe sq zdarzeniami niezaleznymi. Wprawdzie mozliwe sq krotkookreso-
we zaleznosci, ale te bardzo szybko zanikajq. Wartos¢ jest wypadkowq opinii wielu
analitykow fundamentalnych.

e Blgdzenie przypadkowe. Przyjecie dwich powyziszych poje¢ prowadzi do wniosku,
ze stopy zwrotu podlegajq bladzeniu przypadkowemu. Rozkiad prawdopodobienstw
jest wiec w przyblizeniu rozktadem normalnym lub logarytmiczno — normalnym. ,, W
przyblizeniu” znaczy, ze rozklad stop zwrotu ma co najmniej skonczonq Sredniq i
wariancje.

Jak z powyzszego wynika, wspotczesna teoria rynku kapitatlowego oparta jest na
zatozeniu o normalnym rozktadzie stop zwrotu. W rzeczywisto$ci dane finansowe nie spet-
niaja tych zatozen. Wystepuja znaczne rozbieznosci migdzy przewidywaniami wspotcze-
snej teorii rynku kapitatowego a rzeczywistymi ruchami cen. Szczegdlnie czgstos¢ wyste-
powania nieregularnych wahan cen o znacznej amplitudzie nie daje si¢ wytlumaczy¢ na
gruncie tej teorii.

Gtéwna teza niniejszej pracy jest wykazanie, ze dynamikg polskiego rynku kapita-
fowego mozna opisa¢ z zastosowaniem teorii chaosu deterministycznego.

Teoria powyzsza stanowi probe odejscia od idei efektywnosci rynkéw kapitatowych
oraz ze zbudowanymi na jej gruncie modelami ilosciowymi (model wyceny débr kapitato-
wych CAPM, teoria arbitrazu cenowego APT, itd. — modele zaktadaty rozktad normalny i
przypadkowos¢ zjawisk) w strong bardziej uniwersalnego widzenia mechanizmow rzadza-
cych gietda. Cechy charakterystyczne rynkéw kapitalowych — stany nieréwnowagi oraz
mechanizm sprz¢zenia zwrotnego w wymiarze czasowym — znajduja swéj wyraz w opisie
za pomocg dynamicznych systemow nieliniowych. Rozwiazania proponowane w ramach
analizy technicznej wywodzace si¢ z teorii chaosu dopiero powstaja. W literaturze istnieje
niewiele pozycji traktujacych o tej problematyce (Peters E. E., 1997"%; Jajuga K., Papla D.,
1997", Trippi R. R., 1995'%; Zawadzki H., 1996'°).

Niniejsza rozprawa stanowi probe¢ analizy fraktalnej polskiego rynku kapitalowego
na przykladzie wybranych spotek notowanych na Gieldzie Papieréw Wartosciowych

2 peters E.E.: Teoria chaosu a rynki kapitatowe. Wig Press, Warszawa 1997, s. 25-26

'* peters E.E., op.cit.

'* Jajuga K., Papla D.: Teoria chaosu w analizie finansowych szeregéw czasowych — aspekty teo-
retyczne i badania empiryczne. V Ogdlnopolskie Seminarium Naukowe, nt. ,,Dynamiczne modele
ekonometryczne” 9-11 wrze$nia 1997 Torun, pp. 5-16

' Trippi R.R.: Chaos and Nonlinear Dynamics in the Markets. Irvin, Chicago 1995

16 Zawadzki H.: Chaotyczne systemy dynamiczne. AE, Katowice 1996
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w Warszawie. Wedtug (Jajuga K., Kuziak K., Markowski P, 1998)"" rynek kapitalowy
dzieli si¢ na rynek akcji i rynek obligacji. W pracy swiadomie ograniczono badania do ryn-
ku akcji, gdyz analiza rowniez rynku obligacji doprowadzitoby do zwigkszenia objgtosci
prezentowanego materiatu.

Praca sktada si¢ z wprowadzenia, trzech rozdziatéw, podsumowan na koniec kazde-
go rozdziatu i spisu literatury. Rozdzial pierwszy dotyczy problematyki inwestowania na
rynku kapitalowym. Zawiera on krotka histori¢ metod analizy rynku kapitalowego, jak
réwniez omawia wybrane elementy analizy technicznej, fundamentalnej i portfelowe].

Drugi rozdziat pracy dotyczy wybranych elementow teorii chaosu deterministyczne-
go. Zawiera on wybrane zagadnienia teoretyczne zwigzane z nieliniowymi i niestacjonar-
nymi uktadami dynamicznymi, migdzy innymi przestrzen fazowa, odwzorowanie zwegzaja-
ce, atraktory i ich podstawowe wlasnosci, a takze narz¢dzie teoretyczne, znane jako prze-
kréj Poincaré. W rozdziale tym przytoczono réwniez przyktady prostych zjawisk chaosu
deterministycznego. Oméwiono migdzy innymi: odwzorowanie logistyczne, atraktor Heno-
na i model Lorenza w celu lepszego przyblizenia czytelnika do zagadnien zwiazanych
z dynamika nieliniowa uktadéw. Opisano réwniez diagram bifurkacyjny, zjawisko inter-
mitencji i turbulencji w ukfadach dynamicznych, kryzysy, jak réwniez dziwne atraktory
i fraktale. W dalszej cze$ci rozdziatu skoncentrowano si¢ na wybranych metodach dotycza-
cych analizy danych eksperymentalnych, takich jak, analiza Fouriera, funkcja autokorelacji
i wspotczynnik autokorelacji nieliniowej, wyktadnik Hursta, wyktadniki Lapunowa, jeden
ze sposobow obliczania wymiaru fraktalnego (wymiar korelacyjny) i entropi¢ Kotmogoro-
wa, jak rowniez rekonstrukcje¢ atraktora.

W trzecim rozdziale przedstawiono wyniki obliczen podstawowych charakterystyk
dynamicznych oraz analize R/S indeksu WIG i wybranych firm funkcjonujacych na Giel-
dzie Papierow Wartosciowych w Warszawie. Do analizy fraktalnej polskiego rynku kapi-
talowego zastosowano nastgpujace metody: analiz¢ przeskalowanego zakresu R/S, wymiar
fraktalny i korelacyjny, rekonstrukcj¢ atraktora, jak rowniez wyktadnik Lapunowa dla in-
deksu WIG. Wybér metod podyktowany zostat tym, iz przy analizie fraktalnej musza by¢
spelnione zatozenia ilosci danych. Polska gietda jest gielda mioda, charakteryzujaca sig¢
krotkimi szeregami czasowymi spotek, a powyzsze wskazniki sg mozliwe do wyliczenia
przy ograniczonej liczbie danych i pozwalaja na otrzymanie wiarygodnych wynikéw badan.
Uzyskane rezultaty poréwnano z obliczeniami dokonanymi dla wybranych gietd (dtuzej
funkcjonujacych).

'TPor. Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 72
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1.
INWESTOWANIE
NA RYNKU KAPITALOWYM

1.1
Kroétka historia metod analizy rynku kapitatowego

Pierwszym badaczem, ktéry podjat probe naukowego podejscia do prognozowania
rynku akcji, byt Louis Bachelier. W roku 1900 powstata jego rozprawa doktorska pi. Teoria
spekulacji, w ktorej podjat probe naukowej odpowiedzi na pytanie, czy prognozowanie cen
akeji jest mozliwe. W pracy tej, jako pierwszy do wyceny rynku akcji, wykorzystat proces
stochastyczny, w fizyce nazywany ruchem Browna. Podjat on ponadto prébe teoretycznej
wyceny opcji i kontraktéw terminowych, ktére znajdowaty si¢ w obrocie juz w roku 1900.

Wedlug Bacheliera (Bernstein Peter L., 1998)" prognozowanie cen akcji na rynkach
kapitatowych jest niemozliwe. W cenie zdyskontowane sq zdarzenia przeszle, terazniejsze,
a nawet przyszte, ale czesto bywa tak, ze nie widac zadnego zwiqzku tych zdarzen z ceng,
oddzialujq rowniez przyczyny sztuczne. gielda reaguje na samq siebie, a biezqce fluktacje
sq funkcjq nie tylko fluktacji wezesniejszych, ale takze stanu obecnego. Zalezq one od nie-
skonczonej liczby czynnikéw, co oznacza, Ze ich matematyczne przewidywanie jest niemoz-
liwosciq... dynamika gietdy nigdy nie bedzie naukq scistq.

Teza powyzsza miala charakter rewolucyjny. Zostata ona jednak powszechnie zi-
gnorowana, a nawet zapomniana. Zastosowanie analizy statycznej zarzucono (wyjatek sta-
nowity badania Holbrooka Workinga i Alfreda Cowlesa z lat trzydziestych), powrécono do
nich dopiero pod koniec lat czterdziestych — wtedy nastapit ich gwattowny rozwdj. Wyniki
tych badan, stanowiace pdzniej podstawg hipotezy efektywnos$ci rynku zebrane zostaly
przez Cootnera w jego pracy pt. The Random Charakters of Stocs Market Prices, ktéra zo-
stata opublikowana po raz pierwszy w roku 1964 (Peters E.E., 1997).2

Kolejne lata w teorii finanséw stanowily prébe poszukiwania skutecznych metod
prognozowania. Doprowadzito to do powstania analizy technicznej, ktérej tworca byt
Charles Dow’. Powstanie tej teorii datuje si¢ na 1884 rok.

' Por.: Berstein P.L.: Intelektualna historia Wall Street. Wig Press, Warszawa 1998, s. 16-17
2 Por.: Peters E.E., op.cit.
3 Pisze o tym Tarczynski W.: op.cit., s. 35
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U podstaw teorii Dowa lezy zatozenie, ze ceny akcji poruszaja si¢ w trendach, ktére
raz zapoczatkowane trwaja dopdty, dopoki sam rynek nie zasygnalizuje wytracania przez
nie impetu i zmiany swojego kierunku. Najbardziej znang kwestia po$wigcona temu zagad-
nieniu opublikowano w The Wall Street Journal w 1901 roku (Bernstein Peter L, 1998).4

Teoria Dowa opierata si¢ na siedmiu zasadach (Karpio A., 1999)°:

1. Zachowanie sie indeksu dyskontuje wszystkie informacje majqce wphw na rynek
gietdowy.
2. Rynek rzqdzony jest trzema trendami: dlugoterminowym zachowaniem sie cen akcji,

trendem korekcyjnym w stosunku do poprzedniego oraz drugorzednym, z punktu wi-

dzenia teorii Dowa, zachowaniami sie cen z dnia na dzien.

3. Rynek wzrostowy (bvka) charakteryzuje sie trzema okresami, w pierwszym - naste-
puje akumulacja akcji w rekach inwestoréw diugoterminowych, w drugim - akcje
skupujq inwestorzy przyciqgnieci poprawiajqcymi si¢ wynikami finansowymi firm
notowanych na gieldzie i wreszcie trzeci etap, w ktorym do glosu dochodzq cale rze-
sze inwestorow chcqcych zatapaé sie na hosse.

4. Rynek znizkujqcy rowniez mozna scharaktervzowac trzema etapami. Podczas pierw-

szego z nich, akcje sprzedawa¢ zaczynajq inwestorzy dlugoterminowi, dochodzqc do

wniosku, ze ceny sq zbyt wysokie. W drugim okresie, nastepuje paniczna wysprzedaz
dokonywana przez cale rzesze inwestorow i wreszcie trzeci okres wywolany przez
uczestnikow rynku, gwattownie potrzebujqcych gotowki.

Dwa rézne wskazniki. muszq potwierdzac ksztattujqcy sie trend.

Do obliczania wartosci wskaznikéw bierze si¢ pod uwage jedynie ceny zamknigcia.

Trend trwa dopdty, dopoki nie nastqpi jego odwrdcenie poparte zachowaniem sig

dwdch indeksow.

Idea wprowadzona przez Dowa byta kontynuowana po jego $mierci (1902) przez

Samuela Nelsona, Wiliama Petera Hamiltona i Roberta Rhea.

Samuel Nelson opublikowal po $mierci Dowa zbiér jego artykutéw w ksiazce pt.
ABC of Speculation. Nelson jest autorem nazwy ,,teoria Dowa”.

Jak podaje P.L.Bernstein (Bernstein P.L., 1998)°, Hamilton podkreslat wielokrotnie
glowngq idee Dowa, a mianowicie, ze ceny na gietdzie nowojorskiej ,,same w sobie wystar-
czajq” do tego, by dowiedzie¢ sie wszystkiego, co warto wiedzie¢ na temat stanu gospodar-
ki. Hamilton antycypowat tym samym radvkalng koncepcje, ktora miata powstacé na diugo
po jego Smierci. W roku 1960 grupa zaprzyjaznionych profesorow opracowata tak zwanq
hipoteze efektywnosci rynku, opartq na twierdzeniu, ze ceny akcji odzwierciedlajq wszystkie
dostepne informacje na temat poszczegolnych spotek oraz calej gospodarki. Hipoteza efek-
tywnosci rynku nawiqzuje jednak rowniez do Bachliera, poniewaz zaklada sie w niej, ze
nowe wiadomosci sq dyskontowane w cenach akcji tak szybko, iz zaden pojedynczy inwe-
stor nie moze utrzymywac przez dluzszy czas przewagi nad rynkiem pod wzgledem posiada-
nych informacji. Tymczasem Hamilton uwazal, ze sam rynek ujawnia nam, co bedzie sie
dziato z cenami w przysziosci.

NS W

4 Por.: Bernstein P.L.: op.cit.

5 Karpio A.: W strone matematyki finansowej. Wydawnictwo UwB, Bialystok 1999, Optimum,
Studia Ekonomiczne nr 3, s. 155-156

% Podano za Berstein P.L., op.cit., s. 25
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Robert Rhea w 1932 roku rozpoczat wydawanie biuletynu analitycznego Dow The-
ory Commet. Rhea wniost znaczacy wktad w rozwdj teorii Dowa, ale za jego gtéwna zastu-
ge uwaza si¢ stworzenie spojnego systemu pogladéw Hamiltona.

Kolejna postacia w teorii finansow byt Alfred Cowles, ktory w 1931 roku rozpoczat
badania nad mozliwos$cia przewidywania cen akcji. Byt on wspoitworcg indeksu S&P 500.

Teoria Dowa data poczatek analizie technicznej, bedacej jedna z podstawowych
metod wyceny waloréw na gietdzie papierow wartosciowych. W zakresie tego nurtu miesci
si¢ teoria fal Eliota, stworzona przez ksiggowego i opublikowana w pracy Charlesa J. Col-
linsa The Wave Principle w 1938 roku. Idea powyzszej teorii opiera si¢ na ciaggu zdefinio-
wanym przez Leonarda Pisano, zwanego Fibonaccim, opublikowanym w 1202 roku w pra-
cy o nazwie Liber Abaci.

Jak podaje E.E. Peters (Peters E. E., 1997, lata dwudzieste, trzydzieste i czterdzie-
ste w zakresie analizy rynkéw charakteryzowaly si¢ gtéwnie podejsciem fundamentalnym
(nastgpcy Grahama i Dodda) i technicznym (analitycy techniczni kontynuujacy prace Ma-
gee’a). W kolejnych latach pojawita si¢ trzecia grupa, tak zwanych Quants, ktéra stanowili
zwolennicy analizy ilosciowej, kontynuatorzy badan Bacheliera.

Kolejny nurt badan w zakresie finansow zwiazany jest z nazwiskami Workinga,
Kendalla i Robertsa. Prace ich poswigcone badaniu rozktadéw stop zwrotu, demaskowaty
podstawowe osiagnigcia analizy technicznej.

Working wykorzystujac teori¢ zmian cen migdzy jedna transakcjg a kolejng stwier-
dzit, ze poziomy cen nie podlegaja schematowi losowemu, ale zmiany cen sa na ogoét loso-
we, a te sa nieprzewidywalne. Porownal on szereg liczb losowych i zmiany cen towarow.
Nie zauwazyt zadnych réznic, czyli zmiany cen przypominaja wahania przypadkowe. Jako
statystyk, zaproponowal wykorzystanie powyzszych wynikow w analizie szeregéw czaso-
wych.

Kolejna publikacja dotyczaca analizy szeregdw czasowych byl artykul Maarice’a
Kendalla® Analiza gospodarczych szeregéw cenowych, opublikowany w 1953 roku. Kendall
analizujac dane tygodniowe dla grup akcji z okresu 1928-1938 potwierdzit wyniki badan
Workinga stwierdzajac, ze ruch cen akcji jest ,,bladzeniem”, a trendy ktére mozna wykryc
sa bardzo stabe i nie nadajq si¢ do sporzadzania jakichkolwiek prognoz.

Jak podaje E.E. Peters (Peters E. E., 1997)9 Glosem przeciwko analizie technicznej
byt zamieszczony w antologii Cootnera artvkul Robertsa (1964). Roberts odwoluje si¢
w nim do powszechnego stosowania analizy statystycznej odwotujqc sie do pracy Kendalla
2 1953 roku.

Sformalizowania twierdzenia, ze ceny akcji podlegaja btadzeniu przypadkowemu
dokonat Osborne’a w artykule Browian Motion in the Stock Market opublikowanym
w 1959 roku. Kolejny artykut Osborne’a opublikowat w 1962 roku zmieniajac si¢ z astrofi-
zyka w badacza rynku akgc;ji.

W poznych latach pigédziesiatych Osborne byt jedynym, ktéry badal zachowania
rynku akcji. W tym okresie wigkszos¢ ekonomistow nie wiedziata jeszcze nic o wyszuka-
nych metodach statystycznych i stosowaniu komputeréw do przetwarzania danych. Wy jat-
kiem byt pod tym wzgledem Cowles, ktory dzigki swemu bogactwu dysponowat wszystki-

" Por.: E.E. Peters, op.cit., s. 16
# Por.: Bernstein P.L.: op.cit., s. 83
? Por.: EE. Peters, op.cit., s. 16
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mi $rodkami. Working, Kendall i Osborne nie byli ekonomistami, ale matematykami i sta-
tystykami (Bernstein Peter L, 1998)'°.

Koniec lat pigédziesigtych przynidst rozwoj technologii komputerowych, a co za
tym idzie skrocit czas obliczen. Praca, ktora ukazata si¢ w pisSmie Industrial Management
Review w 1961 roku dotyczyta analizy duzej ilosci danych statystycznych. Autorem tego
artykutu byt Sidney Alexander. Byt on ekonomista i w przeciwienstwie do matematykow
interesowat si¢ gietda sama w sobie. Alexander w pracy Ruchy cenowe na rynkach speku-
lacyjnych: trendy, czy blqdzenie przypadkowe zadaje sobie pytanie, czy ceny akcji s prze-
widywalne, czy rzadzi nimi przypadek, gdyz od tego zaleza strategie inwestoréw.
S.Alexander stwierdzit, iz warunkiem korzystnych transakcji sa niedoskonatosci funkcjo-
nowania rynku, do ktérych dochodzi wtedy. gdy jedni inwestorzy otrzymuja informacje
pozniej niz inni, wyciagaja z nich btgdne wnioski lub reaguja na nie zbyt wolno.

W latach szes¢dziesiatych pojawita si¢ nowa grupa uczonych, ktorzy zwracali sig
bardziej ku ekonomii, a nie statystyce. Do tej grupy zaliczy¢ mozna Paula Samuelsona.
W pracach swoich taczyt on teori¢ rynkéw kapitalowych oraz wptywu tych rynkéw na pro-
dukcjg, zatrudnienie, ceny. Samuelson dostrzegt bfad w teorii Bacheliera, ktory dotyczyt
dolnej granicy ceny papieru warto$ciowego. Wedtug teorii Bacheliera mogta ona by¢
mniejsza od zera, wedtug Samuelsona nie mogta spas¢ ponizej zera. W swoich wywodach
Samuelson wprowadza tak zwane ,,ceny cienia”, jako odpowiednik .,wartosci przysztych
strumieni dochodu” nazwanych przez Keynesa, twierdzac, ze sa to ceny teoretyczne. ale
nalezy uznac ich istnienie, przyjmujac jako warto$¢ wewnetrzng danego waloru.

Zgodnie z teoria Samuelsona, przypadkowo$¢ stop zwrotu jest scisle zwigzana
z efektywnoscia rynku. Lo i Mac Kinlay, opierajac si¢ na badaniach LeRoya, Lucasa i wia-
snych, dowodza, ze nieprzewidywalnos¢ rynku nie musi by¢ tozsama z przypadkowoscia
nastepujacych po sobie stép zwrotu akeji (Zielonka P., Tyszka T.,1999)'".

Kontynuatorem Samuelsona byl Eugene Fama. Doprowadzit on w 1965 roku do
sformalizowania teorii Osborne’a jako hipotezy efektywnosci rynku twierdzac, ze rynek
efektywny nie musi by¢ rynkiem racjonalnym, a informacja odzwierciedlona przez rynek
nie musi by¢ zawsze doktadna. W kolejnych pracach Fama proponuje alternatywna teze,
mowiac, ze rynek efektywny jest wtedy, gdy system dokonywania transakcji oparty na do-
stepnych informacjach nie daje zyskéw wyzszych niz ogdlna stopa zwrotu z catosci rynku.
Fama w swoich pracach nawigzywat réwniez do teorii Benoid Mandelbrotta dotyczace;
analiz rynku.

Mandelbrot twierdzit, ze ceny akcji podlegaja tak nieregularnym wahaniom, by
mozna byto podda¢ je $cistym analizom statystycznym zalecanym przez Bacheliera i Sa-
muelsona. Mandelbrot uwazat, ze akcje s inwestycja bardziej ryzykowna, niz dotychczas
zaktadano, ze dywersyfikacja nie moze dawac tak dobrych wynikéw jak zaktadat Marko-
witz, ze miary takie, jak wariacja moga by¢ bardzo niestabilne i ze duze wahania cen sasia-
duja ze sobga czg$ciej niz oczekiwano. Poglady te daty poczatek teorii chaosu.

Kolejny nurt badan w zakresie rozwoju nowoczesnych finanséw zwigzany jest
z artykutem Harry’ego Markowitza'? Portfolio selection (Dobor portfela) opublikowanym
w 1952 roku. Praca ta dotyczyta konstrukcji portfela papierow wartosciowych, spetniajace-

"9 Por.: Bernstain P.L.: op.cit.

"""Por.: Zielonka P., Tyszka T.: Nowoczesne finanse: efektywno$é rynku czy finanse behawioral-
ne?, Bank i Kredyt 11/1999, s. 10

"2 Por.: Bernstein P.L.: op.cit.
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go okreslone przez inwestordw kryteria — zapewniajacego najwigksza oczekiwana stope
zwrotu dla danego poziomu ryzyka.

Podejscie zaproponowane przez H.Markowitza stanowito wowczas catkowicie od-
mienne od tradycyjnych uje¢ stosowanych w analizie inwestycji finansowych. Na poczatku
prace Markowitza byty nie zauwazane, a nastgpnie wzbudzity kontrowersje. Stabym punk-
tem tej teorii (najczesciej wskazywanym) byla duza pracochlonnosé obliczen zwiazanych
7 jej stosowaniem (Jajuga K., Kuziak K., Markowski P; 1998)"3.

Koncepcja powyzsza zostata rozwinigta przez Sharpe’a (1964), Litnera (1965)
t Mossina (1966). Opracowali oni model nazywany przez Sharpe’a modelem wyceny débr
kapitatlowych i okreslany w skrocie jako CAPM (Capital Asset Princing Model). Model ten
byt pofaczeniem hipotezy efektywnosci rynku z matematyczng teorig portfelowg Marko-
witza. Opisujac zachowania inwestoréw w kategoriach ogdlnej rownowagi model CAMP
zaktadal, ze sa one oparte na racjonalnych oczekiwaniach. Przyjmowano w nim, ze oczeki-
wania dotyczace stopy zwrotu 53 u réznych inwestordéw takie same, czyli ze interpretuja oni
informacje w ten sam sposob. Model wyceny doébr kapitatowych, stanowit duzy postep
w dziedzinie finanséw. Zostat on zrealizowany niezaleznie przez trzech badaczy (Peters
E.E., 1997).

Kolejnym z kontynuatoréw teorii Markowitza byt James Tobin, ktéry w 1958 roku
w czasopi$Smie The Review of Ecomomic Studies opublikowat artykut dotyczacy uproszcze-
nia procedur obliczeniowych jego teorii.

Jak podaja K.jajuga, K. Kuziak i P. Markowski (Jajuga K., Kuziak K., Markowski
P.; 1998)", James Tobin interesowat sie rezultatami badan prowadzonych przez Markowit-
za. Doprowadzit on do rozszerzenia wynikow badan, rozpatrujac portfel zlozony z ryzy-
kownych instrumentéw (takich jak akcje) i instrumentéw wolnych od ryzyka (takich jak
bony skarbowe czy obligacje skarbowe). Badania Tobina przyczynity si¢ do powstania
koncepcji Capital Market Line, szeroko dzi$§ stosowane;j.

Przelomem w tej dziedzinie okazata si¢ teoria Rolla, w ktérej dowodzit on, ze mo-
dele o postaci takiej jak CAPM nie nadaja si¢ do testowania. Z rozumowania Rolla wynika,
ze model CAPM jest zawsze spetniony w odniesieniu do danych ex post, o ile portfel re-
prezentujacy portfel rynkowy jest ex post portfelem efektywnym. Roll argumentuje, ze te-
sty przeprowadzone z portfelem innym niz prawdziwy portfel rynkowy nie sg testami mo-
delu CAPM, a sprawdzajq jedynie, czy portfel wybrany jako rynkowy jest efektywny.
Whioskiem ptynacym z pracy Rolla, jest niemozliwos¢ testowania teorii rOwnowagi w ro-
dzaju CAPM. Nie jest to zarzut obalajacy teori¢ CAPM, lecz stwierdzenie braku mozliwo-
$ci testowania tego typu modelu (Zielonka P., Tyszka T.,1999)".

Kolejnym punktem przetomowym w historii finanséw byto opracowanie modelu
wyceny opcji, ktérego autorami byli Fischer Black i Myron Scholes. Model ten opubliko-
wany zostat w 1973 roku. Z jednej strony stanowil on model wyceny, a wigc powstat i jest
stosowany w nadziei uzyskania ponadprzecigtnych dochodéw. Z drugiej strony za podsta-
we przy jego konstrukcji postuzyt portfel instrumentéow finansowych wolny od ryzyka
(Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.; 1998)'°.

B Por.: Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 415
" Por.: Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 415
'3Por.: Zielonka P., Tyszka T.: op.cit., s. 14

' Por.: Jajuga K. Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 416
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Kolejnym osiagnigciem w zakresie analizy rynku byla teoria arbitrazu cenowego
APT Rossa z 1976 roku. Teoria powyzsza stanowita bardziej ogdlne podejscie niz model
CAPM. Glosita, ze zmiany cen wywolywane sa nieoczekiwanymi zmianami okres§lonych
czynnikéw. Stanowila postawg opisu relacji nieliniowych. W praktyce zastosowano w niej
standardowa ekonometrig. Teoria APT stanowi alternatywny model wyceny waloréw.

Lata osiemdziesiate charakteryzowaly si¢ badaniami empirycznymi w zakresie ana-
lizy rynku oraz zastosowaniami modeli juz istniejacych.

Jedyna teoretyczna koncepcja, ktéra zyskata w ostatnich latach spora popularnosc,
byta koncepcja postulujaca, ze zmienno$¢ rynku podlega wahaniom w czasie, to znaczy
biezaca zmiennos¢ jest uwarunkowana jej wezesniejszymi poziomami. Geneza tej koncep-
cji byt model autoregresywnej warunkowej heteroskedastycznosci (ARCH) zaproponowany
przez Englego (1982). Od tego czasu powstato wiele jego odmian. Zaden z nich nie wykra-
cza jednak poza zatozenie o krotkiej pamigci procesu. Poza tym kazdy z tych modeli da si¢
pogodzi¢ z ktoras z form efektywnosci rynku (Peters E. E., 1997).

W ostatnich latach zauwaza si¢ duze zainteresowanie metodami analizy rynku wy-
wodzacymi si¢ z nauk matematycznych i fizycznych, zwiazanych z rozwojem technik
komputerowych. Mozemy tu wymieni¢ teori¢ chaosu, teorig gier, sieci neuronowe.

W Polsce najpowszechniejszymi metodami wyceny instrumentéw finansowych jest
analiza fundamentalna, techniczna i portfelowa. Zostana one omoéwione w kolejnym punk-
cie tego rozdziatu.

1.2
Metody wyceny papierow wartosciowych
na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie

1.2.1
Analiza techniczna

1.2.1.1 Cel, metody i zakres przedmiotowy analizy technicznej

W literaturze polskiej, jak i zagranicznej spotka¢ mozna duzo definicji dotyczacych
analizy technicznej. Dla potrzeb niniejszej pracy podajemy za J.Murphy (Murphy J.J.,
1995)"7, ktory mowi, ze pod pojeciem analizy technicznej nalezy rozumieé badanie zacho-
wan rynku, przede wszystkim przy uzyciu wykreséw, ktorego celem jest przewidywanie
przysztych trendow cenowych.

" Murphy J.J.: op.cit., s. 1
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Istnieje wiele przestanek dotyczacych stosowania analizy technicznej do prognozowania

rynku akcji.'®

W pewnym uproszczeniu mozna powiedzie¢, iz analiza techniczna opiera si¢ na trzech

przestankach (Murphy J. J., 1995)":

1) Rynek dyskontuje wszystko — oznacza to, ze kurs spotki jest wynikowa popytu i po-
dazy, a te z kolei, sa bezposrednio zalezne od informacji posiadanych przez kupuja-
cych i sprzedajacych. Te zaleznosci prowadza do stwierdzenia, iz poprzez uczestni-
kow obrotu wszelkie czynniki mogace mie¢ wptyw na oceng atrakcyjnosci akcji, za-
réwno fundamentalne, polityczne, jak i inne znajduja swoje odbicie w aktualnym ich
kursie.

2) Ceny podlegajq trendom — oznacza to, ze procesy gospodarcze, jak i polityczne,
ksztaltuja si¢ w czasie i podlegaja pewnym okresowym wahaniom. Poszczegolne
branze oraz spotki poddaja si¢ okresowym tendencjom rozwojowym. Te zmienne
kierunki rozwoju tworza swego rodzaju trendy (wzrostowe, spadkowe lub boczne),
a kursy akcji sa wypadkowa ich wszystkich.

3) Historia si¢ powtarza — oznacza to, iz zatozenie, ze kurs w przysztosci zachowuje
si¢ niemal identycznie niz wcze$niej opiera si¢ na stwierdzeniu, ze zachowania 0sob
bioracych udziat w obrocie w podobnych sytuacjach sg podobne. Te zachowania
oraz wywolujace je rzeczywiste procesy gospodarcze i ekonomiczne znajduja swoje
jednoznaczne odbicie w przebiegu kurséw akcji.

Uwzglednienie powyzszych przestanek sktania do pewnych konkluzji, o ktérych
nalezy pamigta¢ przy stosowaniu analizy technicznej. Dotycza one migdzy innymi wartosci
rynkowych akcji, ich cen, metod analizy technicznej, strategii inwestycyjnych.”

Analityk techniczny koncentruje si¢ przede wszystkim na badaniu zmian kursu ak-
cji, w celu okreslenia dalszego ich kierunku. Zmiany te powodowane sa przewaga popytu
nad podaza lub odwrotnie. Analiza techniczna zaktada, ze rynek akcji nigdy nie znajduje
si¢ w stanie stagnacji. Jezeli inwestorzy uznaja, ze kurs akcji jest niski, to natychmiast
przystepuja do zakupu akcji. Wlasciciele akcji reaguja podniesieniem ich ceny. Wyzsza
cena powoduje spadek popytu, a to z kolei wyhamowuje tempo wzrostu cen akcji. Wzrost
cen akcji konczy sig, gdy inwestorzy uznaja, ze osiagneli zadowalajacy zysk i rozpoczynaja
sprzedaz nabytych akcji. Poczatek sprzedazy akcji powoduje odwrdécenie si¢ trendu, czyli
spadek ich cen. Stosowanie analizy technicznej umozliwia koncentracje na silnych i wy-
rézniajacych si¢ tendencjach trendowych przy jednoczesnym ignorowaniu tendencji stab-
szych i niestabilnych. Wychwycenie gtéwnego trendu i pominigcie trendu bocznego po-
zwala na uzyskanie prawdziwego obrazu rynku.

Przedstawiciele analizy technicznej odrzucaja takie czynniki, jak polityka monetarna
i fiskalna, ogélny klimat ekonomiczny, zdarzenia polityczne, pozycja finansowa spdétki,
sytuacja w poszczegdlnych branzach. Dane finansowe sa wykorzystywane w niewielkim
stopniu. Wynika to w duzej mierze z twierdzen analitykow technicznych, iz stosowanie
réznych metod w analizie finansowej (bedacej podstawa analizy fundamentalnej) i rézno-

'8 Sposrod publikacji nalezy przede wszystkim wymieni¢ prace: Tarczynski W.: op.cit., Pring
M.J.: op.cit., Achelis S.B.: op.cit., Murphy J.J.: op.cit., Socha I.: op.cit., Czekata M.: op.cit., Barytko
B., Mikos J.: op.cit.

" Por.: Murphy I.1.: op.cit., s. 2-4

2 Szerzej o tym pisze Tarczynfski W.: op.cit.. s. 36
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rodnos¢ badanych firm powoduje matg poréwnywalnosé¢ uzyskiwanych wynikow. W anali-
zie technicznej wykorzystuje si¢ gtéwnie wykresy zmiany kursow akcji, wolumenu obro-
téw oraz roznorodne wskazniki techniczne.

Wykresy sa podstawowymi narzedziami pracy, za pomocag ktérych analitycy tech-
niczni przedstawiaja dane liczbowe. Do tego celu uzywana jest skala arytmetyczna i loga-
rytmiczna. W pierwszej z nich ruchy ceny przedstawiane sa w rownych odlegtosciach,
w drugiej ruch ceny oznaczony jest w rownych odlegtosciach dla takich samych zmian pro-
centowych.

Najbardziej popularne i najczgsciej uzywane sa nastepujace wykresy (Barytko B.,
Mikos J, 1994)*":

e liniowe,
e stupkowe,
e punktowo-symboliczne.

Najpopularniejszym w Polsce typem wykresu dla zmian kurséow akcji jest wykres
liniowy. Przykiad takiego wykresu przedstawiono na rysunku 1.1 1.2.

Rys. 1.1 Przyktad wykresu liniowego

Logarytmy kurséw akcji

v

Sesje

Zrédlo: na podstawie (Wojewodka M., 1994).

Analizujac powyzsze wykresy mozna stwierdzi¢, ze na osi poziomej zaznaczane s3
kolejne sesje, na pionowej natomiast — warto$¢ kursu w ztotych. Po kazdej sesji na wykre-
sie zaznacza si¢ punkt na wysokosci kursu i faczy si¢ go z punktem poprzednim. W rezulta-
cie powstaje linia famana, ktérej wierzchotki stanowia wartosci kursu akcji na poszczegoél-
nych sesjach. W wyniku czego powstaje tzw. akcjogram, bedacy wykresem zmian kursow
akcji pokazujacym histori¢ notowan konkretnego waloru. Wykresy liniowe sa stosowane w
przypadku jednolitego kursu dnia, co oznacza, ze na pojedynczej sesji gieldowej nie wyste-
puje cena otwarcia, jej zmiana w trakcie sesji oraz cena zamknigcia. Wykresy liniowe nie

2 por.: Barytko B., Mikos J.: op.cit., s. 82
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uwzgledniaja réwniez wahan dziennych. Maja swoich zwolennikéw wsérod osdb, ktore
twierdza, ze najwazniejsze znaczenie w trakcie dnia sesyjnego ma cena zamknigcia.

Rys. 1.2 Wykres liniowy cen gietdowych akcji spotki Elektrim

st siHM H!

1993 1994 1995 1996 1997 1998 ' 1999 ' 2000
Zrodlo: opracowanie wlasne przy pomocy programu AmiBroker.

Na rynkach, gdzie akcje s3 notowane w systemie ciaglym najwygodniej zilustrowac
zmiany cen na wykresie stupkowym. Przykiad takiego wykresu dla 19 sesji przedstawiono

na rysunku 1.3.

Rys. 1.3 Wykres stupkowy
A Kurs maksymalny

Kurs zamkniecai

|]le IR

Kurs minimalny

il

Obroty

v

Zrédlo: na podstawie (Barylko B., Mikos J., 1994).

ojektu pn.
mann ersytetu w Bialymsto ku,
nistra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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dofinansowanego z programu ,.Spoleczna o



20 Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Wykresy stupkowe przedstawiaja wigcej informacji niz wykresy liniowe. Oprocz
kursu zamknigcia prezentowane sg na nich zmiany kursu w trakcie sesji, tj. kurs maksymal-
ny i minimalny. Dodatkowo moga pokazywaé¢ wolumen przeprowadzonych transakcji.
Wykres stupkowy powstaje przez potaczenie odcinkiem kursu najnizszego oraz najwyzsze-
go w danym dniu (tygodniu, miesigcu) i zaznaczenie przy pomocy poziomej kreski kursu
zamknigcia. Przedstawiajg one zmienno$¢ kurséw akcji w pewnym okresie czasu.

Wykresy punktowo-symboliczne w analizie technicznej spehiaja rol¢ uzupehiajaca
w stosunku do wykreséw stupkowych czy liniowych. Wykresy te nie przedstawiaja wolu-
menu obrotu, a takze nie uwzgledniaja czynnika czasu. Stanowig one jedynie odzwiercie-
dlenie, odpowiedniego do analizy ruchu cen akcji. Zaletami wykreséw punktowo-
symbolicznych jest stosunkowo dobre przedstawianie ksztaltowania si¢ cen w przesztosci,
a przede wszystkim mozliwos¢ samodzielnego okreslania parametrow wykresu w zalezno-
sci od stosowanej strategii inwestowania (Socha J., 1998)*2. Wykres punktowo-
symboliczny przedstawiono na rysunku 1.4.

Rys. 1.4 Wykres punktowo-symboliczny

A

X 0
X o X O
X X o X o0
§Xoxoxo
X o X o X O

X o X o0

X

Czas
Zrodo: na podstawie (Socha J., 1998).

Za najbardziej przydatne w analizach na rynkach notowan ciaglych przyjmuje sig
wykresy ,, Swiecznikowe” (candlestick), ktore pierwszy raz zastosowano w Japonii. Wykres
candlestick pokazuje ceny: otwarcia, maksymalna, minimalng i zamknigcia w postaci stup-
ka w taki sposob, aby jak najbardziej uwypukli¢ relacje miedzy ceng otwarcia i ceng za-
mknigcia. Wykres candlestick dla spotki Animex zawiera rysunek 1.5. Na rysunku 1.6 po-
kazano podstawowy element schematu powyzszego wykresu.

22 Por.: Socha J.: op.cit., s. 288

imowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 1.5 Przyktad wykresu candlestick dla spotki Animex
od sierpnia 1997 do lipca 2000 dla okresdw tygodniowych

Animex
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7 10 1998 4 7 10 1999 4 7 10 2000 4 7

Zrédlo: opracowanie wlasne przy pomocy programu AmiBroker.

Rys. 1.6 Podstawowy element schematu wykresu candlestick
a

Zr6dio: na podstawie (Tarczynski W., 1997).

Gdzie poszczegdlnym literom nadano odpowiednia interpretacje (Tarczynski W., 1997)%%
a) oznacza maksymalng ceng akcji w rozpatrywanym okresie,
b) oznacza minimalna ceng akcji w rozpatrywanym okresie,
c) oznacza ceng otwarcia albo zamknigcia (wigksza),
d) oznacza ceng¢ otwarcia albo zamknig¢cia (mniejsza),
e) oznaczaroznic¢ migdzy ceng otwarcia a ceng zamknigcia (w zaleznosci od sytuacji
wnetrze figury jest biate albo czarne).

23 Opisat to w sposob wyczerpujacy Tarczynski W.: op.cit., s. 45-49

ie umowy SONB/SP/512497/2021




22 Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Z punktu widzenia M.Glowackiego (Glowacki M., 1995)* elastycznosé analizy
technicznej sprawia, ze przy konstrukcji wykreséw mozna stosowac rézne horyzonty czaso-
we. W zaleznosci od potrzeb tworzy sie wiec wykresy jednodniowe, tygodniowe i miesigcz-
ne. Rozny horyzont czasowy wykresow pozwala na bardzo dynamiczne i dlugofalowe spoj-
rzenie na analizowane trendy. Manipulowanie czasem umozliwia analitvkom obserwacje
tendencji rynkowych nawet z perspektywy kilkudziesieciu lat.

1.2.1.2 Elementy klasycznej analizy technicznej

W literaturze przedmiotu dokonuje si¢ podziatu na klasyczng oraz nowoczesng ana-
lize techniczna (Glowacki M., 1995)*. Klasyczna analiza techniczna ma swoje korzenie w
teorii Charlesa Dowa sformutowanej okoto 1900 roku. Podstawa jej sa badania historycz-
nego ksztattowania si¢ cen akcji i wolumenu obrotow.

Klasyczna analiza techniczna obejmuje (Glowacki M., 1995)*:

e analize trendu,

e analize formacji,

e analize wartosci obrotéw,

e teorie fal i cykli.

Trendem, okreslamy tendencje ruchu cen papieru wartosciowego w okreslonym kierun-
ku w stosunkowo diugim okresie czasu (Lechowicz A., Maczka W., 1994)*". Wyrézni¢
mozna trzy trendy: malejacy, rosnacy, horyzontalny. Kazdy z nich sktada si¢ z trendoéw
krotszych. Ztozonos¢ ta powoduje, ze wyodrgbnia si¢ trzy rozne stopnie trendu. Najwaz-
niejszy, to trend giowny, ktory okresla kierunek. Sktadowa tego trendu sg trendy wtoérne,
ktore z kolei sktadaja si¢ z trendow mniejszych.

To zjawisko stanowi podstawe analizy technicznej. Kazdy z trendéw moze by¢ wy-
korzystany do przewidywania zachowania si¢ kurséw w przysztosci. Praktyczne wykorzy-
stanie poszczegdlnych stopni trendu i podejmowanie na tej podstawie decyzji inwestycyj-
nych jest uzaleznione od indywidualnej strategii inwestora. Trend moze by¢ rosnacy, spad-
kowy lub stagnacyjny. Trend rosnqcy, to taki, w ktérym dolne granice spadkéw cen da si¢
potfaczy¢ linia prosta ktora kieruje si¢ do gory. Trend spadkowy (malejqcy) ma miejsce
wtedy, gdy gorne granice wzrostow cen da si¢ polaczy¢ linig prosta, ktora skierowana jest
w dot. Linie okreslajace trend nazywa sie liniami trendu.?

Réwnolegte uksztaltowanie si¢ linii trendu nosi nazwe kanafu trendowego. Linia
gdrnego ograniczenia kanatu trendowego nazywa si¢ /iniq oporu, a dolna liniq wsparcia.
Przyktady poszczegdlnych rodzajéw trendéw przedstawiaja rysunki 1.7, 1.8 1 1.9.

24 Podano za Glowacki M.: Metody inwestycyjne na rynku papieréw wartosciowych. Bank i Kre-
dyt 7-8/1995, dodatek ABC 14/1995, s. 10

23 Por.: Glowacki M.: op.cit

26 Por.: Glowacki M..: op.cit., s. 14

27 Podano za Lechowicz A., Maczka W.: op.cit.,s. 117

2 Szerzej na temat trendéw mozna znalezé w pracach m.in.: Tarczyaski W.: op.cit., s. 50-54,
Murphy J.J.: op.cit., s. 26-31, Pring M.J.: op.cit., s. 11-13

imowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 1.7 Ceny akcji spotki Irena w okresie od stycznia 2000
do sierpnia 2000 z zaznaczonymi okresami trendu wzrostowego
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Zrédio: opracowanie wiasne przy pomocy programu AmiBroker
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Rys. 1.8 Ceny akcji spdtki Bakoma w okresie od stycznia 2000
do sierpnia 2000 z zaznaczonym kanatem trendu spadkowego
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Zrodlo: opracowanie wlasne przy pomocy programu AmiBroker.
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Rys. 1.9 Ceny akcji spotki Ocean w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000
z zaznaczonym okresem trendu stagnacyjnego

Ocean
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Zrodlo: opracowanie wlasne przy pomocy programu AmiBroker.

Kolejnym, waznym narz¢dziem w analizie technicznej jest wsparcie i opo’r.zq Poje-
ciom tym analitycy techniczni przypisuja czesto wazne znaczenie. Wynika to z faktu, ze
opoér i wsparcie s niezbednymi narzgdziami wykorzystywanymi przez inwestoréw. Dzieki
ich prostej zasadzie konstrukcji sa bardzo czgsto spotykane w analizie wykreséw. Linie
oporu i wsparcia w trendzie wzrostowym przedstawiono na rysunku 1.10.

Punkty b i d wyznaczajq poziomy wsparcia, ktérymi sa zazwyczaj dna poprzednich
spadkéw. Punkty a i ¢ wyznaczaja poziomy oporu, ktérymi sa na ogét szczyty poprzednich
zwyzek.

Linia oporu powstaje wtedy, gdy wystepuje przewaga podazy nad popytem zapo-
biegajaca dalszemu wzrostowi kursu. W efekcie takiej sytuacji wystgpuje poczatkowo za-
trzymanie si¢ kursu a nastgpnie jego znizkowanie. Natomiast przewaga popytu nad podaza
jest powodem uksztaltowania si¢ linii wsparcia, ktoéra zatrzymuje spadek kursu. Linie
wsparcia i oporu udzielaja wiele waznych wskazowek oraz informacji dla tych inwestoréw,
ktérzy dokonujg préb ciagtego ich wykreslania. Mozna powiedzie¢, ze linie te sa specy-
ficznym testem wskazujacym na zmiany w kierunku trendu.

? Zagadnienie linii wsparcia i oporu z teoretycznego punktu widzenia w sposob szczegélowy
omawia Murphy J.J.: op.cit., s. 58-68, natomiast praca W. Tarczynskiego: op.cit., s. 54-59 omawia
problematyke wsparcia i oporu na przykladzie Gietdy Papierow Wartosciowych w Warszawie.

imowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 1.10 Linie oporu i wsparcia w trendzie wzrostowym

Linia oporu a

Linia wsparcia

v

Zrodlo: na podstawie (Murphy J. 1., 1995).

Zasada interpretacji sygnatéw zapowiadajacych zmiang kierunku trendu przedstawia
sie w nastepujacy sposob (Gtowacki M., 1995)%:

o gdv w trendzie rosngcym nie zostala przekroczona wczesniejsza linia oporu i nastq-
pit spadek kursu ponizej linii wsparcia jest to sygnalem rynku nied?wiedzia,

e gdyv w trendzie malejqacym nie zostata przekroczona wczesniejsza linia i nastqpit
wzrost kursu ponad linie oporu jest to sygnatem rynku byka.

Tendencje na rynku akcji danej spotki moga by¢ zatrzymane lub odwrécone ma po-
ziomie linii wsparcia. Jezeli kurs akcji zatrzymuje si¢ na poziomie wsparcia jest to sygnat
dla inwestora do zakupu akcji. W przypadku znacznego przebicia linii wsparcia w dét nale-
zy spodziewac sig silnego spadku kursu. Na linii wsparcia popyt na akcje jest na tyle silny,
ze przeciwdziata dalszemu spadkowi cen. Podobnie, jak linia wsparcia jest bariera dla
spadku cen akcji linia oporu stanowi bariere dla dalszego wzrostu cen. Linia oporu stanowi
wyznacznik, przy ktorym podaz akcji jest na tyle wysoka, ze przeciwdziala dalszemu wzro-
stowi cen.

Linie wsparcia i oporu czgsto zamieniaja si¢ miejscami. Linia wsparcia przechodzi
w linig oporu i na odwroét. Przekroczenie linii o wigcej niz 3% stanowiacy prog bezpieczen-
stwa jest odbierane jako sygnat zakupu lub sprzedazy. Gdy ceny akcji rosng zbyt gwattow-
nie, inwestorzy oczekuja na korektg techniczna lub odwrdcenie sig trendu.

Kolejnym, popularnym pojeciem w uzywanym w analizie technicznej jest linia tren-
du. Jest to prosta kreslona na wykresie pomigedzy przynajmniej dwoma punktami zwrotny-
mi kursu. Trend jest tym silniejszy im wigcej obejmuje punktow zwrotnych kursu w jak
najdtuzszym przedziale czasowym.

M. Glowacki (Glowacki M., 1995)* zauwaza, ze w przypadku linii trendu ogélna
zasada generowania sygnalow transakcyjnych jest nastgpujaca:

o spadek ponizej rosnqcej linii trendu jest sygnatem sprzedazy,
o wzrost powyzej malejqcej linii trendu jest sygnatem kupna.

% podano za Glowacki M.: op.cit., s. 11
3 Por.: Glowacki M..: op.cit., s. 12

>wy SONB/SP/512497/2021
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W celu prawidiowej identyfikacji sygnatéw kupna lub sprzedazy okreslonych walo-
réw moga by¢ stosowane dodatkowo inne narzedzia, tj. filtry czasowe i cenowe. Dla filtru
czasowego wyznacza si¢ procentowa zmiang kursu od punktu, w ktorym nastapito przekro-
czenie linii trendu. Dla cenowego zas okresla si¢ liczbg sesji, podczas ktorych kurs prze-
kroczyt lini¢ trendu i przebywal poza nia. W praktyce dla zabezpieczenia si¢ przed podje-
ciem niewlasciwej decyzji wystarczajacy jest filtr czasowy z dwdch kolejnych sesji.

O mozliwosci zmiany trendu moze $wiadczy¢ zwolniona linia trendu lub wachlarz
(rysunek 1.11, 1.12).

Rys.1.11 Ceny akcji spétki Bielbaw w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000
Z zaznaczong zwolniona linig trendu
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Zrodto: opracowanie wlasne przy pomocy programu AmiBroker.

Zwolniona linia trendu i wachlarz stanowia kontynuacjg¢ linii trendu giéwnego.
Kontynuacja przebiega jednak w zwolnionym tempie.

W rzeczywistosci zdarza si¢ czesto, ze linie trendu przyspieszaja lub zwalniaja
i przybieraja ksztalt hiperboli. Czgsto na rynku maja miejsce tzw. putapki, czyli kresy,
w ktérych nastgpuje wybicie si¢ cen akcji ponad linie trendu, a nastgpnie powrét do po-
przedniej tendencji.

Kolejnym narzg¢dziem wykorzystywanym w analizie technicznej jest kanat trendu.
Szczegdlna przydatnos¢ kanaldéw trendu polega na ich wczesnym wykryciu. Dyspozycje
kupna lub sprzedazy nalezy wydawa¢ w tym czasie, gdy kurs akcji znajduje si¢ w kanale
trendu. Powstaje on w ten sposob, ze do linii trendu prowadzi si¢ réwnolegla do niej lini¢
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zamyka jaca wszystkie ruchy kursu gietdowego. Przekroczenie wyznaczonego w ten sposéb
pola jest sygnatem transakcyjnym. Dla trendu rosnacego przekroczenie danej linii kanatu
jest sygnatem zmiany kierunku trendu na malejacy i koniecznosci dokonania sprzedazy.
W przypadku natomiast trendu malejacego przekroczenie gornej linii kanatu jest zapowie-
dzia rynku wzrostowego i jednoczesnie sygnatem kupna. Przyktad kanatu trendu przedsta-
wia rysunek 1.13.

Rys.1.12 Ceny akcji spétki Polifarb w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000
z zaznaczonym wachlarzem linii trendu
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Zrédlo: opracowanie wlasne przy pomocy programu AmiBroker.

40 &

Rys. 1.13 Przyktad kanatu trendu spadkowego
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Uzytecznym narzedziem w analizie technicznej jest analiza formacji. Formacje sta-
nowia pewne powtarzajace si¢ uktady geometryczne uksztattowane przez lini¢ kursu. Wie-
loletnie obserwacje i do$wiadczenie analitykéw pozwolily na wyodrebnienie i opisanie
uktadéw charakteryzujacych si¢ stosunkowo duza regularno$cia. Identyfikacja i wyodreb-
nienie tych form pozwala na przewidywanie z duzym prawdopodobienstwem biegu wyda-
rzen w przysztosci (Lechowicz A., Maczka W., 1994)%.

Formacje sa powszechnie stosowanymi narzedziami stuzacymi do prognozowania
kierunkéw trendu. Wszystkie formacje zostaly podzielone na te, ktére zapowiadajg zmiane
kierunku trendu oraz te, ktore zapowiadajq kontynuacje kierunku trendu.

Formacje zapowiadajace zmiang¢ kierunku trendu charakteryzuje stosunkowo diugi
okres trwania. Czas ksztattowania si¢ tych formacji rozciaga si¢ od trzech miesiecy do ro-
ku. Tak ksztaltowane formacje zapowiadaja z duzym prawdopodobienstwem poprawnosci
kierunek zmiany trendu.

Do formacji sygnalizujacych mozliwo$¢ zmiany kierunku trendu naleza (Glowacki
M., 1995)*:

e glowa i ramiona oraz odwrdécona glowa i ramiona,
o litery Viodwroconej litery V,

e potrdjne dno i trzy szczyty,

e podwojne dno i dwa szczyty,

e spodek i odwrdcony spodek,

e szpilka i odwrocona szpilka.

Formacje zapowiadajace kontynuacj¢ kierunku trendu sa to formacje o dos¢ krotkim
okresie trwania, tj. od trzech tygodni do trzech miesi¢gcy. Spetniaja one role korekty tech-
nicznej przed kontynuacja kierunku trendu.

Naleza do nich nastepujace formacje (Glowacki M., 1995)**:

e tréjkatne (symetrycznego tréjkqta, wznoszqcego sie tréjkqta, opadajqcego tréjkqta,
rozszerzajqcego Sie szczytu),

e diamentu,

e prostokqta,

e flagi,

e proporca,

e klina.
Przyktady wybranych formacji przedstawiaja rysunki na nastgpnej stronie.

Formacje Vi odwréconego V sa najprostszymi formacjami wystgpujacymi na rynku.
Zardwno wystepujacy w nich spadek, jak i wzrost nastgpuje pod tym samym katem. For-
macje tego typu zaliczane sa najbardziej ryzykownych wskaznikow gietdowych. Formacja
V moze sygnalizowa¢ wzrost cen akcji zwlaszcza, gdy prawe ramig przebije lini¢ oporu lub
zapowiada zmiane trendu. Formacja odwrdéconego V moze zaréwno oznacza¢ spadek cen,
zwlaszcza, gdy jej prawe ramie przebija lini¢ wsparcia lub jest wyznacznikiem zmiany
trendu.

32 Por.: Lechowicz A., Maczka W : op.cit., s. 118
3 Podano za Glowacki M..: op.cit., s. 13
34 podano za Glowacki M.: op.cit., s. 13

Rozbudowa
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Rys. 1.14 Przyktad formacji oawroconej litery V dla spotki Boryszew
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Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.

Rys.1.15 Przyktad formacji litery Vdia spotki Compensa
Compensa
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.

imowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 1.16 Przyktad formacji gtowy i ramion dla spotki Rafako
Rafako
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.

Jest to formacja odwrdcenia trendu, ktéra tworza trzy lokalne szczyty, czyli lewe
ramig, glowa i prawe ramig. Szczyt glowy powinien by¢ jednoczes$nie najwyzszym punk-
tem calej formacji. Najwyzsze obroty utrzymuja si¢ w trakcie tworzenia lewego ramienia.
Ponowny wzrost aktywnosci obserwowany jest przy szczycie glowy, przy czym obroty
powinny by¢ nizsze od towarzyszacych lewemu ramieniu. Przy tworzeniu prawego ramie-
nia wolumen obrotéw powinien by¢ najnizszy. Ponowny wzrost aktywnosci obserwowany
jest przy dojsciu i przebiciu linii szyi. Potencjalny zasigg spadku wyznacza wysoko$¢ gto-
wy odmierzona w do6t od punktu przebicia linii szyi. Formacja gtowy i ramion nalezy do
jednej z bardziej wiarygodnych formacji. Formacja odwrdconej glowy jest formacjq od-
wrdcenia trendu, ktora tworza trzy lokalne dna, czyli lewe ramig, glowa i prawe rami¢. Dno
glowy powinno by¢ jednoczesnie najnizszym punktem catej formacji. Najwyzsze obroty
utrzymujg si¢ przy formowaniu dna lewego ramienia oraz glowy. Nieznaczny wzrost ob-
rotéw ma miejsce przy punktach stycznych z linia szyi. Najnizsza aktywnos$¢ notowana jest
przy dnie prawego ramienia i gwaltowanie wzrasta przy dojsciu i przebiciu linii szyi. Mi-
nimalny zasigg wzrostu wyznacza wysoko$¢ glowy odmierzona od punktu przebicia linii
szyi.

Formacje podwdjnego szczytu (rysunek 1.17) charakteryzuje ksztalt litery ,M”. Jak
sama nazwa wskazuje tworzy ja ukiad dwéch szczytéw, gdzie oddzielajace je minimum jest
jednoczesnie punktem wybicia z formacji. Na wykresie, dwom najwyzszym szczytom to-
warzyszy wzrost obrotow, przy czym obroty na drugim szczycie sg zazwyczaj nizsze. Mi-
nimum cenowe podkresla natomiast bardzo wyrazny spadek aktywnosci. Kolejny przyrost
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obrotdw moze mie¢ miejsce przy wybiciu z samej formacji. Zasigg spadku wyznacza odle-
glos¢ pomigdzy linia dwoch szczytow a najnizszym punktem formacji odmierzona od
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wspomnianego minimum.

Rys. 1.17 Przyktad formacji podwojnego szczytu dla spotki Famot
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.

Rys. 1.18 Przyktad formacji podwojnego dna dla spotki KGHM
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.
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Formacje podwdjnego dna (rysunek 1.18) charakteryzuje ksztalt litery ,W”. Wy-
znaczaja ja dwa istotne minima, oddzielone lokalnym szczytem, ktéry wyznacza jednocze-
$nie poziom wybicia z formacji. Oprécz ksztattu, charakterystyczne dla tej formacji jest
réwniez zachowanie wolumenu, ktéry zazwyczaj jest najwyzszy przy tworzeniu pierwsze-
go dna oraz przy podejsciu do szczytu. Na drugim dnie obroty sa natomiast wyraznie niz-
sze, a ich ponowny wzrost obserwowany jest przy ostatecznym wybiciu z formacji. Zasigg
wzrostu wyznacza odlegto$¢ pomigdzy linia dwoch minimoéw a najwyzszym punktem for-
macji odmierzona od wspomnianego szczytu.

Kolejna formacje stanowi formacja spodka (rysunek 1.19).

Rys. 1.19 Przyktad formacji spodka dla spotki Kredyt Bank
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.

Jest to formacja odwrdcenia trendu, ktdéra stanowi czesto wielomiesigczna konsoli-
dacja poprzedzona silnym trendem spadkowym. Zamiast trendu bocznego przybiera ona
jednak bardziej zaokraglony ksztalt. Jest to wynik tagodnego wytracania impetu spadkowe-
20, po czym po osiagnigciu nowego minimum w obszarze potowy formacji, nastgpuje
wzrost z sukcesywnie rosnaca dynamika. Trudnoscia, jaka pojawia si¢ w przypadku forma-
cji spodka jest okreslenie poziomu wybicia z samej formacji. Bardzo charakterystyczne sa
tutaj rowniez zmiany obrotow, ktére przybierajg identyczny ksztatt z wygladem same;j for-
macji.

Inny rodzaj formacji stanowia formacje tréjkqtow (rysunek 1.20, 1.21).

SONB/SP/512497/2021
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Rys. 1.20 Przyktad formacji trojkata zwyzkujacego dla spotki CCS
CSS
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Zrodto: opracowanie whasne na podstawie programu AmiBroker.

Rys. 1.21 Przyktad formacji trdjkata znizkujacego dla spotki Kruszwica

Kruszwica
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Zrédlo: opracowanie wilasne na podstawie programu AmiBroker.
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Formacje trojkatow wystepuja zaréwno jako formacje odwrocenia ikontynuacji
trendu. Sa to formacje najczg¢sciej spotykane, jednocze$nie najmniej pewne. Czynnikiem
decydujacym jest kierunek wybicia wzglgdem poprzedzajacego ruchu. Cecha charaktery-
styczna dla tr6 jkatéw prostokatnych jest horyzontalny przebieg jednej z linii (szczytéw lub
dotkéw), druga linia przebiega wzdluz malejacych szczytow lub rosnacych miniméw. Wo-
lumen obrotow w trakcie tworzenia samej formacji powinien male¢. Silny przyrost wolu-
menu powinien natomiast towarzyszy¢ wybiciu z formacji niezaleznie od jego kierunku.
Wybicie z tréjkata powinno nastapi¢ w odlegtosci od potowy do 2/3 odlegtosci od mo-
mentu tworzenia trojkata do jego wierzchotka. Zasieg ruchu wyznacza wysokos¢ tré jkata
mierzona od punktu wybicia.

Kolejng grupe formacji stanowia formacje zapowiadajace kontynuacje¢ trendu.
Do grupy powyzszej zalicza si¢ nastgpujace rodzaje formacji: klina, flagi, chorqgiewki,
kwadratu, prostokqta oraz diamentu.

Rys. 1.22 Przyktad formacji klina rosnacego dla spotki Permedia
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.

Kliny (rysunek 1.22) naleza do grupy formacji kontynuacji trendu. Okres ich ksztal-
towania jest ré6zny od dwoch, trzech tygodni do np. dwéch miesigcy. Ksztatt formacji wy-
znaczaja dwie zbiezne linie przypominajace ksztattem formacje tréjkatow, z ta roznica, ze
obie linie sa nachylone w tym samym kierunku, jednak przeciwnie do poprzedzajacego
trendu. Utrzymujacy si¢ pierwotnie na wysokim poziomie wolumen obrotow, zazwyczaj
maleje od momentu wejscia w formacje. Ponownie silny wzrost aktywno$ci powinien to-
warzyszy¢ wybiciu. Kliny zazwyczaj pojawiaja si¢ w potowie silnych ruchéw cenowych,
stad zasigg wzrostu wyznacza wysokos¢ poprzedzajacej fali mierzona od punktu wybicia
z formacji.
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Rys. 1.23 Przyktad formacji flagi opadajacej dla spotki Oborniki
Oborniki
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Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.

Flagi (rysunek 1.23) sa kolejnym przyktadem formacji z grupy kontynuacji trendu.
Okres ich ksztattowania jest stosunkowo krotki, od kilku sesji do trzech, czterech tygodni.
Ksztatt formacji wyznaczaja dwie réwnolegte linie przyjmujace nachylenie przeciwne do
poprzedzajacego trendu. Utrzymujacy si¢ pierwotnie na wysokim poziomie wolumen ob-
rotéw, zazwyczaj maleje od momentu wejscia w formacj¢. Ponownie silny wzrost aktyw-
nosci powinien towarzyszy¢ wybiciu. Flagi zazwyczaj pojawiajq si¢ w potowie silnych ru-
chow cenowych, stad zasigg wzrostu wyznacza wysokos¢ poprzedzajacej fali (masztu) mie-
rzona od punktu wybicia z formacji.

Chorqgiewki (rysunek 1.24) naleza do grupy formacji kontynuacji trendu. Okres ich
ksztattowania jest stosunkowo krétki, od kilku sesji do trzech, czterech tygodni. Ksztatt
formacji wyznaczaja dwie zbiezne linie przypominajace ksztattem formacje tré jkatow réw-
noramiennych. Utrzymujacy si¢ pierwotnie na wysokim poziomie wolumen obrotow, za-
zwyczaj maleje od momentu wejscia w formacjg¢. Ponownie, silny wzrost aktywnosci po-
winien towarzyszy¢ wybiciu. Choragiewki zazwyczaj pojawiaja si¢ w potowie silnych ru-
chéw cenowych, stad zasigg wzrostu wyznacza wysoko$¢ poprzedzajacej fali (masztu) mie-
rzona od punktu wybicia z formacji.

Formacje kwadratow lub prostokqtéw (rysunek 1.25) powstaja, gdy ceny akcji
mieszcza si¢ w utozonym poziomo kanale trendowym. Ich site potwierdza rowniez zgod-
nos¢ lub niezgodnos¢ kurséw i obrotow.
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Rys. 1.24 Przyktad formacji choragiewki opadajgcej dla spotki Cersanit
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Zr6dlo: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.

Rys. 1.25 Przyktad formacji prostokata dla spotki TPSA
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Rys. 1.26 Przyktad formagyi diamentu dla spdtki Prozmeat
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.

Formacje diamentow (rysunek 1.26) moga wystgpowac jako formacje odwrécenia
lub kontynuacji dotychczasowego trendu. Ostatecznie decyduje o tym kierunek wybicia
z formacji wzgledem poprzedzajacego trendu. Punkty zwrotne w samej formacji wyzna-
czaja linie rombu (diament). Poczatek formacji jest niekiedy mylony z poczatkiem ksztal-
towania gtowy iramion. Do polowy diamentu wolumen obrotéow zazwyczaj maleje, przy
czym aktywno$¢ nieznacznie wzrasta w trakcie lokalnych szczytéw i maleje dla lokalnych
miniméw. W drugiej potowie, aktywnos$é nieznacznie wzrasta, przy czym wyrazny wzrost
obrotéw ma miejsce przy ostatecznym wybiciu z formacji. Zasigg ruchu wyznacza szero-
kos$¢ diamentu mierzona od punktu wybicia.

W celu dokonania poprawnej analizy i prognozy kursow akcji konieczne jest postu-
giwanie si¢ ceng potaczona z wartosciami obrotow. Laczenie warto$ci obrotéw z sita trendu
pozwala na wyciagnigcie nastepujacych wnioskow (Glowacki M., 1995)*:

o rynek gietdowy ma duzy potencjal gdy wystepujq wysokie wartosci obrotow,
o rynek gieldowy ma matly potencjal gdy wystepujq mate wartosci obrotéw.
Wartosci obrotéw dla réznych kierunkéw trendu maja cechy:

o wtrendzie rosnqcym gdy kurs rosnie i obroty rosnq, a gdy kurs maleje i obroty malejq,
o wtrendzie malejqcym gdy kurs maleje obroty rosng, a gdy kurs rosnie obroty malejq.

Kolejna rzecza, ktora nalezy uwzglednia¢ przy analizie inwestycji w akcje jest ana-
liza fal i cykli. Cyklicznos$¢ na rynku papieréow wartosciowych jest przedmiotem badan

¥ Glowacki M.: op.cit.,, s. 14
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wielu ekonomistow. Najwazniejsze dla tego zjawiska wnioski sformutowali Charles H.
Dow, ktéry jest tworca teorii cykli kurséw akcji oraz Ralph N. Elliott, ktéry jest tworca
teorii fal. Dow uwazal, ze wigkszos¢ kurséw akcji bedzie wykazywata ruch w tym samym
kierunku co caty rynek. .

Dow wyodrebnit trzy kategorie trendu: glowny, wtdrny, krotkookresowy. Przed-
miotem jego zainteresowania byly przede wszystkim trendy gtowne, trwajace zazwyczaj
ponad rok, a nawet kilkanascie lat. Trend wtorny, czyli sredniookresowy stanowi korekte
trendu gtownego i na ogdt trwa od trzech tygodni do trzech miesigcy. Trendy mniejsze
krotkookresowe trwajg zwykle niespetna trzy tygodnie i stanowig krétkie korekty trendu
wtérnego (Murphy J. J., 1995)*°. Dow wychodzi z zatozenia, ze zmiany kurséw wigkszosci
akcji sa zgodne z ogdlnymi tendencjami wystgpujacymi na gietdzie. Gdy panuje hossa kur-
sy wigkszosci akeji (ok. 75%) ida w gore, przy bessie natomiast kursy (ok. 90%) spadaja.

Druga z teorii zachowania si¢ rynku papieréw warto$ciowych zostala stworzona
przez Ralpha N. Elliotta, ktéry uznal, ze pewne cykle wystgpujace w przyrodzie moga po-
stuzy¢ do opisania cykli na rynku gieldowym, a takze do prognozowania. Elliott ustalit, ze
trend wzrostowy sktada si¢ z pigciu fal gldownych, trend znizkowy za$ sktada si¢ z trzech fal
gtéwnych. Na podstawie swoich obserwacji i przemyslen stworzyl bardzo rozbudowang
teori¢ fal potaczona z ciagiem liczbowym wiloskiego matematyka — Fibonacciego. Ralph
Elliott zauwazyl, ze kursy gietdowe, a takze inne ceny na rynku finansowym wzrastajq
i spadaja wedtug powtarzajacego si¢ wzoru fal.

Szerzej na temat powyzszych zagadnien traktuja nastgpujace pozycje (Tarczynski
w., 3199737; Achelis S. B., 1998%%; Czekala M., 1998*; Murphy J I 1995"; Gately E.,
1999™).

1.2.1.3 Wskazniki stosowane w nowoczesnej analizie technicznej

Z punktu widzenia Glowackiego (Glowacki M., 1995), nowoczesna analiza tech-
niczna jest to analiza, ktora wykorzystuje technike komputerowa oraz réznego rodzaju
wskazniki, ktére obrazujg stan rynku gietdowego, generujac sygnaly kupna i sprzedazy.
Biorac pod uwage konstrukcje powyzszych wskaznikdw wyr6zni¢ mozna nastgpujace ich
grupy (Glowacki M., 1995)**

® oparte na cenie,
e oparte na wartosci obrotéw,
o lqczqce elementy ceny i obrotow.

Wskazniki sa szeregami czasowymi obliczanymi na podstawie wzoréw matema-
tycznych i podstawowych danych liczbowych gromadzonych dla papieréw warto$ciowych.
Powodem tworzenia wszystkich wskaznikéw jest m.in.: wspomaganie uczestnikéw gietdy

36 Zagadnienie to szczeg6towo opisat Murphy J.J.: op.cit., s. 24-34

37 Tarczynski W.: op.cit., s. 33-67 i 150-165

3 Achelis S.B.: op.cit., s. 7-25

¥ Czekata M. op.cit., s. 32-38 i 73-78

“ Murphy I.J.: op.cit., s. 24-172

* Gately E.: Cena i czas. Zarys metod analizy technicznej, Wig Press, Warszawa 1999, s. 29-54
i67-101

42 Por.: Glowacki M..: op.cit.,s. 7

Rozbudowa
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w podejmowaniu decyzji. Wskazniki sa konstruowane po to, by przetworzy¢ i uwypukli¢
informacje zawarte w kursie i przedstawic je w oknie wykreséw w postaci graficznej. Nie
zawieraja one zadnych nowych informacji, sa jedynie bardziej przejrzysta i tatwiejsza do
zinterpretowania forma tego samego zagadnienia.
Ogolny podziat wskaznikéw przedstawia sig nastepujaco (Gtowacki M., 1995)*:
o Srednie ruchome,
® momentum,
e oscylatory,
o mieszane (lqczqce elementy ceny i obrotéw).
W ramach wyzej wymienionych wskaznikéw do analizy decyzji inwestycyjnych
wykorzystuje si¢ najczesciej srednie ruchome, wstegg Bollingera, MACD, ROC, Momen-
tum, RSI oraz wskaznik OBV.

Rys. 1.27 Przyktad srednich ruchomych dla spotki Agora
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Zrodto: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.

08

Srednie ruchome sa stosowane do wyliczenia przecigtnej wartosci kursu lub wskaz-
nika w dowolnie wybranym przedziale czasowym. Poniewaz oryginalny diagram liniowy
cechuje si¢ z reguly duza nieregularnoscia obliczenie $redniej wartosci kursu pozwala na
sporzadzenie wykresu w postaci wygtadzonej, a tym samym bardziej czytelnej. Niwelacja
mniejszych wahan kursu pozwala na wyeliminowanie falszywych sygnatéw oraz obserwa-
cj¢ podstawowego trendu. Diagram sredniej powinien by¢ tak wykonany aby typowac je-
dynie istotniejsze zmiany kursu, sygnalizujace kupno badz sprzedaz danego papieru warto-

# Podano za Glowacki M.: op.cit,, s. 8
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sciowego. Jezeli wykres kursu przebija krzywa sredniej z géry stanowi to sygnat do sprze-
dazy. Sytuacja odwrotna, gdy wykres kursu przecina krzywa sredniej od dotu stanowi
symptom podjgcia decyzji o zakupie papieru wartosciowego.

Do podstawowych $rednich wykorzystywanych najczgsciej w analizie technicznej
zalicza sig*

e Sredniq arytmetyczng,
e Sredniq wazong,
o Sredniq wykladniczq.

Przyktady powyzszych $rednich dla spétki Agora zawiera rysunek 1.27.

Wstegi Bollingera stuza do prognozowania terminu, w ktérym zakonczy si¢ wzrost
lub spadek notowan gietdowych.

Przy konstruowaniu wstegi Bollingera (rysunek 1.28) bierze si¢ pod uwage wartosé
przesunigcia czasowego dla danej sredniej ruchomej. Wykres powinien zawiera¢ obok linii
kursu akcji, okreslong srednig ruchoma. Kolejng czynnoscia jest obliczenie odchylenia
standardowego z okre$lonym przesunigciem. Mozna to zapisa¢ nastgpujacym wzorem
(Tarczynski W., 1997)*:

1 u . 2
S, - Xi=n§+(le Xtn) (1.1
gdzie:
S, — oznacza kolejna wartosé¢ odchylenia standardowego zmieniajaca si¢ od ¢ do liczby notowan,
t — oznacza przesunigcie $redniej ruchomej,
X; — oznacza wartos¢ ceny akcji z i-tej sesji,
Xy — 0znacza odpowiednig kolejng warto$¢ (n-fq) t okresowej sredniej ruchomej.

Warto$¢ odchylenia standardowego maleje w przypadku stabilizacji kursu akcji, a w
okresach znacznych wahan rosnie. Obliczone weditug wzoru odchylenie standardowe
umozliwia narysowanie dwoéch linii wzdtuz $redniej ruchomej. Gérna powstaje przez doda-
nie do biezacych wartosci $redniej ruchomej podwojonego odchylenia standardowego, dol-
na przez odjgcie. W ten sposob zostanie utworzony korytarz o zmiennej szerokosci. Z re-
guty wykres kursu miesci si¢ miedzy wyznaczonymi liniami. Jedynie w momentach gwat-
townych zmian zdarza sig, iz kurs przecina ramiona wstegi. Te wyjatki sa niezwykle waz-
ne. Gdy cena akcji przekracza wstege z dotu lub z gory teoria sugeruje szybki powr6t ceny
do wstegi. Inwestor otrzymuje sygnat kupna w momencie przebicia przez krzywa kursu
dolnego ramienia wstggi. Natomiast wytamanie si¢ kursu ponad goérne rami¢ wstegi impli-
kuje sygnat sprzedazy akcji. Dodatkowo, za sygnaty do kupna lub sprzedazy akcji mozna
przyja¢ momenty zblizania si¢ linii ceny akcji do wstegi czy utrzymywanie si¢ przez dtuz-
szy okres ceny na tym samym poziomie oraz ruch ceny odwrotny do tego, ktéry mozna
byto zaobserwowaé przed okresem stabilizacji ceny*®

4 Lechowicz A., Maczka W.: op.cit., s. 122

# Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 118

“ Doktadna analiz¢ wstegi Bollingera w oparciu o polska gietde zawart w swej pracy Tarczynski
W.: op.cit., s. 118-122. Z teorytycznego punktu widzenia problematyke ta omoéwili m.in.: Pring M.J.:
op.cit., s. 108-109, Achelis S.B.: op.cit., s. 283-285, Czekata M.: op.cit., s. 46-47

wy SONB/SP/512497/2021




LInwestowanie na rynku kapitatowym” 41

Rys. 1.28 Przyktad wstqg Bollingera dla spotki Agros
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Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.

W praktyce wstegi Bollingera sa najczeéciej wykorzystywane facznie ze wskazni-
kami: ROC, RSIi MACD.

Wskaznik MACD (rysunek 1.29) mozna okresli¢ jako grupg wskaznikow, przy wy-
liczeniu ktorych bierze si¢ pod uwage stosunek $rednich wielodniowych krotkotermino-
wych i dlugoterminowych. Formalnie MACD wyznacza si¢ go wedtug nastgpujacego wzo-
ru (Tarczynski W., 1997)*:

>

tl

MACD = X, — X.2 lub MACD == (1.2)

X2

gdzie:
t, i t, — oznaczaja krok usredniania (przy czym zawsze t, > t|),

Xu, X2 — oznaczaja srednie wyktadnicze t; i t, okresowe.

Pierwsza metoda zaktada, iz wartosci odwzorowane na krzywej MACD obliczane sg
jako iloraz $redniej krotkoterminowej do sredniej dtugoterminowej.

4 Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 87

u,
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Rys. 1.29 Przyktad linii MACD dla spotki BOS od grudnia 1999 roku
do sierpnia 2000 roku przy k; = 12, k, = 26, k = 9 dla linii sygnatu

cena akgji
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Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.

Krzywa MACD oscyluje woéwczas wokdt jakosci, ktéra wyznacza ling rownowagi.
Duzo popularniejsza oraz bardziej rozpowszechniong jest wyznaczanie linii MACD, jako
réznicy migdzy $rednia wyktadnicza krotkoterminowa i $rednioterminows. Linia rdwnowa-
gi znajduje si¢ wowczas na poziomie 0. Najczesciej przyjmuje sie¢ ki =8, k2=17. Do-
datkowo w obu tych metodach wyznacza si¢ linie sygnatu bgedaca najczgsciej srednig wy-
ktadnicza 9-cio sesyjna. W analizie decyzji inwestycyjnych wazne jest wzajemne potozenie
linii MACD i jej linii sygnatowej. Kazdorazowe wyjscie liniit MACD ponad lini¢ sygnatu
wskazuje na dogodny moment do zakupu akcji. Dodatkowym potwierdzeniem jest przeby-
wanie lub wyjscie tych linii ponad poziom réwnowagi. Z kolei przecigcie linii sygnatu
przez MACD od gory generuje sygnatl sprzedazy akcji. Potwierdzeniem tendencji spadko-
wej kurséw jest wejécie tych linii do obszaru znajdujacego sie ponizej linii rownowagi*®.

® Zwrocili uwagg na ten problem m.in.: Tarczynski W.: op.cit., s. 87-89, Gately E.: op.cit., s. 55-
59, Czekata M.: op.cit., s. 47-49, Murphy J.J.: op.cit., s. 312-313

y SONB/SP/512497/2021
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Rys. 1.30 Przyktad wskaZnika szybkosci zmian ROC
dla spotki gietdowej Computerland dla k = 5i k = 10
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Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.
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Kolejnym wskaznikiem stosowanym w analizie technicznej jest wskaznik ROC.

Informuje on o tempie zmian kurséw akcji. Wyznacza si¢ go za pomocg penizszego wzoru
L 4
(Tarczynski W., 1997) %,

ROC, =

-1 |x100% (1.3)
Xk

edzie:

RGOC, — oznacza wskaznik szybkosci zmiany w okresie ¢,

X, — 0znacza ceng akeji na t-tej sesji,

X, — 0Znacza ceng akcji na sesji o & wezesniejszej od 1.

Uzywajac wskaznika ROC mozna okresli¢ poziom wykupienia/wysprzedania rynku
zardéwno dla konkretnego papieru wartosciowego, jak i dia catego rynku. Jezeli przez pe-
wien czas cena akcji oraz ROC rosng to predzej czy pézniej dochodzi do sytuacji, gdy ry-
nek ulegnie ,,wyczerpaniu”. Oznacza to, ze potencjalini kupcv zaspokoili juz swoje potrzeby
i riaCtﬁrpL. ostabienie akcji na gietdzie. W konsekwencii trend wskaznika ulega zmianie, w

dwrotnym kierunku w stosunku do aktualnego. Jest to zjawisko zwigzane z wykupieniem
‘}'izku.

przez jakis okres nastgpuje spadek wskaznika ROC 1 ceny akeji to dochodzi
o sytuacji odwrotnej — pojawienia si¢ poziomu wyczerpania ryr:ku. l\a taki"ﬂ rynku maleje
5 Inwestorow, pragnacych sprzedaé okreslone walory. Mamy woéwczas do czynienia z
v, Pyitkiem wysprzedanym.

Wyznaczajac dwie poziome linie réwnolegie do linii zerowei bedace granicami
ustalonego przedzialu mozna wyznaczy¢ poziom wykupienia i W\/spfeéa‘i’y wybranego
papieru wartosciowego. Przecigcie linii wykupienia przez }\r;qu wskaznika od et "j st
sygnalem sprzedazy akcji, a przecigcie linii wysplzedazy od dotu sygnatem ku
westera aktywnie dzialajacego w rynku juz zbiizanie sie do ktérejkolwiek z lmll
sygnalem do podjecia decyzji o zakupie badZ sprzedazy™.

Momentum, zwane inaczej pedem, sluzy do zdefiniowania stanu rynku (\»>\L.pm~
ny/wysprzedany) na podstawie $ledzenia zmian cen. Do jej wyznaczania stuzy wzér (Tai-
czynski W., 1997)":

‘“(3
"D
B ot
ES
5

MOMENTUM = x - x (

=

gdzie:
X, — 0znacza ceng akcji na t-tej sesji,
X, — 0znacza ceng¢ akcji z notowania o k poprzedzajacego #-i¢q sesjg.

Jak wynika z powyzszego wzoru, w celu wyliczenia powyvzszego wskaznika nalezy
od dzisiejszego kursu zamknigcia odja¢ kurs zamkniecia sprzed k dni. Wynik jest obrazem
oscylujacym wokot linii sredniej. Dodatnie warto$ci oscylatora pokazuja, ze kursy sa wyz-
sze niz przed k dniami, natomiast wartos$ci ujemne wskazuja na nizsze wartosci kursu niz
przed k dniami.

* Por.: Tarczynski W.: op.cit.. s. 79.

% Dokladne oméwienie wskaznika ROC zawieraja prace: Tarczyiski W.: op.cit., s. 78-85, Mur-
phy J.J.: op.cit., s. 284-286, Czekata M.: op.cit., s. 51-53, Pring M.J.: op.cit., s. 239 i n.

5" Por.: Tarczyiski W.: op.cit., s. 91

Zdigitalizowano i udostgpniono w ramach projektu pn
Rozbudowa otwartych zasobow naukowych Repozytorium Uniwersytetu w Biatymstoku,
dofinansowanego z programu ,,Spoleczna odpowiedzialno$é nauki” Ministra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Wskaznik momentum mierzy predkosé lub site ruchu kursu. Interpretujac wskaznik
iralezy pamigta¢, iz najsilniejsze wzrosty kurséw akcji zachodza podczas zblizania si¢ do
punktu zwrotu trendu. Znaczenie tego zjawiska polega na tym, ze analityk wykresow moze
okregli¢ na bazie przyrostéw kurséw w jakim stanie znajduje si¢ trend. W tej sytuacji istot-
ne jest odpowiednie dobranie odstepu czasowego. Gkresy od 5 do 20 dni wykorzystywane
53 do analiz krotkoterminowych. W przypadku linii trendu polozonej powyzej linii 100 (na
m; odcigtych) kurs wzrdst w stosunku do okresu poréwnawczego, czyli mamy do czynienia
z trendem wzrostowym. Wzrost kursu jest tym siiniejszy, im dalej lezy linia pedu od osi
ocmer\c 1. Sygnaly kupna i sprzedazy generowane sa w przypadku, gdy linia pedu przecina
rednig wokol ktérej sie waha. Poniewaz ped okresdia predkosé wzrostu, mozliwa jest sytu-
,Ze wslxazmk zacznie spada¢ w dodatnim zakresie, pomimo. Ze kurs bedzie wyznaczal

Vskaznik momentum moze byé stosowany jeko wskaznik overbought/oversold. Im
wyzsza bedzie waito$¢ wskaznika, tym bardziej wykupiony jest papier wartosciowy, nato-
15t im glebiej znajduje sig warto$¢ pedu, tym bardziej rynek jest wysprzedany. W tej
i ciem decyzji inwestycyine] godne zalecenia jest poczekanie na pocza-

%
J
£

w

y.
sleing miarg umozliwiajacy okresienie dobrego momentu zakupu lub sprzedazy
akell jesi wskaznik relannwnej sity RSI Porownuje on wewngirzng wartosd papieru warto-

sciow g) dﬂ pomzed h wartosci tego samego waloru.

ryznaczye za pomoca wzoru (Tarczyfaski W,

Sredni wzrost kursu z t dni

)
wn
i
—

[
=

$rednispadek kursuz tdni

RSI pokazuje, jako oscylator, wewnetrzna site ruchu kursu akceji. Jesti wartos¢ RSi
wynosi ponizej 20 (30), méwi si¢ o rynku wysprzedanym. Przy wartosci RSI powyzej 80
{70y mozna méwié o rynku wykupionym. Zaleca sie dla liczenia RS siosow nie okresu 14

W praktyce spotyka si¢ stosowanie okreséow 9, 11125 dniowych™

Czesto wskaznik ten tworzy okreslone formacje na wykresach (rysunek 1.31), ktore
nie wystepuja na wykresie kursu danego waloru. RSI wskazuje czesto, duzo wyrazniej niz
wykres bazowy, techniczne poziomy wsparcia i oporu.

' Por.: Tarczynski W.: op.cit.. s. 94

* Dokladne oméwienie wskaznika RSl mozna znalezé w nastepujacych pracach: Pring M.J.:
op.cit.. s. 168-175, Tarczynski W.: op.cit., s. 93-95, Czckata M.: op.cit., s. 57-60. Gately E.: op.cit.,
s.59-61

Zdigitalizowano i udostgpniono w ramach projektu pn
Rozbudowa otwartych zasobow naukowych Repozytorium Uniwersytetu w Biatymstoku,
dofinansowanego z programu ,,Spoleczna odpowiedzialno$é nauki” Ministra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 1.31 Przyktad wskaznika RSI dla spotki gietdowej Debica
od grudnia 1999 do sierpnia 2000 dlak =9

Debica
RSI(9) = 67,55%
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Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie programu AmiBroker.

Warto$¢ RSI mowi o tym jak duza jest aktualnie sita trendu. Na wykresie RSI bar-
dzo czgsto zamieszcza si¢ dodatkowo srednia ruchoma wyznaczong dla wartosci RSI. Jako
sygnal do kupna akcji przyjmuje si¢ migdzy innymi przecigcie linii wysprzedania od dotu i
dywergencje z kursem akcji w obszarze wysprzedania. Natomiast za sygnat do sprzedazy
akcji przyja¢ nalezy przecigcie przez wskaznik linii wykupienia od gory i dywergencje z
kursem akcji w obszarze wykupienia.

Kolejny wskaznik OBV (on balance volume) opracowany zostat w 1963 roku przez
J. Granville'a. Czesto nazywany jest wskaznikiem bilansu, sita bilansu lub réwnowaga
wolumenu. OBV pokazuje naptyw i odptyw gotéwki z rynku gietdowego. Zaktada, ze spa-
dek ceny, ktory jest skutkiem wzmozonej podazy wywotuje odptyw pieniadza z gietdy, a
wzrost notowan spowodowany wigksza sita popytu przyczynia si¢ do naptywu pieniadza na
rynek 94anej akcji. Wskaznik OBV mozna wyrazi¢ nastgpujacym wzorem (Tarczynski W.,
1997):

OBV, +0,dlaZ, >0lubZ, =0
OBV, ={OBV, , -0, dlaZ, <0lubZ, =0 (1.7)
X, -X, -1
= T N 100%, t=1,2,...,
X

-1

zZ

gdzie:
X, — oznacza ceng akcji na t-tej sesji,
O, — oznacza wartosciowy wolumen obrotéw na t-tej sesji.

4 Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 102
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Rys. 1.32 Przyktad wskaznika OBV dla spotki Grajewo grudnia 1999 do sierpnia 2000
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Zrédlo: opracowanie wiasne na podstawie programu AmiBroker.

Poréwnujac wykres OBV (rysunek 1.32) danej spotki z wykresem kursow jej akcji
mozna podjac decyzj¢ dotyczaca wejscia lub wyjscia z rynku. Jezeli linia OBV ma ten sam
trend, co linia kursu akcji to istnieje prawdopodobienstwo utrzymania si¢ okreslonej ten-
dencji na rynku. Czasami zmiany OBV wyprzedzaja zmiany kursu akcji. Zmiana OBV ma
dodatnia warto$¢, gdy cena zamknigcia jest wigksza od ceny zamknigcia na poprzedniej
sesji. Ujemna wartos¢ OBV wystgpuje wowczas, gdy ceny akcji spadty w poréwnaniu ce-
nami zamknigcia na poprzedniej sesji. W analizie nie jest istotne, czy OBV jest ujemne, czy
dodatnie, wazne, by podazato za trendem. Jezeli ceny zmieniaja si¢ w tym samy kierunku,
a wskaznik OBV przefamuje swdj trend moze oznacza¢ zblizajaca si¢ zmiang tendencji
w kursach. Dla przyktadu, gdy kurs akcji rosnie, podczas gdy OBV spada, moze to ozna-
czac koniec hossy i spadek kursow akcji w najblizszej przysztosci. Natomiast, gdy podczas
bessy wskaznik OBV zaczyna rosnaé, moze to oznacza¢ koniec bessy i nadchodzacym
wzroscie kurséow akcji. Dla wskaznika OBV nie jest wazna sama jego warto$¢, a ksztalt
i kierunek trendu. Analiz¢ inwestycji mozna rozpocza¢ w dowolnym momencie, przyjmu-
jac wartos¢ poczatkowa OBV réwna zeru.

W pracy oméwiono w sposéb skrécony podstawowe wskazniki stosowane w anali-
zie technicznej. Szerzej na ten temat traktuja nastgpujace pozycje (Tarczynski W., 1997,
Achelis S.B., 1998 Pring M.I., 1998%"; Murphy J.J., 1995%).

Dla analizy trendow akcji wykorzystuje si¢ rowniez indeksy gietdowe. W indeksach
tych ceny akcji moga by¢ wazone wielkoscia obrotow przez nie realizowanych lub w po-
dobnysgsposc')b eliminowane czy tez ,,wzmacniane” poprzez wartos¢ wskaznika (Nowak K.,
1998)™.

%5 Tarczynski W.: op.cit., s. 78-120

5% Achelis S.B.: op.cit.

57 Pring M.J.: op.cit., s. 93-181 i 237-276

3 Murphy J.J.: op.cit., s. 234-321

¥ Por.: Nowak K.: Polski rynek kapitatowy. Wydawnictwo Wyzszej Szkoty Bankowej, Poznan
1998, s. 175

ie umowy SONB/SP/512497/2021
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Do najbardziej znanych indekséw na $wiecie naleza: FTSE 100 (Londyn), DAX
(Frankfurt), NIKKEI 225 (Tokio), HANG SENG (Hong Kong), RTS (Moskwa), PX50
(Praga), BUX (Budapeszt), DOW JONES i S & P 500 (Stany Zjednoczone). Rynek na
Gietdzie Papierow Wartosciowych w Warszawie odzwierciedlaja migdzy innymi: WIG,
WIG-20, WIRR, NIF, MIDWIG, TECHWIG.”

Warszawski Indeks Gietdowy (WIG) jest indeksem dochodowym, czyli na zmiany
jego wartosci maja wptyw oprocz zmian kursoéw akcji rowniez dochody z dywidend i praw
poboru. Obejmuje on akcje spotek, ktére byly notowane na rynku podstawowym.

WIG 20 obejmuje akcje 20 spotek o najwiekszym udziale w obrocie i kapitalizacji
gieldy, ktére byty notowane na rynku podstawowym. Rozni si¢ od indeksu WIG tym, ze
jest on indeksem cenowym, a nie dochodowym.

MIDWIG obejmuje akcje 40 srednich spétek, ktore byly notowane na rynku pod-
stawowym. Jest on réwniez indeksem cenowym, czyli nie uwzgledniajacym m.in. docho-
dow z dywidend.

WIRR jest indeksem dochodowym (podobnie, jak WIG). Obejmuje on akcje spotek,
ktére byty notowane na rynku réwnolegtym.

TECHWIG jest indeksem cenowym. Obejmuje on akcje spotek z segmentu techno-
logii innowacyjnych, tzw. SITECH.

NIF jest indeksem cenowym. Obejmuje on akcje narodowych funduszy inwestycyj-
nych.

1.2.2
Analiza fundamentalna

1.2.2.1 Istota analizy fundamentalnej

Rozwéj rynku kapitatlowego na §wiecie doprowadzit do powstania dwoch szkot pro-
gnozowania rynku akcji. Podstawg jednej jest analiza techniczna, ktora zostata oméwiona
w punkcie 1.2.1 niniejszej pracy, drugiej za$ analiza fundamentalna. Obie szkoty znajduja
zastosowanie przy ocenie optacalno$ci inwestycji w akcje spotek notowanych na Gietdzie
Papieréw Wartosciowych w Warszawie (Tarczynski W., 1997)°'.

Jak podaje J.C. Ritchie (Ritchie J.C., 1997, analiza fundamentalna zajmuje sie
badaniem danych historycznych dotyczqcych stanu gospodarki, branz i podmiotéw gospo-
darczych oraz wykorzystaniem ich w celu okreslenia przyszlego funkcjonowania przedsie-
biorstwa. Analityk wykorzystuje oczekiwania dotyczace zarowno makro jak i mikroeko-
nomii. W odniesieniu do oczekiwan makroekonomii uwzglednia si¢ tu przyszly stan catej
gospodarki oraz branzy, do ktérej nalezy dana firma. Natomiast oczekiwania mikroekono-

8 Aktualnie na gietdzie warszawskiej poza wymienionymi indeksami funkcjonujg tzw. indeksy
branzowe odnoszace si¢ do konkretnych branz, tj.: Banki, Handel, Budownictwo, Materiaty budowla-
ne, Szklarski, Przemyst lekki, Piwny, Spozywczy, Chemiczny, Elektromaszynowy, Telekomunikacja,
Informatyka, Drzewny i papierniczy, Farmaceutyczny, Ubezpieczeniowy.

8 Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 169

82 Por.: Ritchie J.C.: op.cit., s. 18

mowy SONB/SP/512497/2021
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miczne to przede wszystkim prognozowanie dotyczace zyskéw, dywidend oraz wartosci
wewngtrznej spotki.

Do okreslenia atrakcyjnosci poszczegélnych akcji stuzy przede wszystkim poréw-
nanie oczekiwanej stopy zwroty ze wzglednym poziomem ryzyka inwestycyjnego. Aby
wyznaczy¢ powyzsze wielko$ci nalezy przeprowadzi¢ analiz¢ finansowa konkretnej spotki.

Analiza finansowa wykorzystuje nie tylko zaleznosci okreslajace sytuacjg finansowa
firmy w danym momencie, ale rowniez trendy rzadzace tymi zaleznosciami na przestrzeni
czasu. Sktad i plynnos¢ srodkow przedsiebiorstwa, jego struktura kapitalowa oraz sposob
wykorzystania dzwigni finansowej, pozycja pod wzgledem konkurencji, zyski przedsiebior-
stwa, wszystkie te czynniki sq badane w celu okreslenia wplywu na funkcjonowanie spotki
w przysztosci (Ritchie J. C., 1997)%.

Analiza fundamentalna, w przeciwienstwie do analizy technicznej, opiera si¢ przede
wszystkim na ocenie firmy emitujacej akcje, a nie na ocenie aktualnego kursu akcji. Fun-
damentalisci kieruja si¢ zasada, ktéra mowi, ze pierwszym krokiem jest doktadne zbadanie
rynku, a kolejnym jest inwestowanie na nim. W tym celu studiuja wyniki finansowe spétek,
prospekty emisyjne, nie zaniedbuja takich czynnikéw, jak sytuacja polityczna i gospodar-
cza kraju czy koniunktura migdzynarodowa. Pamigtaja, ze zadne przedsigbiorstwo nie jest
samotna wyspa — nie dziata w oderwaniu od konkurentéw ani ogoélnej sytuacji rynkowe;.
Kazda spétka posiada wlasne otoczenie, ktére stanowi zbidr jej szans i zagrozen. Celem jest
oczywiscie wyszukanie takiej spotki, ktéra ma dobre podstawy (fundamenty — stad nazwa
metody) pomyslnego i trwatego rozwoju. Rozwdj firmy powoduje, ze jej wartosc jesli nie
w krotkim, to przynajmniej w dlugim okresie wzrasta, a wraz ze zwigkszeniem warto$ci
firmy wzrasta tez cena jej akcji. Analiz¢ fundamentalng najczgsciej stosuje si¢ dla inwesty-
cji dlugoterminowych (obejmujacych okres diuzszy niz 3 miesiace). O optacalnosci inwe-
stycji decyduja wyniki spotki, mozliwosci jej rozwoju, pozycja na rynku. Doskonatym wa-
riantem bytoby wyszukanie firm lub branz rozwojowych, ktére przynosza zyski, a co za
tym idzie — odpowiednio duze dywidendy oraz wzrost cen akcji (Barytko B., Mikos
J.,1994)%,

W analizie fundamentalnej nalezy opierac si¢ na tzw. udokumentowanej przesztosci.
Na podstawie opublikowanych sprawozdan finansowych firm, raportow itp. mozliwe jest
przewidzenie przysztosci. Dazeniem fundamentalisty jest inwestycja w takie akcje, ktore
maja nizszy kurs niz wynikatoby to z kondycji finansowej przedsigbiorstw, a wigc ktérych
cena prawdopodobnie wzrosnie. W praktyce konieczne jest pewne ograniczenie do stalej
liczby kryteriéw, takich samych w przypadku wszystkich firm, bez wzgledu na ich profil
czy wielkos¢. Nie ma reguty na liczbg takich kryteriéw oceny firmy. Z jednej strony zbyt
mata ich liczba moze spowodowac, ze w analizie zabraknie istotnego szczegoétu. Z kolei
przekroczenie krytycznej liczby kryteriow prowadzi do utraty czytelnosci. Na GPW
w Warszawie inwestorzy szczegdlng uwage przywiazuja do zysku netto spotki. Jak wynika
z obserwacji rynku, w przypadku, gdy firma osiagneta w danym okresie (roku, kwartale,
miesiacu) zysk netto znacznie wyzszy niz w takim samym okresie w przesziosci, to bez
wzgledu na przyczyng tego wzrostu, prawie zawsze nastgpowal wzrost cen jej akcji. Inne
wyniki nie miaty tak wielkiego znaczenia. Zaden jednak z czynnikéw oceny spétki nie mo-
ze by¢ analizowany bez uwzglednienia innych elementow, gdyz mimo swej wagi, rozpa-
trywane w oderwaniu nie dadza peinej informacji. Nalezatoby dane te poréwnac z analo-

% Por.: Ritchie J.C.: op.cit., s. 19
% Por.: Barytko B., Mikos J.: op.cit., s. 55-56
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gicznymi danymi innych spoétek, a takze powiaza¢ z innymi danymi, takimi jak, na przy-
ktad kapitat wiasny spoiki, przychody ze sprzedazy netto, zysk brutto, oraz np. z wysoko-
Scig inflacji®.

Jak z powyzszego wynika, analiza fundamentalna stanowi jedna z podstawowych
metod oceny optacalnosci inwestycji w papiery warto$ciowe dla inwestorow, ktérzy lokuja
pieniadze w akcje na dtuzszy okres czasu (dtuzszy niz trzy miesiace). Taki rodzaj analiz
sprowadza si¢ do okreslenia rzeczywistej (wewnetrznej) wartosci akcji. Warto$¢ taka sta-
nowi podstawe do poréwnania z kursem gietdowym, ktéry z kolei wynika z relacji podazy
i popytu na akcje w danym momencie. Podstawowe zatozenia analizy fundamentalnej, to
przyjecie, ze gldownym celem postgpowania inwestorow jest maksymalizacja dochodow
oraz, ze odchylenia migdzy wewnetrzna wartoscia akcji i kursem gietdowym sa podstawa
do podejmowania decyzji inwestycyjnych (Tarczynski W., 1997)%.

Jak podaje J.J. Murphy (Murphy 1. I., 1996)®", analiza fundamentalna zajmuje sie
gospodarczymi uwarunkowaniami popytu i podazy, ktore sq przyczynq wzrostow, spadkow
lub stabilizacji cen. Przy podejsciu fundamentalnym bada sie wszystkie czynniki oddziatu-
Jjace na cene danego towaru w celu okreslenia jego rzeczywistej wartosci. Wartosé ta uza-
lezniona jest od popytu i podazy.

Inwestor przy podejmowaniu decyzji dotyczacych zakupu lub sprzedazy akcji po-
réwnuje biezaca ceng akcji na gietdzie z jej wewngtrzng warto$cia (rysunek 1.33). W przy-
padku, gdy warto$¢ wewnetrzna akcji osiaga wyzszy poziom niz jej cena rynkowa, nalezy
podja¢ decyzje dotyczaca zakupu danego waloru (mamy sytuacje¢ niedowarto$ciowania ak-
cji). W odwrotnym przypadku, czyli jezeli wartos¢ rynkowa jest wyzsza niz wewngtrzna
wartos$¢ akcji, nalezy podja¢ decyzj¢ dotyczaca sprzedazy danego waloru (mamy sytuacje
przewartosciowania akcji).

Powyzsza sytuacje prezentuje rysunek 1.33, gdzie literami N i P oznaczono odchy-
lenia miedzy kursem gieldowym a wewnetrzng warto$cia akcji. Obszar oznaczony litera N
informuje o niedowartosciowaniu akcji na gietdzie, P o jej przewartosciowaniu.

Analizujac rysunek 1.33 mozna stwierdzi¢, iz w okresie od t2 do t3 wewngtrzna
warto$¢ akeji ksztattuje si¢ powyzej ceny rynkowej, ktdra jest atrakcyjna dla inwestora (jest
to sygnat kupna danej akcji). Okres obejmujacy przedziat od tl do t2 charakteryzuje si¢
nizsza wartoscia wewngtrzng danej akcji od jej ceny rynkowej (jest to sygnal sprzedazy
danej akcji). Odcinki od t1 do t2 i t2 do t3 dotycza co najmniej okresow kwartalnych.*®

Jak podaje J. Socha (Socha J., 1998)%°, Zrédiami informacyjnymi uzywanymi w ana-
lizie fundamentalnej sq: prospekt emisyjny, roczny raport, analizy rynkowe, przygotowane
przez analitykow wskazniki. W analizie nalezy wielkosci absolutne zamieni¢ na procentowe,
udziatowe, a naste pnie sprawdzi¢ odchylenia i trend.

Oczywiscie do przeprowadzenia analizy fundamentalnej lepsze beda bardziej szcze-
gétowe informacje i tak raporty nie roczne a okresowe (miesigczne lub kwartalne), bilans,
rachunek zyskow i strat, rachunek przeptywéw finansowych.

Wykorzystujac analize¢ fundamentalna, nalezy mie¢ na uwadze, ze opierajac si¢ na
wielko$ciach z przeszto$ci, prognozujemy zmiany w przysztosci. Podstawowa charaktery-

% problematyke ta szczegdlowo omoéwili Barytko B., Mikos 1.: op.cit.
% Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 169-170

% Podano za J.J. Murphy.: op.cit., s. 5

® Zwrécit uwage na ten problem Tarczynski W.: op.cit.. s. 170-171

% Podano za J. Socha.: op.cit., s. 268
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styka firmy zmienia si¢ w czasie. Zmiany te dotycza wytwarzanego zestawu produktow,
uksztattowanej struktury kapitalowej oraz taczenie si¢ spotek. Waznym problemem jest
oszacowanie wptywu tych zmian na przeplywy gotéwkowe spotki oraz wartosci jej akcji.
Jest to mozliwe dzigki instrumentom analizy fundamentalnej.

Rys. 1.33 Ksztattowanie sie kursu gietdowego akciji i jej wewnetrznej wartosci
A

Cena akciji

~ ,/

- ~ 4

\4

t1 t2 t3 Czas

————— wewnetrzna warto$¢ akcji
— cena gieldowa

Zrédto: na podstawie (Tarczynski W., 1997).

Analiza fundamentalna polega na badaniu czynnikéw ekonomicznych, ktore wpty-
waja na zachowanie si¢ kursow papieréw wartosciowych na poziomie: kraju i jego otocze-
nia, branzy oraz przedsigbiorstwa.

Reasumujac powyzsze rozwazania mozna powiedzie¢, ze celem analizy papieréw
jest selekcja i sklasyfikowanie aktywéw finansowych pod wzgledem jakosci inwestycyjnej
i oczekiwanej stopy zwrotu. Analityk papieréw wartosciowych analizuje stan gospodarki
oraz poszczegdlnych branz do prognozowania zyskéw, dywidend i warto$ci wewngtrznej
konkretnych spotek. Szacunki oczekiwanej stopy zwrotu oraz wzglednego poziomu ryzyka
stuza jemu jako punkty odniesienia dla okreslenia atrakcyjno$ci konkretnego papieru war-
tosciowegoiOTaki sposéb analizy inwestycji nazywany jest analiza fundamentalna (Ritchie
J.C,, 1997)™.

1.2.2.2
Analiza makroekonomiczna

Analiza makroekonomiczna stanowi gléwny element analizy fundamentalnej. Jak
juz w pracy pisano, wykorzystywana jest do badania optacalno$ci inwestycji na gietdzie.
Zasadnicza jej wadg jest to, ze jest ona prowadzona na podstawie danych historycznych
a jej wyniki sa podstawa do budowania przysztosciowych prognoz, stad jej znaczenie jest
bardzo wazne.

™ Por.: Ritchie J.C.: op.cit., s. 19
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Analiza makroekonomiczna sktada sig¢ z trzech etapéw (Gierszewska G., Romanow-
ska M.; 1995)":

e analizy sytuacji polityczno — ekonomicznych w kraju,
e analizy sytuacji monetarnej w kraju,
e analizy branz.

Istnieje bardzo duzo réznorodnych czynnikéw, ktére wptywaja na ksztattowanie sig
kursow na gieldzie pozytywnie badz negatywnie. Uwaza sig¢, ze analiza sytuacji politycz-
no — gospodarczej prowadzi do oceny ryzyka systematycznego, uzaleznionego od rozwoju
rynku. Czesto mozna spotkac si¢ z pogladem, iz gietda jest odbiciem zdarzen gospodar-
czych w kraju.

Najbardziej ogdlng miarg aktywnosci gospodarczej danego kraju jest Produkt Kra-
jowy Brutto (PKB), ktéry okresla taczna wartos¢ dobr i ustug wytworzonych w gospodarce
tego kraju (Ritchie J. C., 1997)"%.

Na rysunku 1.34 przedstawiono tempo wzrostu PKB w poszczegdlnych kwartatach
1998 i 1999 roku.

Z rysunku wynika, iz wartos¢ PKB w 1999 roku wynosi 4,1% w poréwnaniu do
roku 1998, gdzie wartos¢ PKB ksztattowata si¢ na poziomie 4,8%. Ostabienie tempa wzro-
stu popytu krajowego wiazato si¢ ze zmniejszeniem naktadu brutto na $rodki trwate. Tempo
inwestowania byto wyzsze od wzrostu PKB, ale znacznie nizsze niz w 1998 roku. Jednak
Polska w dalszym ciagu jest postrzegana jako atrakcyjny kraj dla inwestoréw zagranicz-
nych.

Rys. 1.34 Procentowe ujecie Produktu Krajowego Brutto
w poszczegolnych kwartatach w Polsce

; []-1908 |
-1999

T

| kwartat Il kwartat Il kwartat IV kwartat rok
Zrédlo: na podstawie danych Gtéwnego Urzgdu Statystycznego 1999 r.

" Gierszewska G., Romanowska M.: Analiza strategiczna przedsiebiorstw. PWE, Warszawa
1995, s. 38
"2por.: Ritchie J.C.: op.cit., 5. 62
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Korzystne zdarzenia gospodarcze w kraju sa przyczyng tendencji zwyzkowej na
gietdzie i odwrotnie. Przeprowadzone badania prowadza jednak do innych wnioskow, oka-
zuje sig, ze ksztaltowanie si¢ kursow na gietdzie wyprzedza sytuacje gospodarcza w kraju
od szesciu do dwunastu miesigcy. Jest to z pewnoscia konsekwencja cyklicznego rozwoju
kazdej gospodarki. Owa cykliczno$¢ rozwoju polega na tym, iz po okresie wzrostu gospo-
darczego pojawia si¢ okres stagnacji i spadku i odwrotnie, po okresie spadku pojawia si¢
okres wzrostu gospodarczego. Sytuacja taka doprowadza do rozwoju gospodarczego kraju.

Oprécz faz cyklu gospodarczego czynnikami majacymi wptyw na cene ksztattowa-
nia si¢ akcji na gieldzie sa czynniki zwigzane z sytuacja polityczno-gospodarcza danego
kraju.”

Wyréznione powyzej czynniki maja istotne znaczenie dla trendéw cen gietdowych.

Mankamentem analizy sytuacji polityczno-gospodarczej jest, pomimo réwnego do-
stgpu do Zrodel informacji, niejednoznacznos¢ stawianych prognoz. Powstajace roznice
maja wielorakie przyczyny (Heese V., 1996)™.

Przy réznorodnym wptywie wyzej wymienionych czynnikéw dochodzi czesto do
innego oszacowania ich natgzenia; trudno przewidzie¢, jaki czynnik bedzie mial wptyw
decydujacy.

Kolejny etap analizy makroekonomicznej obejmuje sytuacj¢ monetarng w kraju.
Sytuacja monetarna zalezy od kilku czynnikow, takich jak: faza cyklu gospodarczego,
w jakim znajduje si¢ kraj, sytuacji gospodarczej, stopnia niezalezno$ci poziomu inflacji
oraz dziatalno$ci Banku Centralnego. Najwazniejszym elementem analizy monetarnej jest
przyrost pieniadza i zmniejszenie jego podazy. Kiedy na rynku jest duzo taniego pieniadza
popyt na papiery warto$ciowe ro$nie i ceny akcji wzrastaja. Natomiast popyt na papiery
wartosciowe spada i maleja ceny akcji, gdy na rynku jest mato pieniadza i jest drogi. Wtedy
zazwyczaj rosna ceny obligacji.

Duzy wplyw na sytuacje monetarng kraju ma wysoko$¢ stop procentowych. Pod-
wyzszenie stop procentowych §wiadczy o zlej sytuacji w gospodarce a tym samym spadku
zainteresowania inwestycjami w papiery warto$ciowe. Odwrotnie, obnizanie stop procen-
towych zachgca do inwestycji w papiery wartosciowe.

Ogromne znaczenie dla sytuacji monetarnej ma poziom inflacji. Stopa inflacji, jej
tendencja rozwojowa i prognoza na przysztosc, jest podstawa do oceny sytuacji monetarnej
kraju. Do jego prognozowania wykorzystuje si¢ dane historyczne oraz zamierzenia strate-
giczne rzadu. Analizujac warunki monetarne bada si¢ podaz pienigdzy, ksztaltowanie sig¢
stopy procentowej, poziom zaduzenia i rezerwe monetarna.””

Kolejnym etapem analizy makroekonomicznej jest poszukiwanie wiodacych branz.
Branza obejmuje grupe przedsigbiorstw, wytwarzajacych produkty bgdace substytutami.

Celem analizy branzowej jest wybdr branz o duzych szansach rozwoju, ktore po-
zwalaja na uzyskanie wysokich dochodéw z inwestycji. Przeprowadzenie takiego wyboru
wymaga oceny migdzy innymi nastepujacych elementéw (Gtowacki M., 1995)":

o wrazliwosci branzy na czynniki makroekonomiczne,

3 Szerzej o tym pisze Tarczynski W.: op.cit., s. 299

™ Problem ten szczegotowo omawia Heese V.: Analiza fundamentalna rynku akcji stosowana
w bankach niemieckich. Artex, Gdansk 1996, s. 26

75 Szerzej na temat rezerwy monetarnej pisze Tarczyfiski W.: op.cit.. s. 300

7% Podano za Glowacki M.: Analiza fundamentalna. Bank i Kredyt 7-8/1995, s. 2
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e fazy cyklu zycia branzy (wprowadzenie, wzrost, dojrzalos¢, nasycenie, spadek),

e stabilnosci zyskéw i rentownosci branzy, potencjatu branzy (perspektywy rozwoju,
nowe rynki zbytu, nowe produkty, produkty substytucyjne),

o struktury popytu (rodzaj odbiorcow i ryzyko ich utraty),

e stopnia konkurencyjnosci w branzy (bariery wejscia i wyjscia),

e zaopatrzenia w surowce dla branzy (sila negocjacyjna dostawcow),

o wplywu na srodowisko naturalne.

Jak z powyzszego wynika analiza branzowa pozwala na rozpoznanie giownych
szans i zagrozen dla podmiotéw w niej dzialajacych. Dzigki temu mozliwe jest dokonanie
prognozy ryzyka i oczekiwanego zysku z inwestycji w okreslong branzg.

Waznym czynnikiem, o ktérym nie wspomniano wczesniej jest rozwoj technolo-
giczny, ktéry moze spowodowac trwate trendy makroekonomiczne, ktore w wieloletnich
okresach powoduja, ze niektére branze sg bardziej zyskowne niz inne, np. od potowy lat
70-tych do konca 80-tych, dzigki rozwojowi fizyki ciata statego nastapit gwattowny rozwoj
elektroniki i inwestycje w tg branze dawaty duzo wigksze zyski niz inne.

Podobnie, obecnie rozwoj sieci elektronicznych, a zwlaszcza Internetu, spowodowat
olbrzymi wzrost zainteresowania firmami komputerowymi, pomimo, ze czgsto sa to firmy
nowe, nie osiggajace duzych zyskow. Akcje takich firm sa zazwyczaj przewarto$ciowane
a osiagane wyniki czgsto sprzeczne z realiami ekonomicznymi. Duze zainteresowanie spot-
kami internetowymi mialo miejsce na Gietdzie Papierow Warto$ciowych w Warszawie
w lutym 2000 roku.

Istotng role¢ w branzy odgrywa konkurencja. Przedsigbiorstwo ustalajac strategig
maksymalizacji zysku musi bra¢ pod uwage warunki konkurencyjne, ktére moga mu zagra-
za¢. Rolg wzorca, wobec ktorego otoczenie, w jakim firma prowadzi swa dziatalno$¢ spet-
niaja wg Michaela E. Portera nastepujace czynniki (Klein P. J., 1999)"":

® pozycja przetargowa klientow i dostawcow,

e zagrozenie ze strony nowych firm,

e zagrozenie ze strony substytucyjnych produktow lub ustug,
e rywalizacja pomiedzy firmami z branzy.

Powyzsze czynniki oddzialuja na siebie wzajemnie i wyznaczaja warunki zyskow-
nosci danego sektora. Od analityka oczekuje si¢ przeanalizowania sytuacji panujacej w
branzy, w ktérej dziata dane przedsigbiorstwo, w celu zidentyfikowania tych sit, ktore od-
dziatuja (lub moga oddziatywac) na zdolnos¢ firmy do uzyskiwania wysokiej rentownosci.
Inaczej jest w przypadku spotek, bedacych monopolista na rynku. Dla dziatalnosci rozwo-
jowej takiej spotki konkurencja nie odgrywa istotnego znaczenia.

1.2.2.3 Wskaznikowa analiza rynku

Analiza wskaznikowa odgrywa istotne znaczenie w analizie fundamentalne;j.
W praktyce jest ona traktowana jako dziat analizy ekonomicznej, zwany analiza finansowa.
Analiza finansowa zajmuje si¢ metodami, procedurami i technikami post¢gpowania ba-
dawczego oraz tworzeniem zasad postugiwania sie nimi w badaniach zjawisk nalezacych

" Klein P.J.: Wstep do analizy papieréw wartosciowych. Liber, Warszawa 1999, s. 120
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do gospodarki finansowej w przedsigbiorstwie. Rezultaty takiej analizy maja duza wartos¢
poznawcza i uzytkowa, zaréwno dla kierownictwa firmy, jak i inwestorow gieldowych.
Kierownictwo firmy wykorzystuje wyniki analizy do zarzadzania gospodarka finansowa,
wyboru strategii dziatania (analiza wskaznikowa pomaga okresli¢ mozliwosci firmy), pro-
wadzenia biezacej dziatalnosci. Z kolei inwestorzy moga pozna¢ kondycje finansowa firmy
i oceni¢ jej wiarygodnos¢, co pozwali im trafnie podja¢ decyzje inwestycyjne (Tarczynski
W, 1997)"%.

Gtéwnymi zrédtami danych sa: bilans, rachunek zyskéw i strat, rachunki przeplty-
wow pienieznych. Zas aktem prawnym, ktory reguluje zasady sporzadzania powyzszych
sprawozdan jest Ustawa o rachunkowosci.

Obliczone na podstawie danych wskazniki poréwnuje si¢ z takimi samymi wskazni-
kami dla innych firm, branz, rynku i sprawdza jak ksztaltowaty si¢ one w czasie dla tej jed-
nej firmy.

Z punktu widzenia W. Tarczynskiego (Tarczynski W., 1997)"°, poréwnania w cza-
sie polegajq na odniesieniu wartosci wskaznika do takiego samego wskaznika wyznaczone-
go dla tej samej firmy we wczesSniejszym lub pozniejszym okresie (w przypadku prognozy).
Poréwnania czasowe trudno jest zobiektywizowa¢ w polskiej rzeczywistosci, gdyz Gietda
Papierow Warto$ciowych w Warszawie dziata od 1991 roku i jest mtoda gietda Jednak ob-
serwacja tendencji wartosci wskaznika w kolejnych okresach dostarcza informacji o kie-
runkach zachodzacych zmian.

W warunkach Gietdy Papierow Warto$ciowych w Warszawie tatwiejszy jest sposob
poréwnania w przestrzeni, ktore polegaja na pordwnywaniu wskaznikow jednej spotki
z takimi samymi wskaznikami innej spotki z tej samej branzy lub z wartosciami tych
wskaznikow wyznaczonymi dla catej branzy (Tarczynski W., 1997)%.

Zbyt wysoki lub niski poziom wskaznika zwraca uwage na mozliwosci wystapienia
potencjalnych zagrozen dla dalszego funkcjonowania firmy.

Do podstawowych wskaznikow wykorzystywanych w analizie fundamentalnej zli-
czy¢ mozna: grupe wskaznikow rentownosci, ptynnosci, aktywnosci, wskazniki okreslajqce
sytuacje spotki na rynku. Zostana one omoéwoine w kolejnych punktach pracy.

1.2.2.3.1 Wskazniki mierzace rentownos$¢ przedsiebiorstwa

Wskazniki rentownosci stuza do badania szybko$ci zwrotu zaangazowanego w fir-
mie kapitatu, a co si¢ z tym wiaze efektywnosci dziatania przedsigbiorstwa. W praktyce
wyréznia sig nastepujace obszary badania rentownosci (Tarczynski W., 1997)%":

¢ wskazniki dotyczace rentownosci sprzedazy,
o wskazniki dotyczace rentownos$ci aktywow (majatku),
e wskazniki dotyczace rentownosci finansowe;j.

Do badania rentownosci stosuje si¢ wskaznik rentownosci sprzedazy brutto (wrsb)
i sprzedazy netto (wrsn) (Tarczyiiski W., 1997)%.

™ Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 205

™ Por.: Tarczynski W.: op.cit.. s. 206

% problematyke ta szerzej omawia Tarczynski W.: op.cit.. s. 205-206
* Tarczynski W.: op.cit.. s. 230

*2 Tarczynski W.: op.cit., s. 231, Czekala M.: op.cit.. s. 114-115




56 Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

zysk brutto
sprzedaz netto (1.8)

wrsb =

Wskaznik powyzszy mierzy i okresla polityke cenowa firmy w stosunku do kosztow
produkcji. Stuzy on takze do kontrolowania i absorbowania wzrostu cen. Im wyzsze koszty
produkcji tym nizszy wskaznik. Oczywiscie im wyzszy poziom wskaznika tym lepsza oce-
na firmy.

zysk netto
sprzedaz netto (1.9)

wrsn =

Wskaznik powyzszy mierzy zyskowno$¢ spotki po uwzglednieniu wszystkich wy-
datkéw zwiazanych z dostarczaniem towaru lub ustug dla klientoéw. Ten wskaznik infor-
muje, jaka cz¢$¢ utargu zamienia si¢ w zysk. Niska warto$¢ tego wskaznika oznacza, ze
nalezy wiecej sprzedac aby uzyskac¢ okre$long kwote zysku. Wysoka warto$¢ wskaznika
jest informacja o korzystnej kondycji finansowej przedsigbiorstwa. Jesli zamiast zysku
netto podstawimy do wzoru zysk operacyjny otrzymamy wskaznik rentowno$ci operacyj-
nej. Nie uwzglednia on kosztow operacji finansowych i podatkow. Jezeli jest niski, spotka
moze mie¢ klopoty ze splatg odsetek od kredytow. Wysoki wskaznik oznacza ze, spétka ma
mozliwoéci zachowania ptynnosci®.

W analizie rentownosci aktywéw badany jest wskaznik rentownosci aktywéw netto
(wra), nazwany inaczej wskaznikiem zwrotu z majatku. Wyznacza si¢ go wedtug nastgpu-
jacj formuty (Tarczynski W., 1997)%*:

zysk netto
aktywa (1.10)

wra =

Wskaznik powyzszy pokazuje catkowity zysk spotki w relacji do wielko$ci inwesty-
cji w aktywa. Informuje on o wykorzystaniu majatku przez spétke. Podobnie jak wiele in-
nych wskaznikéw w analizie fundamentalnej, nalezy go ocenia¢ zar6wno w kontekscie in-
nych podmiotow w branzy, jak i w stosunku do wynikéw wczesniejszych. Jezeli jest zbyt
niski, to znaczy, ze wykorzystanie majatku spétki jest zte. Tak samo jak inne wskazniki
rentownosci, im jest wyzszy, tym lepiej, $wiadczy to o rozwoju firmy i efektywnym zarza-
dzaniu swoimi aktywami. Najwazniejszy dla inwestora jest wskaznik rentownosci kapitatu
wlasnego. Jest on relacja zysku netto do kapitaldéw wiasnych. Informuje on czy spétka w
swojej dziatalnosci nastawiona jest na zysk w krotkim okresie, czy poprzez inwestycje,
osiaganie zysku rozktada w czasie. Jesli plan dziatania zaktada szybkie generowanie zysku
jest to polityka niekorzystna dla spétki, poniewaz oznacza ona zaniedbanie inwestycji
i watpliwy rozwoj spotki. Analizujac wskaznik rentownosci kapitatu wilasnego, nalezy
przede wszystkim oceni¢ jego zmiany w dlugim okresie. Wzrost wartosci wskaznika, ozna-
cza, ze spotka prowadzi wiasciwa polityke inwestycyjna (Socha J., 1998)%.

# Problematyka wskaznikéw rentownosci szczegétowo oméwili: Tarczynski W.: op.cit., s. 230-
239, Socha J.: op.cit., s. 270-272, Barytko B., Mikos J.: op.cit., s. 66-67

8 Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 231

% Por.: Socha J.: op.cit., s. 271-272
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Dziatalnos¢ strategiczna spotki powinna polega¢ na maksymalizacji powyzszego
wskaznika ponad przecigtng stopg procentowa. Wskaznik nizszy niz stopa procentowa
oznacza, ze bardziej optaca si¢ inwestowac kapital w banku, niz inwestowa¢ w spotke.
W celu lepszego okre$lenia pozycji spotki wskaznik rentownosci kapitatu porownuje si¢ z
kosztem kapitatu. Jezeli wskaznik jest nizszy niz koszt kapitatu, to spétke wigcej kosztuje
utrzymanie kapitatu, niz wynosi jego rentownosc i jest to sytuacja niekorzystna. Aby pod-
nies¢ rentownos$¢ kapitatu spétka moze obnizy¢ wielkos¢ kapitatu wlasnego przez umorze-
nie lub zwigkszy¢ osiagane zyski. Sposobem na zwigkszenie zysku dane spotki jest zasto-
sowanie dzwigni finansowej.

Efekt dzwigni finansowej w firmie mozna oceni¢ za pomoca wzoru na przyrost
rentownosci kapitatu. Poniewaz na poziom wskaznika rentownos$ci kapitatu maja wptyw
rézne elementy, a jego warto$¢ moze zaleze¢ zard6wno od réznicy migdzy wskaznikiem
rentownos$ci kapitatu catkowitego a stopa ptaconych odsetek, jak i od struktury kapitatu
(udziatu kapitatu whasnego w kapitale ogdtem), analizie poddaje si¢ rowniez relacj¢ zwana
modelem analizy wskaznikowej Du Ponta. Relacje¢ t¢ zaprezentowano na rysunku 1.35.

Rys. 1.35 Schemat analizy wskaznikowej wedtug Du Ponta

Zysk netto
Kapitat wiasny

|
| |

Zysk netto . Kapitat wiasny
Sprzedaz netto ' Aktywa ogdiem
|
Zysk netto Sprzedaz netto
——————————————————— X —
Sprzedaz netto Aktywa ogoiem

Zrédlo: na podstawie (Tarczynski W., 1997).

Z formuty Du Ponta wynika, ze najwazniejszymi czynnikami, ktore ksztaltuja ren-
townosé¢ kapitatu wlasnego sa: rentownosé sprzedazy netto, rentownos¢é aktywéw ogotem i
stopier wspomagania finansowego czyli struktura kapitatu. Znajomos¢ powyzszego sche-
matu jest niezbedna w okre$laniu przyczyn zmian w rentownosci kapitatu wlasnego oraz
w badaniu natezenia i sity dziatania okreslonych przyczyn.

1.2.2.3.2 Wskazniki oceniajqce ptynnosc¢ i zadtuzenie przedsiebiorstwa

Piynno$¢ finansowa obok zysku jest rowniez wazna cecha charakteryzujaca jednost-
ke gospodarcza i oznacza zdolno$¢ firmy do wywiazywania sig¢ z krétkoterminowych i dtu-
goterminowych zobowiazan. Utrata ptynno$ci wywotuje realng grozbe zachwiania ciagto$ci
funkcjonowania przedsigbiorstwa. Ptynnos¢ finansowa spétki oceniana jest na podstawie
nastepujacych miar: wskaznika biezqcej ptynnosci, szybkiej ptynnosci i wskaznika podwy:-
szonej pltynnosci.
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Wskaznik biezqcej ptynnosci (wb) oblicza si¢ za pomoca ponizszego wzoru (Socha
1, 1998)%:

aktywa biezace
zobowiazania biezace (1.11)

wb =

Wskaznik ten okresla zdolno$¢ firmy do pokrywania zobowiazan w terminie. Infor-
muje on, w jakim stopniu biezace aktywa pokrywaja zobowiazania tzn. ile zlotoéwek akty-
wow przypada na ztotdéwke zobowiazan biezacych. Wartos¢ tego wskaznika powinna by¢
wieksza od 1 lub wedtug niektorych specjalistéw oscylowac w okolicach 2.

Nizszy poziom wskaznika moze §wiadczy¢ o trudnosciach czasowego regulowania
wymaganych zobowiazan. Natomiast zbyt wysoki poziom tego wskaznika, wskazuje na
nadmierne zamrozenie srodkéw obrotowych (Lechowicz A., Maczka W., 1994)".

Inna miara ptynnosci jest wskaznik ptynnosci szybki (ws) (Socha J., 1998)**:

aktywa biezace — zapasy
zobowiazania biezace (1.12)

WS =

Powyzszy wskaznik pokazuje stopien pokrycia zobowigzan krétkoterminowych ak-
tywami o duzym stopniu ptynnos$ci — gotdwka, zbywalnymi papierami wartosciowymi, na-
lezno$ciami. Od wysokosci aktywow biezacych w liczniku odejmuje si¢ zapasy, poniewaz
sa one mniej ptynne. Wskaznik ten jest znacznie doktadniejszy, niz poprzedni. W praktyce
za zadowalajacy przyjmuje si¢ poziom wskaznika w przedziale 1,0 — 1,3. Oczywiscie im
wyzszy poziom tego sktadnika tym lepiej. Jezeli wskaznik przybiera warto$¢ ponizej 1, to
oznacza, ze podmiot moze mie¢ trudnosci w szybkim zaspokojeniu roszczen wierzycieli.

Wsécgaz’nik podwyzszonej plynnoSci (wpp) okresla ponizsza zalezno$¢ (Tarczynski
W, 1997)".

aktywa biezace — zapasy — naleznosci
zobowiazania biezace (1.13)

wpp=

Okresla on zdolnos¢ spotki do splacenia biezacych zobowiazan z uwzglgdnieniem
najbardziej ptynnych aktywéw, ktérych zdolno$é do regulacji zobowiazan jest natychmia-
stowa lub prawie natychmiastowa. Dla tego wskaznika nie okresla si¢ warto$ci granicz-
nych, poniewaz z jednej strony zupetny brak srodkéw pieni¢znych w danym momencie nie
musi oznacza¢ sytuacji alarmowej, ale z drugiej strony ich nadmiar nie jest racjonalny i nie
$wiadczy dobrze o firmie.

Jednym z podstawowych sposobéw wspomagania finansowego firmy jest jej zadiu-
zenie. Zadtuzenie firmy w gospodarce rynkowej nie jest zjawiskiem negatywnym, lecz spo-
sobem na uzupetnienie kapitatu zaangazowanego w jej dziatalnosci.

86 Socha J.: op.cit., s. 275, pisze o tym rowniez Tarczynski W.: op.cit., s. 207

8 Por.: Lechowicz A., Maczka W.: op.cit., s. 106
% Socha J.: op.cit., s. 275
# Pisze o tym m.in. Tarczynski W.: op.cit., s. 208-209
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Wyréznia si¢ dwie grupy wskaznikéw wykorzystywanych do oceny zadluzenia fir-
my. Pierwsza, to wskazniki opisujace poziom zadluzenia przedsigbiorstwa, natomiast druga
to wskazniki pokazujace zdolnos¢ przedsigbiorstwa do obstugi dtugu.

Ogblny wzor na zadtuzenie ma posta¢ (Socha J., 1998)™:

zobowigzania
aktywa (1.14)

WZ=

Wskaznik pozwala ustali¢ stopien zabezpieczenia splaty catego zadluzenia majat-
kiem przedsigbiorstwa. Informuje on o udziale kapitatu obcego w finansowaniu majatku
przedsigbiorstwa. Na jego podstawie mozna wyciagna¢ rézne wnioski. Niski wskaznik za-
dtuzenia jest pozadany dla kredytodawcow i inwestorow gietdowych, gdyz oznacza mniej-
szeryzyko i lepsze zabezpieczenie powierzonych pienigdzy. Jednak wiasciciele firmy czg-
sto daza do wysokiego wskaznika zadtuzenia, gdyz zwigkszenie dochodu kosztem kapitatu
obcego zwigksza ich zyski®'.

Z punktu widzenia P.J. Kleina (Klein P.J., 1999)% optymalny poziom zadtuzenia
zalezy od wielu roznych czynnikéw: perspektywy branzy, aktualnej sytuacji firmy, ograni-
czen w zakresie strumieni pienieznych. Wedtug standardéw zachodnich firma jest stabilna,
jezeli wskaznik zadluzenia miesci si¢ w przedziale 0,57 — 0,67 (Tarczynski W., 1997)93.

Nastepnym wskaznikiem jest wskaznik pokrycia obstugi diugu. Informuje on, ile
razy zysk danej spotki pokrywa roczne sptaty kredytu dlugoterminowego i odsetki od niego.

Wskaznik pokrycia obstugi dtugu (wpd) mozna przedstawi¢ za pomoca ponizszej
zaleznosci (Tarczynski W., 1997)™:

zysk brutto + odsetki
raty kapitatowe + odsetki (1.15)

wpd =

Na podstawie wyzej wymienionego wskaznika mozna okresli¢ stopien obstugi kre-
dytu przez wygospodarowany w przedsigbiorstwie zysk. Wada omawianego wskaznika
jest to, ze nie uwzglednia on sptaty samego dlugu, ktéra jest wazniejsza dla wiarygodnosci
finansowej firmy, niz spltata samych odsetek. Innym mankamentem tego wskaznika jest
fakt, ze wiaze koszty odsetek z zyskiem, a jak pokazuje praktyka, zaptata odsetek nastgpuje
nie z zysku ewidencyjnego lecz z wpltywu gotowki.

Jak pokazuje M. Czekata (Czekata M., 1998)%, wskaznik obstugi diugu jest wskaz-
nikiem o charakterze ostrzegawczym. W normalnie funkcjonujqcym przedsiebiorstwie jego
warto$¢ musi by¢ wigksza od 1, w przeciwnym razie przedsigbiorstwo nie jest w stanie ob-
stugiwac nawet odsetek od dfugu.

0 Socha J.: op.cit., s. 275

' Problematyke ta w sposéb szczeg6lowy omawiaja m.in.: Tarczynski W.; op.cit., s. 212-213,
Socha J.: op.cit., s. 275-276, Barylko B., Mikos J.: op.cit., s. 68-69

%2 podano za Klein P.J.: op.cit., s. 116

3 Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 213

94 W pracy oméwiono jeden ze wskaznikéw analizujacych zdolnosé¢ przedsigbiorstwa d o obstugi
dtugu. Pozostate wskazniki dotyczace obstugi diugu szczegétowo omawia m.in.: Tarczynski W.:
op.cit., s. 215-218, Czekata M.: op.cit., s. 118-119

%5 Podano za Czekata M.: op.cit.,s. 119
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Reasumujac powyzsze rozwazania mozna stwierdzi¢, ze rosnaca warto$¢ wskaznika
jest sytuacja korzystng dla spotki, natomiast malejaca w czasie warto$¢ wskaznika oznacza
nieefektywne zarzadzanie firma i niewielka zyskowno$¢ zainwestowanych srodkow.

1.2.2.3.3 Wskazniki opisujgce aktywne dziatanie przedsiebiorstwa

O finansowym powodzeniu firmy decyduje rozmiar, struktura i wykorzystanie ak-
tywow. W ramach analizy zarzadzania aktywami nalezy ustali¢, czy wielko$¢ poszczegdl-
nych rodzajéw aktywdédw odpowiada uzasadnionym potrzebom firmy. Jezeli poziom akty-
wow przekracza uzasadnione potrzeby, ta sytuacja oznacza niepotrzebne zamrozenie kapi-
talu i zmniejszenie ewentualnych zyskéw z dziatalnosci. Natomiast, jezeli poziom aktywow
jest zbyt niski w stosunku do potrzeb, wowczas nie pozwala na osiagnig¢cie odpowiedniego
poziomu sprzedazy, a tym samym pogorszenie wynikow firmy.

Do oceny sprawnosci dziatania przedsigbiorstwa stuza nastgpujace grupy wskazni-
kow (Tarczynski W., 1997)%:

o wskazniki zwigzane z kosztami wytwarzenia,
e wskazniki dotyczace rotacji,
e wskazniki dotyczace gospodarowania zasobami.

Jednym ze wskaznikow, ktorych podstawa sa koszty wytwarzania jest wskaznik ope-
racyjnosci (wo). Wskaznik ten jest bardzo ogdélna miara aktywnosci przedsigbiorstwa, in-
formuje o wykorzystaniu zasobéw firmy i odpowiada na pytanie: jak efektywnie dziata
firma na r927ecz obnizenia kosztow. Przedstawia si¢ go nastgpujacym wzorem (Tarczynski
W., 1997)""

koszt wlasny sprzedazy
sprzedaz netto (1.16)

wo

Wyznaczony w ten sposob wskaznik poréwnuje si¢ z innymi firmami w branzy. Po-
ziom wskaznika powinien zawiera¢ si¢ w przedziale 0,5 — 0,9. Warto$¢ mniejsza niz 0,5
jest dla inwestora gietfdowego bardzo korzystna. Swiadczy o wysokiej zyskownosci firmy.
Jezeli warto$¢ wskaznika jest wigksza od 0,9 jest to sygnatl negatywny i informuje o tym, ze
przedsigbiorstwo ma powazne ktopoty z uzyskaniem zwrotu poniesionych naktadéw.

Druga grupa wskaznikow, to wskazniki rotacji. Wskazniki rotacji sa zalezne od
branzy w jakiej firma dziala, poniewaz kazda branzg¢ charakteryzuje inna specyfika dzialal-
nosci. W tej grupie najwazniejsze wskazniki, to wskaznik rotacji aktywami i wskaznik rota-
¢ji majqtku. Ponizszy wzor przedstawia obliczanie wskaznika rotacji aktywow (wra) (Le-
chowicz A., Maczka W., 1994)%%.

sprzedaz netto
aktywa ogdlem (1.17)

wra =

Ten wskaznik charakteryzuje si¢ nizszymi warto$ciami dla branz o wysokiej kapi-
tatochtonnasci, a wyzszymi warto$ciami dla branz o niskiej kapitatochtonno$ci. Poziom

% Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 218
7 Por.: Tarczynski W.: op.cit.,s. 219
% Por.: Lechowicz A.. Maczka W.: op.cit., s. 108

vjektu pn
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tego wskaznika informuje o liczbie obrotow ogétem lub wzroscie o | zi, wartosci sprzeda-
zy, ktora zostata uzyskana dzieki zaangazowanych w aktywach trwatych i obrotowych
srodkach kapitatowych.

Innym rodzajem jest wskaznik rotacji majqtku (wrm) (Socha J., 1998).%

sprzedaz
przecigtne aktywa ogdtem (1.18)

wrin =

Wskaznik powyzszy informuje z jaka czestotliwos$cia przedsigbiorstwo wykorzy-
stuje posiadany majatek. Im wyzsza warto$¢ wskaznika, tym firma z wigksza czgstotliwo-
$cig dokonuje obrotu swoim majatkiem. Sytuacja, gdy przedsigbiorstwo utrzymuje wysoki
wskaznik przez diugi okres czasu, nie jest zbyt korzystna, gdyz oznacza zamrozenie kapi-
tatu obrotowego. Niskipoziom tego sktadnika powinien skfoni¢ do szczegétowego badania
struktury majatku obrotowego. Mozna tu wykorzysta¢ wskazniki rotacji zapasow, nalezno-
sci i srodkow ptynnych'®.

Kolejng grupe wskaznikéw stuzacych do pomiaru sprawnosci dziatania przedsig-
biorstwa stanowia wskazniki gospodarowania zasobami. Sg to wskazniki gospodarowania
potencjatem ludzkim i srodkami trwatymi. W literaturze przedmiotu wyrdznia si¢ nastgpu-
jace miary gospodarowania zasobami (Tarczynski W.,1997)'"":

e miary dotyczace wydajnosci pracy na jednego zatrudnionego,

e miary dotyczace produktywnosci srodkéw trwatych,

e miary dotyczace sfinansowania przyrostu srodkow trwatych z amortyzacji,

e miary dotyczace sfinansowania przyrostu srodkéw trwatych strumieniem gotowki,
¢ miary dotyczace sfinansowania przyrostu aktywdéw strumieniem gotowki.

1.2.2.3.4 Wybrane wskazniki rynkowe

Najbardziej powszechng grupa wskaznikow charakteryzujacych akcje sa wskazniki
rynkowe. Jednym z elementow tych wskaznikow jest aktualna cena rynkowa akcji. Wskaz-
niki rynkowe w pewnym stopniu sg pofaczeniem analizy technicznej i fundamentalne;j.
Technicznej, poniewaz przez wiaczenie aktualnej ceny jednej akcji wskazniki wraz z nia
zmieniaja swa warto$¢; fundamentalnej, gdyz wykorzystuje si¢ w nich takie wielkos$ci, jak
Zysk, wartosé ksiegowa, czy dywidenda.

Zaliczy¢ mozna do nich nastepujace wskazniki (Czekata M., 1998)'**:

e p/e, oznaczajace ceng do zysku,

e p/bv, oznaczajace ceng do wartosci ksiggowej,
e p/cf, oznaczajace ceng¢ do nadwyzki finansowe;j,
e wskazniki dotyczace stopy dywidendy.

% Por. Socha J.: op.cit., s. 277

"0 W pracy jedynie zasygnalizowano problematyke zwiazang ze wskaznikami rotacji. Dokladne
ich omdwienie zawieraja nastgpujace prace: Tarczynski W.: op.cit., s. 221-223, Lechowicz A.. Macz-
ka W.: op.cit., s. 108-109, Socha J.: op.cit., s. 277

191 Szerzej na ten temat traktuje m.in. praca Tarczynski W .: op.cit.. s. 224-230

192 pisze o tym Czekata M.: op.cit., s. 142
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Wskaznik p/e, inaczej cena/zysk jest miara okreslajaca wielkos¢ zysku przypadajaca
na jedna akcje danej spotki. Wskaznik ten wyznacza si¢ za pomoca ponizszego wzoru
(Czekala M., 1998)'%:

rynkowa cena jednej akcji
zysk na jedng akcje (1.19)

ple =

Obliczajac wskaznik cena/zysk uzywa si¢ ceny rynkowej lub w przypadku sprzedazy
w ofercie pierwotnej — ceny subskrypcyjnej. Zysk jest w rzeczywistosci zyskiem rocznym
netto lub zyskiem netto annualizowanym przypadajacym na jedna akcj¢. Wskaznik cena do
zysku okresla wigc stosunek rynkowej ceny akcji do rocznego zysku netto spotki przypa-
dajacego na jedna akcje.

Wskaznik ten mozna rozumieé, jako liczbe lat obrachunkowych, w przeciagu kto-
rych zysk przypadajacy na jedna akcje pokryje cene jej zakupu. Jesli na przyktad wskaznik
wynosi 10 — oznacza to, ze zysk przypadajacy na jedng akcj¢ w dniu jej nabycia po dziesig-
ciu latach pokryje inwestycj¢. Wynika z tego, ze im nizsza wartos¢ wskaznika — tym lepie;j.
Niski wskaznik stanowi zachete do nabywania akcji spotki, jednak moze to wynikaé
z przyczyn koniunkturalnych lub faktu obnizania si¢ zysku netto spétki. W takich przypad-
kach nabywanie akcji danej spotki jest wysoce ryzykowne.

Kolejnym wskaznikiem rynkowym jest wskaznik cena/wartos¢ ksiggowa. Wskaznik
ten wyznaczy¢ mozna za pomoca nastgpujacego wzoru (Tarczynski W., 1997)'*:

rynkowa cena jednej akcji
warto$¢ ksiggowa jednej akeji

p/bv =

Wskaznik powyzszy stanowi rynkowe oszacowanie majatku spotki. Jezeli jego
wartos¢ jest wysoka, wowczas nalezy liczy¢ si¢ z korekta rynku i w konsekwencji — spad-
kiem cen akcji. Z kolei niska wartos¢ wskaznika oznacza, ze rynek nie ocenia wysoko
mozliwosci takiego wykorzystania majatku, ktére przyniostoby odpowiednio wysokie zy-
ski. Jego niska warto$¢ moze $wiadczyé réwniez o klopotach spétki, np. zlej strukturze
ma jatku.

Innym waznym wskaznikiem jest wskaznik cena do nadwyzki finansowej p/cf, gdzie
cf okresla nadwyzke finansowa danej spotki.

Inwestorzy kierujacy si¢ w swoich decyzjach inwestycyjnych wartos$cia tego wskaz-
nika preferuja strumienie finansowe zamiast zysku netto. W krétkim okresie moze to miec
uzasadnienie. W okresie dtuzszym nalezy pamigtaé, ze srodki trwate ulegaja zuzyciu i w
przysztosci moze zajs¢ konieczno$¢ ich wymiany. Nie jest wigc wykluczone, ze spétka po-
siadajaca $rodki trwate o znacznej wartosci w przyszitosci bedzie musiala ponies¢ znaczne
wydatki na ich wymiane (Czekata M., 1998)'®.

Kolejnym wskaznikiem rynkowym jest wskaznik stopy dywidendy (Dividend Yield).
Oblicza si¢ go dzielac warto$¢ dywidendy wyptaconej lub zadeklarowanej za ostatni rok
przez aktualna wartos¢ rynkowa akcji. Zdaniem wielu inwestoréw analitykdw, wskaznik
stopy dywidendy jest najbardziej obiektywnym wskaznikiem rynkowym, poniewaz nigdy

193 por.: Czekata M.: op.cit., s. 142
14 pisze o tym m.in. Tarczynski W.: op.cit., s. 257, Czekata M.: op.cit., s. 143
195 por.: Czekata M.: op.cit., s. 157

Rozbudowa

oku,
dofinansowanego z programu ,.Spolec ie umowy SONB/SP/512497/2021




LJInwestowanie na rynku kapitatowym” 63

nie wprowadza w blad. Ogélnie wiadomo, iz spotka wyptacajaca duze dywidendy jest na
0g6t w dobrej kondycji ﬁnansowej'OG.

Reasumujac, nalezy stwierdzi¢, iz przy podejmowaniu decyzji inwestycyjnych wy-
biera¢ nalezy takie spélki, ktore finansuja swoj rozwdj ze zrodet wewnetrznych, maja usta-
bilizowane zyski i odpowiednia kadr¢ zarzadzajaca. Powinny tez charakteryzowa¢ sig ta-
kim bilansem, z ktérego wynika, ze spdtka jest w niewielkim stopniu zadiuzona, a takze
posiada mozliwosci prowadzenia elastycznej polityki cenowej i dysponuje mozliwosciami
wdrazania nowych produktéw. W celu zmniejszenia ryzyka nalezy tez wybieraé¢ spétki,
ktore wykazywaty wzrost w ostatnich pigciu latach.

1.2.3 Analiza portfelowa

Teoria portfela, ktorej tworca jest Harry Markowitz (nazywana réwniez teoria Mar-
kowitza), bgdaca osiagnieciem nowoczesnych finanséw dotyczy inwestycji w akcje wigcej
niz jednej spotki w taki sposdb, aby osiagna¢ korzys¢ jednoczesnego zwigkszenia dochodu
1 zmniejszenia ryzyka (Jajuga K., Kuziak K., Markowski P., 1998)'”". Analiza portfelowa
polega wigc na wyznaczeniu optymalnych inwestycji w celu osiagnigcia maksymalnych
korzysci z poniesionych naktadéw. Odpowiedni dobér portfela akcji umozliwia osiaganie
zyskéw przez niwelowanie spadkéw cen jednych akcji przez wzrost warto$ci innych akcji
wchodzacych w sklad portfela.

Teoria Markowitza dzigki mozliwosci budowy portfela inwestycyjnego jest podsu-
mowaniem analizy fundamentalnej i technicznej, przy ktérej wykorzystuje si¢ wyniki oby-
dwu tych analiz.

1.2.3.1 Pojecie stopy zwrotu z inwestycji

Podstawowym wskaznikiem uzywanym w teorii portfela jest stopa zwrotu. Okre$la
ona wielko$¢ zysku w stosunku do zainwestowanego kapitatu. Istnieje wiele miar stopy
zwrotu. W praktyce najczesciej stosuje si¢ stopg zwrotu z inwestycji (return of inwestment
— roi). Wyznacza sie ja wedtug nastepujacej formuty (Tarczynski W., 1997)'%:

zysk przed splata odsetek, ale po opodatkowaniu
kapital zaangazowany w przedsigwzigcie (1.20)

roi =

Na podstawie powyzszej formuty mozna zastosowac nastgpujacy wzor, pozwalajacy
wyznaczy¢ stope zwrotu z papierow wartosciowych (Tarczynski W, 1997)'%:

_ Cl _Cl—l +Dl

R L
C

(1.21)

=1

106 Opisat to w sposob wyczerpujacy Czekata M.: op.cit., 160-161, Tarczynski W.: op.cit., 258-259,

Socha J.: op.cit., s. 283-284
97 por.: Jajuga K, Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 243
"% por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 11
"9 por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 13
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gdzie:

R, — oznacza stopg zwrotu w okresie t,

C, — oznacza ceng papieru wartosciowego w okresie t,
C,| —oznacza cen¢ papieru wartosciowego w okresie t-1.
D, _oznacza dywidend¢ wyplacona w t okresie.

Stopa zwrotu jest zatem funkcja czasu zalezng zaréwno od zmian wartosci papieréw
warto$ciowych, jak rowniez od rozpatrywanego okresu czasowego. W rzeczywistosci stopa
zwrotu jest funkcja losowa, poniewaz zalezy od wielkosci, ktére sa nieprzewidywalne.
Czgsto przy zmiennych losowych ma zastosowanie teoria prawdopodobienstwa. Tak dzieje
si¢ réwniez w przypadku stop zwrotu. Maja one okreslony rozktad prawdopodobienstwa,
ktéry stanowi zbior par liczb (Tarczynski W., 1997):

(Ri,pp),i=1,..n
gdzie:
R; — oznacza i-ta mozliwa stopg zwrotu,
pi — oznacza prawdopodobienstwo wystapienia okreslonej stopy zwrotu R;,
n — oznacza ilo§¢ badanych przypadkow

Nie jest mozliwe okre$lenie przysztych stop zwrotu, poniewaz zaleza one od wielu
czynnikow. Jezeli nawet akcje danej spotki mialy najwyzsze stopy zwrotu w okresie prze-
sztym, to w momencie podejmowania decyzji nie ma mozliwosci okreslenia ich zachowan
w przysztosci. Ze wzgledu na oczekiwania inwestorow, dla ktérych wazne sa informacje,
przy pomocy ktorych mozna prognozowac zachowanie w przyszto$ci podj¢to probe pro-
gnozowania zmiany stopy zwrotu i prawdopodobienstwa jej wystapienia. Aby mozna byto
prognozowac¢ zachowanie si¢ rynku wprowadzono pojgcie oczekiwanej stopy zwrotu, na
ktéra skiadaja sie zmienne losowe wystgpujace z okreslonym prawdopodobienstwem. Po
wyznaczeniu zbioru mozliwych stép zwrotu danego papieru warto$ciowego okresla sig
rozktad oczekiwanej stopy zwrotu na podstawie wzoru (Wierzbicki M., 1995)""°:

n
E(R) =) pixRi (1.22)
i=1
gdzie:
E(R)— oznacza oczekiwang stopg zwrotu z inwestycji,
pi — oznacza prawdopodobienstwo wystapienia i-tej sytuacji.
R; — oznacza stopg zwrotu wystepujaca w i-tej sytuacji,
n — oznacza liczbg r6znych mozliwych scenariuszy rozwoju.

Z powyzszego wyrazenia wynika, ze oczekiwana stopa zwrotu stanowi $rednig wa-
zong mozliwych stép zwrotu. Wagi stanowiag prawdopodobienistwa ich wystapienia. Praw-
dopodobienstwo p; mozna wyznacza¢ zardwno subiektywnie, jak tez na podstawie rachun-
ku prawdopodobienstwa. H. Markowitz opart swoja teori¢ na danych statystycznych i zato-
zyl, ze przyszte wartosci stop zwrotu beda mialy analogiczny rozklad, jak rozktad stép
zwrotu w przesztosci.

Oczekiwana stopa zwrotu posiada dwie wlasciwosci:

19 Por.: Wierzbicki W.: op.cit.,s. 11
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e nie przekracza najwyzszej mozliwej do wystapienia stopy zwrotu,
® nie jest nizsza niz najnizsza mozliwa do wystapienia stopa zwrotu.

Czgsto zaklada sig, ze oczekiwana stopa zwrotu ma rozktad normalny. Takie zatoze-
nie nie zawsze znajduje potwierdzenie w praktyce. Zatozenie rozktadu normalnego dla
oczekiwanej stopy zwrotu z inwestycji niesie okre$lone korzysci w dalszych analizach.
Najwigcej informacji przy powyzszej postaci rozktadu oczekiwanej stopy zwrotu inwestor
otrzymuje na podstawie dwoch parametrow, do ktérych zaliczamy oczekiwang $rednig
arytmetyczng E(R) i oczekiwane odchylenie standardowe S. Pierwsza zaleta takiego poste-
powania wynika z ksztattu rozktadu normalnego, ktory jest rozktadem jednomodalnym (po-
siada tylko jeden szczyt), co upraszcza analizy i obliczenia.

Prawdopodobienstwo dla rozktadu normalnego osiaga zawsze takie same poziomy,
bez wzgledu na biezace wartosci oczekiwanej stopy zwrotu i odchylenia standardowego. Ta
wlasnos$¢ rozktadu normalnego pozwala na wyznaczenie atrakcyjnego dla inwestora po-
ziomu stopy zwrotu. Do tego celu wykorzystuje si¢ nastgpujaca zaleznos¢ (Tarczynski W.,
1997)""":

7= abs[R -E(R)] (1.23)
S
gdzie:
7 — oznacza zmienng standaryzowang dla danej stopy zwrotu,
R —oznacza stopg zwrotu z inwestycji,
E(R) —oznacza oczekiwang stopg zwrotu z inwestycji,
S - odchylenie standardowe stopy zwrotu.

Kolejna zaleta uzywania rozktadu normalnego wynika z zatozenia, ze suma dwdch
zmiennych o rozktadzie normalnym ma réwniez rozktad normalny. Powyzsze zalozenie
dotyczy réwniez wariancji sumy dwoch niezaleznych zmiennych o rozktadzie normalnym.
Zaleta ta wykorzystana zostata w teorii Markowitza, a potem kontynuowana przez Sharpe’a
i Lintnera.

Gtéwnym problemem, z ktérym inwestorzy spotykaja si¢ w praktyce jest oszacowa-
nie oczekiwanej stopy zwrotu z akcji w przysztosci. Oczekiwang stopg zwrotu oblicza si¢
wychodzac z zalozenia, ze jezeli rozkiad jest okreslony na podstawie danych statystycz-
nych (préby), to warto$cia oczekiwang jest srednia arytmetyczna ze wszystkich badanych
stop zwrotu. Oznacza to, ze przyszte zmiany stopy zwrotu beda zblizone do poziomu stop
zwrotu z przesziosci.

Rozumowanie takie sprowadza si¢ do uzywania nastgpujacych wzoréow na stopg
zwrotu (Wierzbicki M., 1995)I 12,

e przy zastosowaniu $redniej arytmetyczne;j:

R=% (1.24)

" Tarczynski W.: op.cit., s. 16
2 Por.: Wierzbicki M.: op.cit., s. 13-14, pisze o tym rowniez Tarczynski W.: op.cit., s. 19
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e przy zastosowaniu $redniej geometrycznej:

R =3[[[(1+Ry)-1

k=1

(1.25)

gdzie:
Ry — oznacza kolejne stopy zwrotu osiggalne w kazdym okresie przez badany walor,
n — oznacza liczbg¢ analizowanych okresow.

Wykorzystanie Sredniej arytmetycznej jest bardziej charakterystyczne dla inwestycji
krétkoterminowych, a Srednia geometryczna lepiej sprawdza si¢ w inwestycjach dtugookre-
sowych.

Przedstawione powyzej réwnania umozliwiajg jedynie szacowanie stop zwrotu. Nie
zawsze sg to prognozy prawidtowe. O tym, jak moze w przysztosci ksztaltowac si¢ stopa
zwrotu spotki w wigkszym stopniu decyduja aktualne dane niz te z dalekiej przesztosci.
Celowym zatem byloby wprowadzenie systemu wag dla ciagu czasowego stop zwrotu. In-
nym problemem jest wybor odpowiednich okresow do obliczen i wypracowame sposobu
traktowania danych z okreséw nietypowych (silne hossy i bessy).

1.2.3.2. Ryzyko inwestycji w papiery wartosciowe

Drugim nierozerwalnie zwigzanym czynnikiem z procesem inwestycyjnym jest ry-
Zyko. Przy inwestycji w dany walor najczesciej si¢ zaktada okreslony potencjalny zysk, ale
nie bez znaczenia jest rOwniez poziom ponoszonego ryzyka.

Najczesciej bywa tak, ze akcje o przewidywanej najwyzszej stopie zwrotu obarczo-
ne sa najwigkszym ryzykiem.

Ryzyko moze mieé¢ dwa aspekty: dodatni, gdy faktyczna stopa zwrotu bedzie wyz-
sza od oczekiwanej stopy zwrotu i ujemny, gdy faktyczna stopa zwrotu bedzie nizsza od
oczekiwanej stopy zwrotu. Im bardziej wrazliwa jest stopa zwrotu danego waloru na zmia-
ny czynnikéw zewngtrznych, tym wigksze ryzyko inwestycji w dany walor. Ryzyko jest
odzwierciedleniem zmiennosci stopy zwrotu. Im wigksze zmiany tym wigksze ryzyko.

Klasycznymi wskaznikami stosowanymi do opisu ryzyka sa: wariancja i odchylenie
standardowe stopy zwrotu. Sa to zatem miary rozktadu stopy zwrotu.

Wariancja stopy zwrotu okreslona jest za pomoca nastgpujacego wzoru (Jajuga K.,
Kuziak K., Markowski P., 1998)“3:

V=Y pix(rr) (1.26)

gdzie:

V — wariancja stopy zwrotu,

p: — prawdopodobienstwo zrealizowania i-tej mozliwej stopy zwrotu,
— i-ta mozliwa do zrealizowania stopa zwrotu,

r — oczekiwana stopa zwrotu z inwestycji,

n — liczba mozliwych stép zwrotu.

113 Por.: Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 228
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Jak wynika ze wzoru wariancja stanowi $rednig wazona kwadratow odchylen moz-
liwych stép zwrotu od oczekiwanej stopy zwrotu, z wagami w postaci prawdopodobienstw
wystapienia mozliwych stop zwrotu.

Wariancja, jak wida¢ przyjmuje wartosci nieujemne. Gdy wszystkie mozliwe stopy
zwrotu w rozktadzie sa rowne, wowczas wariancja osiaga warto$¢ ,,zero”,co oznacza brak
ryzyka.

Maksymalna wartos¢ wariancji jest mniejsza lub réwna kwadratowi najwigkszego

odchylenia pojedynczej stopy zwrotu od jej warto$ci oczekiwane;.
Biorac pod uwage fakt, ze rzad wielkosci wariancji jest inny niz rzad wielkosci oczekiwa-
nej stopy zwrotu, co moze powodowac klopoty w interpretacji, zamiast wariancji stopy
zwrotu czgsciej stosuje si¢ odchylenie standardowe stopy zwrotu, okre$lane wg wzoru (Ja-
juga K., Kuziak K., Markowski P., 1998)'"*:

1.27

Jak wynika z powyzszych zalezno$ci odchylenie standardowe stopy zwrotu jest
pierwiastkiem kwadratowym z wariancji papieru wartosciowego.

Odchylenie standardowe stopy zwrotu wskazuje na wahania na plus i minus wzgledem
przecigtnych mozliwych stép zwrotu od oczekiwanej stopy zwrotu. Im odchylenie standar-
dowe jest wyzsze tym, ryzyko inwestycji jest wyzsze.

Jezeli rozktad stopy zwrotu jest normalny lub zblizony do normalnego, to odchyle-
nie standardowe od stopy zwrotu jest réwne dtugosci promienia takiego przedziatu o $rod-
ku R (oczekiwana stopa zwrotu), ze prawdopodobienstwo, iz stopa zwrotu nalezy do prze-
dziatu od R-S do R+S, jest rowne 0,6827.

Z punktu widzenia K. Jajugi, K. Kuziak i P. Markowskiego (Jajuga K., Kuziak K.,
Markowski P., 1998)'", odchylenie standardowe (i wariancja) stopy zwrotu wychodzi
z neutralnego rozumienia ryzyka, gdyz przy jego obliczeniu uwzglednia si¢ zaréwno ujem-
ne, jak i dodatnie odchylenia mozliwych stép zwrotu od oczekiwanej stopy zwrotu (po pod-
niesieniu do kwadratu niczym sie nie rézniq). Czasem zachodzi jednak koniecznosé trakto-
wania ryzyka jako zjawiska negatywnego, a w zwiqzku z tym brania pod uwage jedynie
ujemnych odchylen. Wtedy stosuje sie inne miary ryzyka, bedqce odpowiednikami wariancji
i odchylenia standardowego. Jedna z nich jest semiwariancja stopy zwrotu, okreslana we-
dtug wzoru:

SV=Y pix[(ri-r)]? (1.28)
=l
gdzie:
symbol ..-” oznacza wzigcie funkcji, ktora przyporzadkowuje danej wartosci ujemnej t¢ sama war-
tos¢, a wartosci nieujemnej — 0.

Relacje zysku i ryzyka wybranych spotek na Gietdzie Papieréw Warto$ciowych
w Warszawie przedstawia rysunek nr 1.36.

"4 por.: Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 228
'3 podano za Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 229
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Rys. 1.36 Wykres zysk—ryzyko dla wybranych akgiji

A
13,54 o PROKOM
x
N
N
4.6 - BIG
3,8 e BRE i
1,4 -jo GROCLIN
T T T ™
6,5 9,4 16,3 18,1
Ryzyko

Zrédto: opracowanie wilasne.

Z przedstawionego wykresu wyraznie wida¢ przewage akcji BRE nad akcjami BIG.
Akcje majg poréwnywalny zysk, ale ryzyko w przypadku akcji BIG-u jest prawie dwukrot-
nie wyzsze. Akcje spotki PROKOM maja wysoki zysk ale rownoczesnie wysokie ryzyko.

1.2.3.3 Korelacja papieréw wartosciowych

Badanie zachowania rynku opiera si¢ na analizie stopy zwrotu i szacowaniu ryzyka.
W przypadku, gdy inwestycja dotyczy wigcej niz jednego waloru wprowadza si¢ dodatko-
wo pojecie korelacji stop zwrotu. Jest to wspotczynnik, ktéry okresla czy i na ile zmiany
stopy zwrotu jednej akcji s3 powiazane ze zmianami stopy zwrotu akcji innej spotki. Obli-

czasig go za pomoca nastepujacego wzoru (Tarczynski W., 1997)''%:

i pi X (0 =1y (1313 )

i=l

P2 = S<S, (1.29)

gdzie:

p12 — oznacza wspdtczynnik korelacji dwoch papieréw wartosciowych oznaczonych numerami 11 2,
pi— oznacza prawdopodobienstwo wystapienia okreslonej stopy zwrotu akcji,

rj;— oznacza mozliwe stopy zwrotu pierwszej akcji (i = 1,2,...,n),

r; — oznacza oczekiwang stopg¢ zwrotu pierwszej akcji,

r,;— oznacza mozliwe stopy zwrotu drugiej akcji (i = 1,2,...,m),

r,—oznacza oczekiwang stopg zwrotu drugiej akcji,

S) — oznacza odchylenie standardowe pierwszej akcji,

S, — oznacza odchylenie standardowe drugiej akcji,

n — oznacza liczb¢ mozliwych stop zwrotu.

118 pisze o tym m.in. Tarczynski W.: op.cit., s. 55, Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit.,
s. 243, Jajuga K., Jajuga T.: op.cit., s. 102-103
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Poniewaz w praktyce rozklad prawdopodobienstwa dla stop zwrotu jest nieokreslo-
ny, do wyznaczenia korelacji akcji wykorzystuje si¢ ponizszy wzér (Tarczynski W.,
1997)"":

ZPiX(I'n =1 )X(ry =1, )
i=]

P = (-8, xS, (1.30)

gdzie:
n — oznacza liczbg wszystkich badanych stép zwrotu.

Wspotczynniki korelacji stop zwrotu akcji zawieraja si¢ w przedziale <-1;1>. War-
to$¢ bezwzgledna tego wspoétczynnika wskazuje site powiazania miedzy stopami zwrotu
akcji spotek. Im warto$¢ bezwzgledna jest wigksza, tym powiazanie akcji spotek jest sil-
niejsze. Warto$¢ 0 oznacza brak zaleznosci pomigdzy stopami zwrotu. Znak wspoétczynnika
wskazuje na kierunek powigzania pomigdzy stopami zwrotu akcji spotek. Jesli jest dodatni,
wowczas mamy do czynienia z korelacja dodatnia, co oznacza, ze wzrostowi (spadkowi)
stopy zwrotu akcji jednej spotki towarzyszy wzrost (spadek) stopy akcji drugiej spotki, na-
tomiast jesli jest ujemny, wéwczas mamy do czynienia z korelacja ujemna, co oznacza, ze
wzrostowi (spadkowi) stopy zwrotu akcji jednej spotki towarzyszy spadek (wzrost) stopy
zwrotu akcji drugiej spoiki.

Stopien ryzyka jest zalezny od ilosci rodzajow akcji w portfelu. Zaleznosc¢ te przed-
stawia rysunek 1.37.

Rys.1.37 Zaleznos$¢ pomiedzy iloscig akcji w portfelu i zwigzanym z nim ryzykiem

ﬂl

Ryzyko

v

llo$¢ rodzajow akcji
Zrédto: na podstawie (Jajuga K., Jajuga T., 1994).
Rysunek 1.38 przedstawia przykladowa zaleznos¢ pomigdzy ryzykiem portfela

dwoch akcji, jego stopa zwrotu, a iloscia udziatéw poszczegdlnych spoétek w portfelu.
Krzywa ograniczona punktami 1 i 2 przedstawia ilo$ci poszczegélnych udziatow w portfelu.

" por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 55

ie umowy SONB/SP/512497/2021




70 Fraktalne wiasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Punkt A lezacy na krzywej oznacza ilos¢ udziatéw akcji spotki 1 i 2 w portfelu. Im blizej
lezatby punktu 1, oznaczatby coraz wigkszy udzial akcji spotki 1 i odwrotnie. Mogtby tez
pokrywac si¢ z punktem 1 lub 2. Oznaczatoby to 100% udziatu spotki 1 lub 2 w portfelu.

Rys. 1.38 Przyktadowy rozktad udziatéw w portfelu ztozonym z akcji dwdch spotek

A

M- 2

Stopa zwrotu

T T >
[ o, Ryzyko

Zrédto: opracowanie wlasne.

Na krzywej znajdujq si¢ punkty, ktérych ryzyku odpowiadaja dwie wielkosci stopy
zwrotu. Oczywiscie nalezy kierowac si¢ zasada, ze przy danym ryzyku wybiera si¢ sktad
portfela odpowiadajacy wigkszej stopie zwrotu. Na rysunku 1.38 wida¢, ze duzo korzyst-
niej byloby stworzy¢ portfel ztozony z mniej wigcej rownej wartosci akcji dwoch spotek
(punkt B), niz poprzestac tylko na akcjach spotki 1 (punkt 1).

1.2.3.4 Tworzenie portfela papierdw wartosciowych — model Markowitza

Teoria portfela, ktorej prekursorem byt Harry Markowitz polega na takim inwesto-
waniu w kilka réznych walorow, aby zwigkszy¢ dochod przy jednoczesnym zmniejszeniem
ryzyka inwestycji. Portfel papierow wartosciowych stanowia posiadane akcje, obligacje
1 inne papiery warto$ciowe. Przy tworzeniu portfela papierow warto§ciowych bierze si¢ pod
uwagg nastepujace czynniki (Tarczynski W., 1997)'"®:

e czasookres funkcjonowania portfela,
wybdr papierow wartosciowych,
okreslenie kryterium doboru papierow,
wyznaczenie zakresu mozliwego ryzyka i zysku,

biezaca weryfikacja sktadnikéw portfela.

'"® pisze o tym Tarczyfiski W.: op.cit., s. 67-68
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Tworzenie modelu Markowitza opiera si¢ na metodach ilosciowych przyjmujac na-
stepujace zatozenia (Tarczynski W., 1997)""”:

e stopa zwrotu stanowi miarodajny wskaznik optacalnosci inwestycji,

e znane s3 rozktady prawdopodobienstwa mozliwych stép zwrotu,

e przewidywania inwestorow dotyczace ryzyka sa proporcjonalne do rozktadu ocze-
kiwanych stép zwrotu,

e na dziatania inwestorow wptywaja jedynie — stopa zwrotu i prawdopodobienstwo jej
osiagniecia,

e przez inwestorow wybierane s3 inwestycje posiadajgce minimalne ryzyko przy jed-
nakowej stopie zwrotu lub inwestycje charakteryzujace si¢ wigkszym przewidywa-
nym dochodem przy takim samym ryzyku.

1.2.3.4.1 Stopy zwrotu w przypadku portfela papieréow wartoSciowych

Najprostszym przyktadem portfela jest zbior dwoch akcji. W przypadku dwoch akeji
A i B na podstawie wzorow, stopy zwrotu dla kazdej z akcji mozna wyrazi¢ nastgpujaco
(Tarczyniski W., 1997)'%:

R = CACAcetDa g, - CBCBertDe (131)

gdzie:

Ra — stopa zwrotu akcji A w okresie od t-1 do t,
CA, - cena akcji A w okresie t,

CA,| — cena akcji A wokresiet-1,

DA — dywidenda z akcji A w okresie od t-1 do t,
Rp —stopazwrotu akcji B w okresie od t-1 do t,
CB, - cena akcji B w okresie t,

CB,., — cena akcji B w okresie t-1,

Dg — dywidenda z akcji B w okresie od t-1 do t.

Ceng zakupu portfela powyzszych akcji mozna okresli¢ w nastgpujacy sposob:
Ci-1=CAt-1+CB: -1
Ceng sprzedazy portfela powyzszych akcji okresla si¢ za pomoca ponizszego wzoru:
Ci=CA+CB:

Laczna dywidenda okres$lana jest nastepujacym wzorem:

Di=Da+Ds

Wzor na stopg zwrotu portfela zlozonego z akcji A i B mozna obliczy¢ ze wzoru
(Tarczynski W., 1997)"*":

"9 por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 75-76

120 7wrécili uwage na ten problem: Tarczyfiski W.: op.cit., s. 68-71, Jajuga K., Kuziak K., Mar-
kowski P.: op.cit., s. 247-248, Haugen R.A.: op.cit., s. 95 in.

12! Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 69
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(Ci-Ci-1)+De CAc- CB: -
RC = = X Ra+—xRs (1.32)
Ci-i Ci-i Ci
gdzie:
R. — oznacza stopg zwrotu papieréw wartosciowych,
CA:-1
Ci.i ~ oznacza procentowy udziat warto$ci akcji A w catym portfelu,
t -
CB:-1
C — oznacza procentowy udzial wartosci akcji B w calym portfelu.
t-1

Udziaty poszczegdlnych papieréw w portfelu musza spetnia¢ ponizsze zatozenia:

n
dlaie<l.n>u>0 oraz 2 W=1
i=l

wowczas stopa zwrotu wielu akcji okreslana jest za pomoca nastgpujacego wzoru (Wierz-
bicki M., 1995)"*:

n
RCZEUiXRi’ (1.33)
=l
za$ odchylenie standardowe:
n 5 ) n-1 n
Op=_[Dui"xXGi" +2Y Y uiXujXciXGiX i (134)
i=l i=l j=i+]

gdzie:

n — liczba akcji w portfelu (ponumerowanych od 1 do n),
R; — stopa zwrotu akcji i,

8, — ryzyko (odchylenie standardowe) akcji i,

u; — udziat akeji i w portfelu,

pij — korelacja migdzy akcjami i oraz j.

Stopa zwrotu portfela ztozonego z akcji jest nie nizsza, niz najnizsza stopa zwrotu
i nie jest wyzsza od najwyzszej stopy zwrotu z akcji wchodzacych w skiad portfela.

1.2.3.4.2 Szacowanie ryzyka w przypadku portfela papieréw wartosciowych

Oszacowanie ryzyka w przypadku portfela ztozonego z kilku akcji jest procesem
dos¢ ztozonym. W celu jego okreslenia nalezy postuzy¢ si¢ wariancjg portfela i zalezno-
$ciami z dziedziny rachunku prawdopodobienstwa. Na ich podstawie ryzyko portfela dwu-
elementowego oblicza si¢ na podstawie zaleznosci (Tarczynski W., 1997)'*:

122 por.: Wierzbicki M.: op.cit., s. 51-53, Tarczynski W.: op.cit., s. 71-75
123 Pisze o tym w sposéb wyczerpujacy m.in. Tarczynski W.: op.cit., s. 71 in., Wierzbicki M.:
op.cit., s. 55 in., Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 247 in.
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Sp2 =ua?x8a? +uB? x 8% +2Xua XOa Xus XOB Xras (1.35)

gdzie

3p’ — oznacza wariancje portfela papieréw wartosciowych,

Ua — oznacza udzial w portfelu akcji A,

ug — oznacza udzial w portfelu akcji B,

da - oznacza odchylenie standardowe stopy zwrotu dla akcji A,

Op — oznacza odchylenie standardowe stopy zwrotu dla akcji B,

AR — oznacza wspdtczynnik korelacji migdzy stopa zwrotu akcji A i B.

Prowadzenie portfela papieréw warto$ciowych pozwala na osiagnigcie nizszego
ryzyka dla calego portfela, niz kazdej akcji wchodzacej w jego sktad. Mozliwos¢ osiagnig-
cia takiej wlasnosci nosi nazwg efektu ryzyka portfelowego i jest mozliwe do osiagnigcia
dzigki zmianie udziatéw poszczegolnych akcji w portfelu papierow wartosciowych.

Jezeli uwzglednimy ze, ua+ug = 1 to:

6p2ZUA2X8A2+(1-UA)2X6B2+2XUA x0a X(1—ua) XOB Xras

Na podstawie powyzszego wzoru wida¢, ze wariancja portfela papierow wartoscio-
wych jest funkcja kwadratowa udziatu akcji w portfelu. Graficznym przedstawieniem tej
zaleznosci jest parabola (rys. 1.39).

Rys. 1.39 Wariancja portfela papierow wartosciowych w funkcji udziatu akcji w portfelu

2
5, 4

v

0 Uao 1 . Up

Zrédto: na podstawie (Tarczyfski W., 1997).

Analiza mozliwo$ci obnizenia ryzyka catego portfela polega na sprawdzeniu czy
zachodzi nastgpujaca relacja:

da OB

rap < min< —,—
OB 0a
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Przy N akcjach wchodzacych w sktad portfela, wariancjg portfela papierow warto-
$ciowych wyznacza si¢ na podstawie nastgpujacego wzoru (Tarczynski W., 1997):

N N-1 N
&2 =Y u’x& +2x > Y u xu x& x§ xrj (1.36)
i=1 i=l j=i+l

gdzie:

u; — udziat w portfelu akcji A,

& — odchylenie standardowe stopy zwrotu dla akcji A,

&) — odchylenie standardowe stopy zwrotu dla akcji B,

r;; — wspotczynnik korelacji migdzy stopa zwrotu akcji A i B,

N - liczba akcji w portfelu.

Ryzyko portfela papieréw wartosciowych ztozonego z wielu elementow N wyzna-
cza pierwiastek kwadratowy z wariancji portfela wyznaczonej na podstawie powyzszego
wzoru.

1.2.3.4.3 Zmiennos$¢ zysku i ryzyka portfela

Stopy zwrotu portfela i ryzyko sg wielkosciami, ktorych wartosci zaleza od udziatu
poszczegolnych akeji w portfelu oraz wzajemnych korelacji migdzy nimi. W najprostszym
przypadku portfel sktada si¢ z dwdch akcji o udziatach u, i ug. Doskonata korelacja dodat-
nia (rys. 1.40), wystepuje dla rj; = 1, a wzor na odchylenie standardowe przyjmuje posta¢
(Wierzbicki M., 1995)"**:

Op = ua X 0a+uBXxOB (1.37)

Rys. 1.40 Przyktadowy wykres ryzyko-dochdd dwaoch akcji w portfelu

A

Dochod

v

Ryzyko
Zrédto: na podstawie (Wierzbicki M., 1995).

Odcinek AB przedstawia wszystkie portfele, jakie mozna zbudowa¢ na bazie dwéch
akcji A i B. Mozna zauwazy¢, iz zmniejszenie udziatu akcji A w portfelu i zwigkszenie
udziatlu akcji B powoduje wzrost oczekiwanego dochodu, przy jednoczesnym wzroscie ry-
zyka. W zaleznosci od kata nachylenia prostej zmienia si¢ proporcjonalno$¢ zmian ryzyka

124 Por.: Wierzbicki M.: op.cit., s. 55

imowy SONB/SP/512497/2021




,Inwestowanie na rynku kapitatowym” 75

i dochodu. Zatem ryzyko portfela jest $rednim ryzykiem akcji wchodzacych w jego sktad
wazonym udziatami poszczegdlnych akcji. W tym przypadku, jakiekolwiek zmiany udzia-
fow akcji nie stwarzaja mozliwosci obnizenia ryzyka ponizej najnizszego ryzyka jednego ze
sktadnikow.

W przypadku doskonatej korelacji ujemnej (rys. 1.41), dla r;; = 1, wzér na odchyle-
nie standardowe przyjmuje posta¢ (Wierzbicki M., 1995)'*:

8= |uax8a—upx3s | (1.38)

Rys. 1.41 Przyktadowy wykres ryzyko-dochdd dwu akcji
w portfelu w przypadku korelacji ujemnej

A

Dochod

\4

0

Ryzyko
Zrédio: na podstawie (Wierzbicki M.. 1995).

W przypadku, gdy akcje jednej ze spétek zachowuja si¢ zupetnie odwrotnie do akcji
drugiej spotki odchylenie standardowe nie stanowi sredniej wazonej z poszczegdlnych od-
chylen akcji wchodzacych w sktad portfela. Na podstawie wykresu (rys. 1.41) wida¢, ze
mozna zbudowac portfel o ryzyku mniejszym od ryzyka kazdej z akcji lub nawet portfel o
ryzyku zerowym. Ryzyko takiego portfela réwne jest zero w przypadku okreslonych warto-
$ci udziatéw akcji A i B w portfelu. Po przeksztatceniu rownania

0= |UAX5A—UBXSB |

1 zastosowaniu zaleznosci:

l=ua+us

otrzymujemy zaleznosci na udzialy spotek A i B w portfelu w przypadku zerowego ryzyka:

8

UA = —— 1.39
Oa+ 08 ( )

125 Opisal to m.in. Wierzbicki M.: op.cit.. s. 56 in., Tarczynski W.: op.cit., s. 71 in., Elton E.J.,
Gruber M.J.: op.cit.
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o
B Oa + OB (1.40)

Zaleznosci te zachodza w punkcie oznaczonym na wykresie jako Py. Lamana facza-
ca punkty A i B na wykresie stanowi obraz graficzny mozliwych do zrealizowania wielko-
$ci bedacych zbiorem przewidywanego dochodu i ryzyka. Jak wida¢ z rysunku zmniejsza-
nie udziatéw spotki A i zwigkszanie udziatéw spotki B powoduje poczatkowo wzrost ocze-
kiwanego dochodu przy jednoczesnym spadku ryzyka. W punkcie krytycznym (ryzyko = 0)
nastgpuje ponowny wzrost ryzyka przy jednoczesnym dalszym wzroscie przewidywanego
dochodu. W punkcie P, portfel ponownie osiaga warto$¢ ryzyka rowna ryzyku akcji A i o
wiele wigksza oczekiwang warto$¢ zysku. Przy takim uktadzie ryzyka i oczekiwanego do-
chodu dla akcji A i B inwestycje powinny odbywac si¢ na linii Py-P,.

W rzeczywistosci korelacje o wartosciach -1 i 1 nie wystgpuja. Mozliwy jest taki
dobor udziatéw akcji w portfelu, aby przyniosto to korzysci w postaci spadku ryzyka, przy
jednoczesnym wzroscie przewidywanego dochodu.

Istnieje pewne potaczenie dwoch akcji, ktére stanowi graniczny punkt do ktorego
ryzyko jest obnizane. Wyznaczenie takiego punktu odbywa si¢ przez znalezienie w przy-
padku Sg>S,4 takiej korelacji, przy ktérej udzial firmy B bedzie réwny O lub w przypadku
Sa>Sg, takiej korelacji, przy ktorej udziat firmy A bedzie réwny 0. Jako wynik otrzymuje
si¢ korelacje krytyczna wyrazona ponizszym wzorem(Wierzbicki M., 1995)":

. (Oa O
Sk = min _— (1.41)
B A

uB

Jezeli korelacja migdzy dwoma firmami przekracza wielkos¢ krytyczna, to nie moz-
na obnizy¢ ryzyka portfela ponizej najnizszego ryzyka z pary akcji. Sytuacja powyzsza po-
kazana zostata na rysunku 1.42.

Rys. 1.42 Zbidr mozliwosci portfeli akcji firm Ai B

A

B

Dochod

Po

v

Ryzyko

Zrédlo: na podstawie (Wierzbicki M., 1995).

126 por.: Wierzbicki M.: op.cit., s. 61 in.
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Praktycznie nie jest mozliwe wyznaczenie kazdego mozliwego uktadu ryzyko-stopa
zwrotu. Mozliwe do utworzenia portfele akcji mozna w uproszczeniu przedstawi¢ jako
zbidér punktow tworzacych figure jaka zaprezentowang na rysunku 1.43.

Rys. 1.43 Przyblizony zbiér mozliwych portfeli
A

Dochéd

v

0 Ryzyko

Zrodio: na podstawie (Elton E.J.. Gruber M. .. 1998).

Z diagramu (rysunek 1.43) wynika, ze inwestorzy powinni wybiera¢ portfele, w kto-
rych osiaga si¢ wyzsza stope zwrotu przy jednakowej wartosci ryzyka (np. punkt B zamiast
punktu A), lub akcje posiadajace mniejsze ryzyko przy tej samej stopie zwrotu (np. punkt E
zamiast punktu F). Zatem istnieje zbior, ktory stanowi granicg efektywna mozliwosci inwe-
stycyjnych. W sktad tego zbioru wchodza punkty lezace pomiedzy portfelem o najmniej-
szej mozliwej wariancji a portfelem o maksymalnej stopie zwrotu tworzace tzw. granicg
efektywna (Elton E.J., Gruber M. J., 1998)"%.

1.2.3.4.4 Rodzaje portfeli inwestycyjnych — portfele wielu akcji

. Markowitz'?® zaproponowal metode zmniejszania ryzyka portfela papierow war-
tosciowych, polegajaca na zwigkszaniu liczby akcji w portfelu, charakteryzujacych si¢ réz-
nymi stopami zwrotu i ryzykiem. Wzory na oczekiwang stopg zwrotu i ryzyko takiego port-
fela podano w punkcie 1.2.3.4.2. '

Stopa zwrotu portfela ztozonego z wielu akcji jest zatem $rednig wazong wszystkich
stép akcji wchodzacych w skiad portfela, a ryzyko portfela zalezy nie tylko od ryzyka po-
szczegolnych sktadnikéw portfela, ale rowniez od korelacji migdzy tymi sktadnikami. Im
mniejsze korelacje migdzy sktadnikami tym mniejsze ryzyko portfela. Zaleznos¢ powyzsza
przedstawiono na rysunku 1.44.

12T Doktadng metode wyznaczania granicy efektywnej oméwiono miedzy innymi w pracy Elton
E.J., Gruber M.J.: op.cit., s. 97 in.
' por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 75
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Rys. 1.44 Ryzyko portfela w funkcji réznorodnosci akcji w portfelu
4

Ryzyko

.............................................................................................. Ryzyko ryn kOWe

»
»

Réznorodnos¢ akcji

Zrédio: na podstawie (Tarczynski W., 1997).

Z przedstawionego rysunku wynika, ze zwigkszenie liczby réznych akcji w portfelu
prowadzi do znacznego zmniejszenia ryzyka catego portfela. Jest to mozliwe dzigki takie-
mu zachowaniu si¢ rynku, ktory charakteryzuje si¢ zmiennoscia koniunktur w réznych
branzach. Wzrost koniunktury w jednej branzy neutralizuje spadek koniunktury w innej.
Istnieje jednak pewne ryzyko, tzw. ryzyko rynkowe, zwigzane z funkcjonowaniem catej
gospodarki zaréwno wewnetrznej jak i Swiatowej, ktorego jest niemozliwe do wyelimino-
wania.

Henry Markowitz okreslit na tej podstawie model, ktéry dazy do uzyskania najniz-
szychlvgartos’ci ryzyka przy przyjetych ograniczeniach w postaci funkcji (Tarczynski W.,
1997)"*:

F=-dxE(R)+38(R),dla0<d < (1.42)

gdzie:

d — oznacza wskaznik sktonnosci do podejmowania ryzyka,
E(R) — oznacza oczekiwang stopg zwrotu portfela,

d(R) — oznacza oczekiwane ryzyko portfela.

Na podstawie modelu istnieje mozliwo$¢ wyznaczenie optacalnego pod wzgledem
stopy zwrotu i ryzyka portfela, dajacego maksymalne zyski przy danym poziomie ryzyka
lub minimalne ryzyko dla zaktadanego poziomu zyskéw (rysunek 1.45).

Na rysunku 1.45 przedstawiono przyktad portfela zlozonego z akcji firm
A,B,C,D,EF. Portfele jednosktadnikowe ztozone w 100% z akcji jednej spotki przedsta-
wione sg przy pomocy zbioru punktéw [A,B,C,D,E,F]. Wnetrze i obrzeze figury stanowia
wszystkie mozliwe do realizacji przez inwestora portfele. Granicg efektywna (zbior efek-
tywny) stanowi krzywa ztozona z punktéw potozonych miedzy Py, i D. Portfele potozone

29 Por.: Tarczyniski W.: op.cit., s. 79
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na tej krzywej maja najlepsze wskazniki zysk/ryzyko, ktore oznaczaja, ze dla danego prze-
widywanego dochodu nie mozna znalez¢ portfela o mniejszym ryzyku.

Rys. 1.45 Rozktad portfeli papierow wartosciowych w uktadzie zysk-ryzyko

Granica optacalnosci

Pmax

o
g I Obszar portfeli
S Rey mozliwych do realizacji
Pmm
0 >
Ryzyko

Zrédto: na podstawie (Wierzbicki M., 1995).

Portfele efektywne tworza krzywa portfeli niezdominowanych, ktére dla danej zalo-
zonej stopy zwrotu minimalizuja ryzyko lub maksymalizuja oczekiwana stope zwrotu dla
zaktadanego ryzyka. Wybrane portfele efektywne moga znacznie rézni¢ si¢ od siebie.
Wszystko zalezy od wyboru czynnika decydujacego o zachowaniu si¢ inwestora. W zalez-
nosci od zaktadanych wskaznikow ryzyko/zysk krzywa portfeli efektywnych mozna po-
dzieli¢ na obszary portfeli zachowawczych i agresywnych.

Rys. 1.46 Mapa ryzyko-zysk przyktadowego portfela
papierow wartosciowych z naniesiong krzywa portfeli efektywnych
zysk (%)
{k

0,71 BWR

R ° °
Wistil Jarostaw
o® Masters
.. BSK ° .
Zywiec Unimil
0,271

Vistula
T — ryzyko
7,61

Zrédto: na podstawie programu Kapitat.
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Portfele zachowawcze sa portfelami wybieranymi przez inwestoréw, ktorzy nie chca
ponosi¢ zbyt wysokiego ryzyka. Portfele te charakteryzuje mozliwo$¢ akceptacji przez in-
westora minimalnego, zaktadanego zysku, przy mniejszym wzroscie ryzyka. Portfele za-
chowawcze leza zatem na najbardziej stromym odcinku krzywej portfeli efektywnych mig-
dzy punktami P, i P,,. Wzrost zysku akcji danego portfela powoduje niewielki wzrost ry-
zyka.

Portfele minimalnego ryzyka charakteryzuje najmniejszy poziom catkowitego ryzy-
ka (punkt Py;,). Jest to portfel, dla ktorego udziat poszczegolnych akcji jest tak dobrany, ze
osiagnigto najnizsze mozliwe ryzyko dla tego portfela. Pozostate ryzyko stanowi ryzyko
rynku, ktérego nie da si¢ wyeliminowa¢ przez dywersyfikacj¢ portfela. Punkt minimalnego
ryzyka stanowi poczatek obszaru portfeli zachowawczych. Przykladowy portfel minimal-
nego ryzyka przedstawia tabela 1.1.

Tabela 1.1 Przyktadowy portfel minimalnego ryzyka

Nazwa firmy llos¢ akciji Udziat w portfelu
BSK 28 0.781
BWR 779 0.222
POLAR 28972 69.252
VISTULA 3486 4.044
WISTIL 1365 3.195
BIUROSYST 417 0.730
FAMOT 19743 10.268
GANT 10672 3.746
JAROSLAW 2155 1.681
MASTERS 15865 2.856
TUP 16878 3.224
Zysk -0.066
Ryzyko Sharpe’a 0.686
Ryzyko rynk./WIG 0.021
Ryzyko spec./WIG 0.685
Ryzyko aktyw./WIG 2.344
Alfa/lWIG -0.067
Beta/WIG 0.009
Prawdop. straty 53.82
Warto$¢ portfela 999864.38

Zrédto: opracowanie wilasne.

Portfel krytyczny jest punktem konczacym obszar portfeli zachowawczych (Py,).
Powyzej tego punktu tempo wzrostu ryzyka wraz z wzrostem dochodu wystepuje znacznie
szybciej niz w obszarze portfeli zachowawczych. Przyjmuje sig, ze portfel krytyczny sta-
nowi punkt w ktorym pochodna krzywej portfeli efektywnych osiaga wartos¢ réwna 1.

Portfel agresywny charakteryzuje si¢ tym, iz wybierajac go inwestor podejmuje ry-
zyko osiagnigcia wzrostu dochodu przez powigkszenie ryzyka portfela ponad wzrost zysku.
Jezeli wigc przy przejsciu z jednego portfela do drugiego zysk rosnie o 1 punkt procentowy,
aryzyko o 2 punkty, to jest to portfel agresywny. Portfele agresywne potozone sa na krzy-
wej optacalno$ci migdzy punktami Py, i Py
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Portfel optymalny stanowi punkt na krzywej optacalnosci, w ktérym linia poprowa-
dzona z poczatku uktadu wspotrzednych jest styczna do linii portfeli efektywnych (Pp).
Jest to portfel o najwyzszym dochodzie wzglgdnym w stosunku do ryzyka. Zaleta takiego
portfela jest osiaganie optymalnego zysku minimalizujac ryzyko poniesienia straty. Przy-
ktad portfela optymalnego przedstawia tabela 1.2.

Tabela 1.2 Przykfadowy portfel optymalny

Nazwa firmy llo$¢ akciji Udziat w portfelu
BWR 109076 31.086
BIUROSYST 28972 68.533
JAROSLAW 488 0.381
Zysk 0.932
Ryzyko Sharpe'a 5.021
Ryzyko rynk./WIG 1.125
Ryzyko spec./WIG 4.893
Ryzyko aktyw./WIG 5.023
Alfa/lWIG 0.839
Beta/WIG 0.497
Prawdop. straty 42,64
Warto$¢ portfela 1000008.00

Zrédto: opracowanie wiasne.

Portfel rynkowy podobny jest do portfela optymalnego z tym, ze do wysokosci ry-
zyka poréwnuje si¢ przyrost zysku ponad stopg zwrotu wolna od ryzyka. Portfel otrzymuje
si¢ przez poprowadzenie stycznej do linii optacalno$ci przez punkt na osi dochodu odpo-
wiadajacy stopie zwrotu wolnej od ryzyka. Punkt stycznosci odpowiada portfelowi rynko-
wemu. Przyklad portfela rynkowego zawiera tabela 1.3.

Tabela 1.3 Przyktadowy portfel rynkowy

Nazwa firmy llos¢ akcji Udziat w portfelu
BWR 106657 30.397
BIUROSYST 39773 69.603
Zysk 0.938
Ryzyko Sharpe'a 5.054
Ryzyko rynk./WIG 1122
Ryzyko spec./WIG 4928
Ryzyko aktyw./WIG 5.059
Alfa/lWIG 0.845
Beta/WIG 0.496
Prawdop. straty 42.64
Warto$¢ portfela 999999.94

Zrédto: opracowanie wilasne.
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Ksztatt zbioru mozliwych portfeli z wielu akcji wchodzacych w sktad portfela zale-
zy od wzajemnych korelacji miedzy poszczegélnymi firmami i przy pewnych uktadach
cze$¢ zbioru moze znajdowac si¢ w obszarze ujemnego zysku.

1.2.3.4.5 Portfel z elementami o zerowym ryzyku

Dotad rozpatrywano portfele ztozone jedynie z instrumentéw obarczonych ryzy-
kiem, jakimi sg akcje. Na Gietdzie Papierow Warto$ciowych w Warszawie istniejg rowniez
instrumenty wolne od ryzyka, jakimi sg obligacje. Sa one czgsto sktadnikiem portfeli inwe-
stycyjnych. Portfel ztozony zaréwno z instrumentéw wolnych od ryzyka, jak i obarczonych
ryzykiem mozna potraktowac jako portfel dwusktadnikowy, gdzie jednym sktadnikiem jest
portfel akcji, a drugim — portfel obligacji.

Wiaczenie do portfela waloréw pozbawionych ryzyka (obligacje, bony skarbowe
itp.) umozliwia otrzymanie portfela charakteryzujacego si¢ wieksza stabilnoscia. Portfel
taki staje si¢ portfelem dwusktadnikowym, w ktérym jeden sktadnik stanowia akcje a drugi
walory ze stopa zwrotu wolna od ryzyka. Oczekiwana stopa zwrotu i odchylenie standar-
dowe (ryzyko) okreslone sa za pomoca nastepujacych wzoréow (Jajuga K., Kuziak K., Mar-
kowski P., 1998)"*:

Ry = wXRo+(1—u,)xR

o,=(1-u,)xo (1.43)
gdzie:
R, — oznacza oczekiwang stopg zwrotu portfela ztozonego z akcji i instrumentéw wolnych od ryzyka,
R, — o0znacza stop¢ zwrotu wolna od ryzyka,
u, — oznacza udziat w portfelu instrumentéw wolnych od ryzyka,
R — oznacza stopg zwrotu portfela akcji,
6, — oznacza ryzyko portfela ztozonego z akcji i instrumentow wolnych od ryzyka,
6 — oznacza ryzyko portfela akcji.

Rys. 1.47 Zbiér mozliwych portfeli w przypadku
waloréw obarczonych ryzykiem i waloréw bez ryzyka

A

Dochéd

v

Gmin

Ryzyko
Zrédto: na podstawie (Wierzbicki M., 1995).

0 por.: Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 263
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Mozna powiedzie¢, ze dochdd z portfela jest suma dwdch cen, ktorymi s cena cza-
su i cena ryzyka. Cena czasu to stopa wolna od ryzyka, ktdra jest nagroda dla inwestora
odktadajacego konsumpcjg¢ na przyszios¢. Inwestor, ktory ryzykuje, otrzymuje dodatkowa
premig, ktéra jest ceng ryzyka.

Zbior mozliwych portfeli ztozonych z akeji i elementéw wolnych od ryzyka przedstawiono
narysunku 1.47.

Pogrubiona linia stanowi granicg efektywnos$ci (zbidr portfeli efektywnych). Punkt
R, odpowiada elementom wolnym od ryzyka. Portfele ztozone z waloréw wolnych od ry-
zyka i akcji leza na odcinku taczacym punkt Ry z dowolnym punktem odpowiadajacym
portfelowi ztozonemu z samych akcji. Jak wida¢ z rysunku najlepszym pod wzgledem in-
westycyjnym jest odcinek ktory jest styczny do granicy efektywnosci. (punkt Py;). Odpo-
wiednikiem matematycznym tego punktu jest wyznaczenie warto$ci R i o dla ktérych wy-
razenie:

R-Ro
(0}

osigga warto$¢ maksymalng. Rozwigzaniem jest punkt stycznosci Py, ktéry odpowiada
portfelowi rynkowemu. Potprosta migdzy punktami Ry i Py stanowi zbiér portfeli efektyw-
nych, ktére sa bardziej atrakcyjne dla inwestora niz portfel ztozony z samych akcji — krzy-
wa P,,],%,,] Py. Zbior efektywny okresla rownanie (Jajuga K., Kuziak K., Markowski P,
1998)":

Rm—Ro
+——XO
OM

R =Ro (1.44)

gdzie:

R — oznacza oczekiwana stopg zwrotu portfela efektywnego,

o — oznacza odchylenie standardowe portfela efektywnego,

Ry — 0znacza oczekiwang stopg zwrotu portfela rynkowego,

oy — oznacza odchylenie standardowe stopy zwrotu portfela rynkowego.

W punkcie Py udziat waloréw wolnych od ryzyka w portfelu wynosi 0. Przy prze-
mieszczaniu si¢ w kierunku punktu R, po potprostej (linii rynku kapitalowego) rosnie
udzial elementéw wolnych od ryzyka w portfelu.

Portfele efektywne znajdujace si¢ na linii rynku kapitatowego zlozone sa z portfela
rynkowego (akcji) i elementow wolnych od ryzyka (np. obligacji). Wzrost elementéw wol-
nych od ryzyka prowadzi do spadku oczekiwanego dochodu przy jednoczesnym spadku
ryzyka calego portfela. Zwiekszanie natomiast portfela rynkowego (akcji) prowadzi do
wzrostu oczekiwanego dochodu, ale jednoczesnie rosnie ryzyko globalne portfela.

Punkty lezace po przeciwnej stronie punktu Py odpowiadaja stanowi, w ktérym in-
westor posiada ujemny udziat obligacji w portfelu. Portfele lezace w tym obszarze odpo-
wiadajq tzw. krotkiej sprzedazy, ktora polega na dopozyczeniu papierow wartosciowych
w celu ich sprzedazy, a nastgpnie ich odkupieniu po nizszej cenie i ich zwrocie. Jak wynika

13 Szerzej o tym pisze Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 265-269, Wierzbicki M.:
op.cit., s. 73-79
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z rysunku, takie transakcje maja lepsza stope zwrotu, jednak obarczone sa zwigkszonym
ryzykiem.

1.2.3.5 Inne modele rynku papieréw wartosciowych

Analityczny model rynku zaproponowany przez H. Markowitza jest skomplikowany
i czasochtonny dla wigkszej ilosci akcji. Z tego wzgledu poszukiwano innych, uproszczo-
nych modeli portfeli, umozliwiajacych przewidywanie zachowan cen papieréw warto$cio-
wych. Najprostszym i jednoczesnie czgsto uzywanym przez analitykéw rynku jest jednow-
skaznikowy model rynku Sharpe'a.

1.2.3.5.1 Model jednowskaznikowy Sharpe'a

Idea modelu Sharpe'a bylo przekonanie, ze wptyw na stopy zwrotu akcji na rynku
ma pewien ogdlny czynnik ksztaltujacy calq sytuacje rynkowa. Sharpe zauwazyt, ze ceny
wybranych akcji, przy powtarzajacych si¢ spadkach na gietdzie malaty bardziej niz okre-
slone wskazniki (np. indeks gieldowy WIG) i odwrotnie. Ceny innych akcji zmieniaty si¢
wolniej zaréwno w przypadku hossy jak i bessy.

W analizie gietdowej takim ogoélnym czynnikiem charakteryzujacym zachowanie
calej gietdy jest indeks gieldowy. Zalezno$¢ stopy zwrotu akcji w portfelu przy modelu
jednowskaznikowym okreslona jest przez réwnanie regresji, w ktorym najwazniejszym
elementem jest wspotczynnik agresywnosci . Model jednowskaznikowy okreslony jest
wzorem (Jajuga K., Kuziak K., Markowski P., 1998)'32:

R=0+BxXRm+® (1.45)

gdzie:

R — oznacza stopg zwrotu akgji,

Ry — 0znacza stopg zwrotu wskaznika rynku,

0. — oznacza wspdtczynnik rownania,

B — oznacza wspotczynnik agresywnosci

o — oznacza sktadnik losowy zwigzany ze stopa zwrotu.

Roéwnanie okreslone powyzszym wzorem moze by¢ wyznaczane zaréwno dla poje-
dynczej akcji, jak i portfela. Réwnanie powyzsze nosi nazwe , linii charakterystycznej ak-
cji”. Wystepujace w zaleznosci dwie stopy zwrotu sg stopami zrealizowanymi lub mozli-
wymi do zrealizowania, a nie oczekiwanymi. Stopa zwrotu akcji w modelu Sharpe'a zalezy
w sposob liniowy od stopy zwrotu wskaznika rynkowego (np. WIG-u) i losowo od pozo-
stalych czynnikoéw, ktérych odzwierciedleniem jest wspétczynnik . Wspotczynnik ten
zalezy od wielu czynnikow losowych, dlatego jego oszacowanie nie jest mozliwe. Jezeli
stopg zwrotu oblicza si¢ w odpowiednio dtugim okresie czasu to przyjmuje sig, ze czynniki
losowe maja niewielki wptyw na rozkiad stopy zwrotu i w réwnaniu pomija si¢ wspoétczyn-
nik o otrzymujac model Sharpe'a w postaci:

R =0+ BXRm (1.46)

132 Opisat to Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 299 in., Tarczynski W.: op.cit.. s. 105 in.
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Przyktadowe warto$ci ryzyka i wspotczynnikéw beta i alfa w modelu Sharpe'a za-
wiera tabela 1.4.

Tabela 1.4 Przyktadowe wartosci ryzyka i wspotczynnikow beta i alfa w modelu Sharpe'a

HL-SLOW  0.086  0.508  1.336  1.149 0.

PHI 0.092 0.647 1.693  1.463  0.852
vl - 0.000 0 1.000 2.262  2.262  0.000
WIGZ0 . 0.109 1.195  2.755  2.703  0.529
WIRE . 0.363 1.079 2.692  2.442  1.134
BSK -0.301  0.776  3.375  1.756  2.882
BUR 0.574  0.683  7.611  1.544 7,452
MPECWRO ~ 1.527 2.792  7.982Z |
POLAR  -0.009 -0.063 0.866 0.143  0.554
VISTULL  -0.357 0.481 2.703  1.088  2.474
WISTIL  -0.041  0.430  3.111  0.973  2.955
BEEFSAN  ~ 0.475 -0.392  7.060 :
BIUROSYST = 0.963 0.414  6.358 0.938  6.2885
FAMOT  -0.338 0.089  2.228 0.133  2.224
GANT . -p.034 -0.027 3.751 0.062  3.751.
JAROSLAW  -0.025 0.301  4.667 0.682  4.617
MASTERS . -0.195  0.343  3.501 0.775  3.414
TUF _ -0.228  -0.333  3.329  0.752  3.243

Zrédto: opracowanie wiasne na podstawie programu Kapitat.

Zbyt dlugie wydtuzanie okresu prognozy moze spowodowa¢ zmiang wskaznikow o
i B, powodujac zmiang wyniku rozwiazania uzyskanego z modelu Sharpe'a. Z tego powodu
nalezy wybiera¢ odpowiedni przedziat czasowy, ktéry minimalizuje udzial wspotczynnika
®, ale jednoczesnie nie powoduje zmian pozostatych wspotczynnikow. Wspoétczynnik o
nazywany jest wspoétczynnikiem alfa linii charakterystycznej. Najwazniejszym jest jednak
wspoétczynnik B, ktory okresla o ile jednostek wzrosnie stopa zwrotu akcji, gdy stopa
zwrotu wskaznika rynku wzro$nie o jednostke.

W zaleznosci od warto$ci wspotczynnika B mozna oceni¢ akcje pod wzgledem jej
ryzyka'”. Jezeli:
B<0 to stopa zwrotu akcji zachowuje si¢ przeciwnie niz stopa wskaznika rynku, jezeli

stopa wskaznika rynku spada to stopa zwrotu akcji rosnie i na odwrot;
B =0 to stopa zwrotu akcji jest niezalezna od zmian na rynku;

13 Szerzej na temat interpretacji wartosci wspotczynnika B traktuja prace: Wierzbicki M.: op.cit..
s. 83-84, Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 300-301
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0<B<1 to zmiany warto$ci akcji w matym stopniu zaleza od zmiany wskaznika rynkowego;
taka akcje nazywa sie akcja defensywna;

B=1 to stopa zwrotu akcji zmienia swoja warto$¢ o tyle samo co stopa wskaznika giet-
dowego, wspotczynnik B jest réwny 1 w przypadku portfela rynkowego;

B>1 to stopa zwrotu akcji zmienia si¢ znacznie szybciej niz stopa zwrotu wskaznika giet-
dowego, jest to silna reakcja na zmiany zachodzace na gietdzie, portfel taki nosi na-
ZWg agresywnego.

Model Sharpe'a moze by¢ budowany dla portfela wielu akcji. Wspotczynnik B i o0 w
takim przypadku najczgsciej wyznacza si¢ ze wzoru (Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.,
1998)"*:

B. =§uixﬁi

n
e ZZUiXGi (1.47)
i=l
gdzie:
. — wspotczynnik B calego portfela,
n — liczba r6znych akcji w portfelu,
u; — udziat akcji i-tej spotki w portfelu,
B, — wspolczynnik agresywnosci i-tej spotki w portfelu,
o, — wspotczynnik o catego portfela,
o; — wspblczynnik o i-tej akcji.

Wspotczynniki B okresla si¢ na podstawie zachowania akcji w przeszto$ci, analizy
fundamentalnej lub prognoz. Na podstawie rozktadoéw statystycznych wyznacza si¢ wspot-
czynniki B i o wg nastepujacych wzoréw (Wierzbicki M., 1995)"%:

S (R, -R)X(R,, -Rm)

[3 — k=1
m — (1.48)
> (R,, -Rwm)
k=1

o =R -—BxRwnm

gdzie:

m — okresla liczbg okreséw z przesztosci, z ktérych pochodza informacje,
Ry — okresla stopg zwrotu akcji w k-tym okresie,

Rmy — okresla stopg zwrotu wskaznika rynku w k-tym okresie,

R — okresla srednig stop zwrotu akcji,

Ry — okresla $rednig stopa zwrotu wskaznika rynku.

'3 por.: Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit., s. 303
133 Wierzbicki M.: op.cit., s. 84
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Wskaznik B umozliwia podziat catkowitego ryzyka rozpatrywanej akcji lub portfela
na cze$¢ podlegajaca redukcji w procesie optymalizacji portfela i czg$¢ ryzyka zwiazanego
z sama gra na gietdzie. Podzial ryzyka uzyskuje si¢ na podstawie ponizszego wzoru
(Wierzbicki M., 1995),"":

(s=\/[32><c5§4 +0; (1.49)

gdzie:
© — globalne ryzyko akcji lub portfela,
Om — ryzyko wskaznika rynku (np. indeksu gietdowego),
o5 — ryzyko sktadnika losowego,
B — wspotczynnik beta waloru lub portfela.
Graficzng prezentacj¢ zaleznosci ryzyka globalnego akcji od poszczegolnych sktad-
nikow ryzyka zawiera rysunek 1.48.

Rys. 1.48 Graficzna prezentacja zaleznosci ryzyka globalnego akciji
od poszczegolnych sktadnikow ryzyka
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S Akcja
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Ryzyko rynkowe

Zrodio: na podstawie (Wierzbicki M., 1995).

Pierwiastek sktadnika (Boy) jest to ryzyko rynku zalezne od wspotczynnika B i sto-
py zwrotu wskaznika rynkowego, nazywane réwniez ryzykiem systematycznym. Drugi
skfadnik to tak zwane ryzyko specyficzne. Jak sama nazwa wskazuje, ta czgs¢ ryzyka jest
specyficzna dla jednego waloru. Z matematycznego punktu widzenia ryzyko calkowite
jest zatem przeciwprostokatna tré jkata prostokatnego, ktérego dwa pozostate boki stanowia
ryzyko rynkowe i ryzyko specyficzne.

1.2.3.5.2 Model rownowagi rynku kapitatowego — CAPM

W teorii modelu CAPM (Capital Asset Pricing Model) zaktada sig, ze kazdy walor
charakteryzuje si¢ ryzykiem ztozonym tylko z czg¢sci rynkowej, zwiazanej ze wspotczynni-
kiem B. Przy opracowywaniu modelu CAPM, jego twércy: W. Sharpe, J. Lintner, J.Mossin
i J. Treynor sformutowali nastgpujace zalozenia, ktore powinny by¢ spehione do jego po-
prawnego funkcjonowania (Wierzbicki M., 1995)"*:

136 por.: Wierzbicki M. op.cit., s. 86
137 Podano za Wierzbicki M.: op.cit., s. 90-91; pisze o tym réwniez: Jajuga K., Kuziak K., Mar-
kowski P.: op.cit., s. 306-307, Tarczynski W.: op.cit., s. 124
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inwestorzy charakteryzujq sie awersjq do ryzyka (godzq sie na wzrost ryzyka pod
warunkiem wzrostu stopy zwrotu) i maksymalizujq swoje funkcje uzytecznosci diu-
gookresowej;

inwestorzy majq jednakowy dostep do wszystkich informacji, ktore sq bezplatne;
oszacowanie przyszlej stopy zwrotu i ryzyka jest jednakowe na podstawie tych sa-
mych informacji;

inwestorzy mogq zaciqgac¢ i udzielac pozyczek przy stopie wolnej od ryzyka,

liczba i rodzaj aktywow na rynku jest stata;

wszystkie walory majq idealnq pltynnosé;

transakcje sq nieopodatkowane i nie wiqzq sie z zadnymi dodatkowymi kosztami (np.
prowizjq lub podatkami);

wspotczynniki B akcji sq stabilne w czasie.

Podstawowym wyrazeniem w modelu CAPM jest rownanie wyznaczajace lini¢ ryn-

ku papieréw wartosciowych, okreslajace zalezno$¢ miedzy stopa zwrotu a wspotczynni-

gdzie:

kiem beta. Rownanie przedstawia sie nastepujaco (Tarczynski W., 1997)"%:

R =Ro+Bx (Rm-Ro) (1.50)

R — oznacza stopg zwrotu akcji lub portfela,

R — oznacza stopg zwrotu wolna od ryzyka,

Ry — 0znacza stopg zwrotu wskaznika gietdowego,
B — oznacza wspotczynnik beta akeji lub portfela.

Rys. 1.49 Rozktad portfeli ze wzgledu na stope zwrotu i wspotczynnik 8
Ry

Ru

v

Zrédto: na podstawie (Wierzbicki M., 1995).

'3 Por.: Tarczynski W.: op.cit., s. 122-123, Wierzbicki M.: op.cit., s. 91, Jajuga K., Kuziak K..

Markowski P.: op.cit., s. 309
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Na rysunku 1.49 przedstawiono rozkfad przyktadowych portfeli papieréw warto-
$ciowych. Na linii prostej znajduja si¢ portfele A, B, D, sa to portfele rynkowe o jednako-
wym przewidywanym zysku i ryzyku mierzonym wspétczynnikiem beta. Portfel E lezy
powyzej linii, a wigc charakteryzuje si¢ wyzszym przewidywanym dochodem i jest atrak-
cyjny dla inwestorow. Wzrost zapotrzebowania na okreslone akcje w portfelu spowoduje
wzrost ich ceny, a tym samym spadek stopy zwrotu co spowoduje, ze portfel taki znajdzie
si¢ na linii rownowagi. Portfel A, lezy ponizej linii rownowagi i posiada nizsza stope
zwrotu niz portfel A, pomimo, ze oba maja ten sam wspétczynnik . Inwestorzy pozbywa-
jac si¢ tego portfela, zwigkszaja podaz na rynku, co spowoduje spadek ceny, akcja staje si¢
bardziej atrakcyjna, a w dlugookresowej perspektywie nastgpuje podniesienie oczekiwanej
stopy zwrotu. W rezultacie tego portfel A, stanie si¢ portfelem A i znajdzie si¢ na linii row-
nowagi.

Portfele, ktore leza poza linia rownowagi w krotszym lub dtuzszym okresie czaso-
wym pod wpltywem mechanizméw gieldowych wracaja do stanu réwnowagi. Réwnanie
linii rynku papieréw wartosciowych jest zatem réwnaniem réwnowagi rynku, gdy wszyscy
inwestorzy daza do posiadania portfela rynkowego.

W praktyce istnieje wiele czynnikéw zaktocajacych model CAPM. Sa to migdzy
innymi: niejednakowy dostgp do informacji, zaburzenia w plynnosci firm, prowizje i po-
datki, emisje nowych papieréw po zréznicowanych cenach.

1.2.3.5.3 Model wielowskaznikowy

Model wieloindeksowy jest rozszerzeniem modelu jednoindeksowego przy zatoze-
niu, ze zachowanie akcji (jej stopa zwrotu) okreslona zostanie przez wigksza liczbg zmien-
nych (Wierzbicki M., 1995)"**. W praktyce najcze$ciej zmienne ogranicza si¢ do: inflacji,
zmian stop procentowych, wzrostu lub spadku bezrobocia, sprzyjajacej lub niesprzyjajacej
koniunktury $wiatowe;.

Przyjmuje sig, ze w modelu wieloczynnikowym, podobnie, jak jednoczynnikowym
stopa zwrotu akcji (portfela) zalezy w sposob liniowy od wplywajacych na nig czynnikéw.
Rozszerzajac roéwnanie modelu jednowskaznikowego otrzymujemy nastepujaca zaleznos¢
(Tarczynski W., 1997)'40:

R=OL0+Z'YkXWk +Lj (1.51)
k=1

gdzie:

R - oczekiwana stopa zwrotu,

0, Yi — parametry réwnania,

W, — wskazniki objasniajace,

k — ilo$¢ czynnik6w objasniajacych,
L; - zmienna losowa.

Koncepcja powyzszego modelu zaktada, ze mozna wyrézni¢ szereg czynnikow, kto-
re maja wplyw na okreslong stopg zwrotu z akeji'*'.

1% Szerzej o tym pisze: Wierzbicki M.: op.cit., s. 93
0 Por.: Tarczynski W.: op.cit..s. 111
"I Opisat to m.in. Tarczynski W.: op.cit., s. 111 in.
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1.2.3.6 Ocena efektywnosci inwestycji w papiery wartosciowe

Wskazniki efektywnosci inwestycji pozwalaja na badanie okreslonej inwestycji
w stosunku do innych inwestycji i catego rynku. Szczegolnie przydatne sa do oceny i wy-
boru portfeli ztozonych z wielu waloréw, ale réwniez mozna je stosowa¢ do oceny poje-
dynczych akcji. Wybrane wskazniki do badania efektywnosci inwestycji zostang omowione
w niniejszym podrozdziale.

1.2.3.6.1 Wskaznik efektywnosci Sharpe’a

Wskaznik efektywnodci Sharpe’a jest miernikiem efektywnosci inwestycji bazuja-
cym na zysku wzglednym. W zalozeniu Sharpe dopuszczat zwigkszenia ryzyka, jezeli wia-
ze si¢ to z dodatkowym zyskiem i przyjat, ze zysk z ryzyka na jednostke ryzyka w dobrze
dobranym portfelu powinien by¢ taki sam, jak zysk z ryzyka na jednostke ryzyka w portfelu
rynkowym.

Wskaznik efektywnoséci Sharpe’a definiuje si¢ nastepujaco (Wierzbicki M., 1995)'**:

Ws = R-Ry (1.52)
c
gdzie:
Ws — oznacza wskaznik efektywnosci Sharpe’a,
R — oznacza stopg zwrotu ocenianego waloru,
R, — oznacza stopg zwrotu waloréw wolnych od ryzyka,
6 — oznacza odchylenie standardowe.

Na podstawie badan i zachowania rynku Sharpe wykazat, ze inwestycje charaktery-
zujace si¢ wyzszym wskaznikiem sa bardziej optacalne. Przyktad ksztaltowania si¢ wspot-

czynnika Sharpe’a dla przyktadowych inwestycji zawiera rysunek 1.50.

Rys. 1.50 Zmiany wskaznika efektywnosci Sharpe’a dla przyktadowych inwestycji

R A
w St
w Sm
W S2
RO

Zrédlo: na podstawie (Tarczynski W., 1997).

142 por.: Wierzbicki M.: op.cit., s. 39
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Potprosta Wsr przedstawia warto$§¢ wspotczynnika Sharpe'a w przypadku portfela
rynkowego, natomiast potproste Ws, i Ws, dotycza dwdch innych portfeli. Jak wida¢ z ry-
sunku inwestycja w portfel | daje wigkszy dochdd za ryzyko, wzgledem jednostki ryzyka,
niz inwestycja w portfel rynkowy. Natomiast z portfelem nr 2 sytuacja wyglada odwrotnie.

1.2.3.6.2 Wskaznik efektywnosci Treynora

Swoja koncepcje oceny efektywnosci inwestycji Treynor przedstawit w 1965 roku.
Analogicznie jak w przypadku wskaznika Sharpe’a, wskaznik Treynora mozna stosowac
zaréwno do portfeli ztozonych z wielu waloréw jak tez pojedynczych akcji. Treynor swoja
koncepcje¢ opart na modelu rynku kapitalowego CAPM, w ktérym podstawowym wskazni-
kiem jest wspotczynnik B wiazacy zachowanie pojedynczej akcji z zachowaniem gietdy.
Wspdtczynnik ten okresla, jak powinna zmieniac si¢ wartos¢ akcji przy zmianach wszyst-
kich akcji notowanych na gietdzie z uwzglednieniem wszystkich dodatkowych zyskow
(doktadniejsze oméwienie wskaznika B zawiera kolejny rozdziat).

Wskaznik Treynora wyznacza si¢ na podstawie nastepujacego rownania (Wierzbicki
M., 1995)"*;

W, = (153)

gdzie:

W — oznacza wskaznik efektywnos$ci Treynora,

R — oznacza stopg zwrotu inwestycji,

Ry — oznacza stopg zwrotu waloréw wolnych od ryzyka,
B — oznacza wspdtczynnik agresywnosci inwestycji.

Wskaznik Treynora poréwnuje dochdd osiagany z inwestycji wzgledem statystycz-
nego zachowania si¢ calej gietdy. Na podstawie wskaznika Treynora za lepszy uznaje si¢
portfel, ktéry osiaga wyzsza warto$¢ wskaznika tzn. lepsza inwestycja bylby ten portfel,
ktorego zachowanie bytoby stabilniejsze (mniejsza wartos¢ [3).

1.2.3.6.3 Wskaznik efektywnosci Jensena

Wskazniki omawiane wczesniej traktowaly zmiang wartosci inwestycji wzgledem
parametrow zwiazanych z ich statystyczna zmienno$cia, dajac uniwersalne narzedzia do
poréwnywania dowolnych portfeli lub akcji. Jensen stworzyt w 1968 roku, w oparciu o
model CAPM, miare absolutng oceny premii za ryzyko. Probe szacowania rynku podjat na
podstawie danych historycznych z wykorzystaniem przyblizen matematycznych. Wskaznik
efektylmnos'ci Jensena oblicza sie na podstawie nastgpujacego wzoru (Wierzbicki M.,
1995)™":

W, =R -Ro-px(Rv—Ro) (1.54)

gdzie:
W; — oznacza wskaznik efektywnosci Jensena inwestycji,
R — oznacza stopg zwrotu z inwestycji,

143 por.: Wierzbicki M.: op.cit., s. 40
14 Por.: Wierzbicki M.: op.cit., s. 41, Tarczynski W.: op.cit., s. 157
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R — oznacza stopg zwrotu waloréw wolnych od ryzyka,

Ry — 0znacza stopg zwrotu portfela rynkowego,
B — oznacza wskaznik agresywnosci mierzony wzglegdem Ry,

Rys. 1.51 Wskaznik efektywnosci Jensena w ujeciu graficznym

R4
...... l1
AAAAAA CAMP
.......... I,
Rl—" W, >0
°l W, <0

v

Zrodio: na podstawie (Tarczynski W., 1997).

Inwestycje godne zainteresowania charakteryzuja si¢ wskaznikiem Jensena wyz-
szym od zera (rysunek 1.51). W celu wyboru lepszej inwestycji najlepiej jest porownywac
portfele o jednakowym wskazniku . Im wyzszy wskaznik Jensena, tym wigksza czesé za-
chodzacych w portfelu zmian nie zalezy od zmian na gietdzie. W przypadku poréwnywania
portfeli o réznych wspotczynnikach B, wskaznik Jensena nie jest miara najwlasciwsza
i moze spetnia¢ jedynie funkcj¢ pomocnicza.

W pracy omowiono w waskim zakresie zagadnienie analizy portfelowej. Szerzej na
ten temat traktuja nastepujace prace (Jajuga K., Kuziak K., Markowski P, 1998'*: Wierz-
bicki M., 1995'%%; Haugen R. A., 1996'"; Tarczynski W., 1997'**; Elton E.J., Gruber M.J.,
1998)"™.

145

Jajuga K., Kuziak K., Markowski P.: op.cit.
16 Wierzbicki M.: op.cit. A

"7 Haugen R.A.: op.cit.

48 Tarczynski W.: op.cit.

¥ Elton E.J., Gruber M.J.: op.cit.
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1.2.4
Podsumowanie

W rozdziale tym przedstawiono trzy metody analizy rynku akcji, na ktérych opieraja
si¢ inwestorzy w swoich decyzjach. Naleza do nich: analiza techniczna, fundamentalna
i portfelowa. Dwie pierwsze metody zaliczamy do tradycyjnych podej$¢ w analizie rynku
akcji. Podstawowa teoria funkcjonowania nowoczesnych finanséw jest analiza portfelowa,
zorientowana na maksymalizacj¢ zysku przy zalozonym poziomie ryzyka.

Analiza fundamentalna to inaczej analiza ekonomiczna spétki na tle branzy badz
calego rynku. Oparta na niej strategia inwestowania jest najczesciej strategia dtugotermi-
nowa. Analiza fundamentalna to proces obejmujacy kilka etapéw, od analizy makroekono-
micznej, poprzez analize sektorowa, analiz¢ finansowa spétki, az do wyceny akcji. Aby
analiza fundamentalna byla obiektywna, wprowadzono tzw. analiz¢ wskaznikowa, ktéra na
podstawie poréwnania ujednoliconych wskaznikéw mikroekonomicznych pozwala na okre-
slenie kondycji finansowej spotki (Zielonka P., Tyszka T., 1999 za Bernstein P.L., 1998)"*.

Analiza techniczna, z kolei, jest to strategia krétkoterminowa, inaczej zwana speku-
lacyjna. Polega ona na prognozowaniu kursu akcji na podstawie dotychczasowych zmian
jej cen i obrotéw, przy ktérych zmiany te wystapity. Jest to metoda dos¢ kontrowersyjna,
gdyz rézni analitycy techniczni na podstawie tych samych przestanek moga wyciagnac¢ réz-
ne wnioski co do kondycji rynku czy spotki. Analiza techniczna biorac pod uwage psycho-
logiczne podtoze zmian cen, stanowi mieszank¢ koncepcji racjonalnych i ezetorycznych;
ignoruje informacje fundamentalne (wskazniki gospodarcze, dane dotyczace sytuacji finan-
sowej spotek, perspektywy ekonomiczne etc.). Analityk techniczny moze wigc prognozo-
wac kurs akcji i podejmowac decyzje, nie wiedzac nawet, jaka jest nazwa firmy (nie mo-
wiac juz o jej rzeczywistej kondycji finansowej). Uwaza si¢ powszechnie, ze analiza tech-
niczna byta efektywna kilkadziesiat lat temu, kiedy przeptyw informacji byt bardzo maty
(Zielonka P., Tyszka T., 1999)"".

Nowoczesne finanse postuguja si¢ bardziej racjonalnymi metodami wyceny walo-
réw. Bierze si¢ pod uwagg takie parametry, jak: ryzyko, stope zwrotu z inwestycji. Analiza
inwestycji spetniajaca powyzsze wymagania nosi nazwg analizy portfelowej.

Analiza ta opiera si¢ na trzech podstawowych zatozeniach (Knap L..: 1997)"°%;

® racjonalnosci postepowania inwestoréw (rational investors) — inwestorzy poszukujq
waloréw zapewniajqcych jak najwyzszq stope zwrotu przy optymalnym ryzyku,

o efektywnosci rynkéw (efficient markets) — ceny papieréw wartosciowych odzwier-
ciedlajq wszelkie dostepne inwestorom informacje na temat danych waloréw, przy
czym zmiany cen nie sq ze sobq powiqzane w dlugim terminie, innymi stowy — rynek
nie ma swojej pamieci;

150 Por.: Bernstein P.L.: op.cit., Zielonka P., Tyszka T.: Nowoczesne finanse: efektywnos¢ rvnku
czy finanse behawioralne? Bank i Kredyt 11/1999, s. 8

'3 Por.: Zielonka P., Tyszka T.: op.cit., s. 8-9

132 podano za Knap L.: Teoria chaosu. Nowa koncepcja rynku kapitatowego ma coraz wiecej
zwolennikow. Gazeta Bankowa 13/03/1997, s. 4
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e przypadkowosci (random walks) — w zwiqzku z prawdziwosciq dwdch poprzednich
zalozen stopa zwrotu z inwestycji jest wartosciq przypadkowq.

Jak z powyzszego wynika hipoteza rynku efektywnego i zwiazane z nig modele
wyjasniaja potrzebe zastosowania rachunku prawdopodobienstwa i statystki w analizie ryn-
kow kapitalowych. Wedtug tej koncepcji rynek jest efektywny, gdy cata dostgpna informa-
cja o konkretnym walorze jest natychmiast odzwierciedlana w jego cenie (Zielonka P.,
TyszkaT., 1999)'53.

Z punktu widzenia R.A. Haugena (Haugen R.A., 1996)'™, efektywnosé¢ rynku ma
kilka odmian, w zaleznosci od typu informacji, ktore znajdujq odzwierciedlenie w cenach
papierow wartosciowych. Jesli rynek jest stabo efektywny, kursy uwzgledniajq informacje
zawarte w dotychczasowym przebiegu notowan papieréw, ktore mogq mieé zwiqzek z wyso-
koSciq przysziej stopy zwrotu. W warunkach rynku stabo efektywnego analiza techniczna
staje sie nieprzydatna. Jesli rynek jest Srednio efektywny, ceny papieréw wartosciowych
odzwierciedlajq wszystkie publicznie dostepne informacje. Chodzi tu migdzy innymi o
sprawozdania finansowe firm oraz dane statystyczne dotyczqce calej gospodarki. W warun-
kach rynku Srednio efektywnego zaréwno analiza techniczna, jak i fundamentalna nie sq
przydatne. Aby przescignqé¢ innych uczestnikow rynku analityk musi wykorzystywacé infor-
macje publicznie niedostepne. W skrajnym przypadku rynek jest silnie efektywny. Ceny pa-
pierow wartosciowych uwzgledniajq wtedy wszystkie osiqgalne informacje. Silna efektyw-
nos¢ rynku czyni niemozliwym rozréznienie inwestycji korzystniejszych od mniej korzyst-
nych.

Jak z powyzszego wynika, trzy wymienione wersje hipotezy o efektywnosci rynku
stawiaja pod znakiem zapytania celowos¢ wysitkéw analitykéw technicznych, ktérzy za-
ktadaja, ze wszystkie informacje zawarte w przesztych ruchach cen i indekséw gietdowych
sa catkowicie odzwierciedlone w biezacych cenach akcji, jak réwniez analitykéw funda-
mentalistow, ktérzy dokonujac analiz ekonomicznych prognozuja ceny akcji. Prawda na-
tomiast jest taka, ze ceny akcji poruszaja si¢ ruchem przypadkowym.

W literaturze przedmiotu przypadkowy ruch cen opisywany jest tzw. ciaglym roz-
ktadem prawdopodobienstwa, czyli rozktadem normalnym. Graficzng prezentacja jest tzw.
krzywa Gaussa. Ryzyko inwestycyjne, jak juz wczesniej pisano, mozna wyrazi¢ odchyle-
niem standardowym od tej krzywej. W zwiazku z powyzszym do modelowania stosowac
metody statystyczne oparte na teorii wielkich liczb. W praktyce, przy tworzeniu portfela,
okresla sig racjonalne (z punktu widzenia statystyki) strategie minimalizowania ryzyka czy
maksymalizacji zysku. Dokonuje si¢ tego wedtug teorii zaktadajacych idealny, symetrycz-
ny rozktad stop zwrotu na gietdzie. Tymczasem, jak pokazuje praktyka, zachowanie rze-
czywistych kurséw znacznie odbiega od teorii, rozklad stop zwrotu jest niesymetryczny,
a warto$ci znacznie odbiegajace od $redniej sa w rzeczywistosci zdecydowanie bardziej
prawdopodobne, niz wynika z rozktadu normalnego (Wolny K., 1997)'.

Jak z powyzszego wynika aktualne teorie wyceny rynku akcji sa zbyt uproszczone.
Podstawowe narzedzie matematyczne wykorzystywane w tym celu to rownania liniowe,
wykorzystywane réwniez w naukach finansowych. To podejscie opiera si¢ na zalozeniu, ze
wszystkie rozpatrywane zjawiska maja charakter przyczynowo-skutkowy; wszystkie sys-

133 Szerzej o tym pisza Zielonka P., Tyszka T.: op.cit., s. 9-10, Bernstein P.L., op.cit.
'3 Podano za Haugen R.A.: op.cit., s. 732
'35 Por.: Wolny K.: Chaos rzqdzi gietdq. Gospodarka. Businessman 64/7/1997
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temy (w tym rowniez rynki kapitatowe) zmierzaja do réwnowagi, a natura jest przewidy-
walna i uporzadkowana. Zasady te nie daja si¢ zastosowa¢ do prognozowania rynku akcji.
Na rynkach tych zaleznosci nie sa liniowe, daje si¢ zauwazy¢ do$¢ czesto wystgpowanie
sprzgzen zwrotnych. Charakterystyczng cecha, ktéra daje si¢ zauwazy¢, analizujac rynki
kapitatowe jest wrazliwo$¢ na zmiang warunkéw poczatkowych. Za przyktad moze postu-
zy¢ niepokdj panujacy na Bliskim Wschodzie, a pdzniej kryzys rosyjski miaty powazny
wptyw na funkcjonowanie rynkéw finansowych we wszystkich krajach. Nikomu do tej po-
ry nie udato si¢ stworzy¢ nieliniowego modelu funkcjonowania rynku kapitatowego.

Biorac pod uwagg powyzsze argumenty mozna uznac, ze jedna z nowszych koncep-
cji opisu rynku kapitatowego jest teoria chaosu.

Wybrane elementy teorii chaosu oméwione beda w rozdziale drugim niniejszej pracy.

>wy SONB/SP/512497/2021
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2.
Wybrane elementy teorii
chaosu deterministycznego

W obszarze $wiatowych rynkéw kapitatlowych wystepuje szereg ztozonych zjawisk
gospodarczych charakteryzujacych si¢ duza dynamika zmian, nie podlegajacych prostym
prawom statystyki matematycznej oraz nie dajacych si¢ wytlumaczy¢ prawami ekonomii.
Dotyczy to rowniez analizy cykli koniunkturalnych w gospodarce oraz cykli gietdowych na
rynkach kapitalowych. Zmiany zachodzace podczas tych cykli sa najczesciej nieperiodycz-
ne. Opis tego typu badanych zjawisk zawiera duza ilo§¢ specyficznych zmiennych, ktoére
maja strukturg nieliniowa ze skomplikowanymi powiazaniami mig¢dzy tymi zmiennymi
(wielowymiarowos¢ i nieliniowo$¢ uktadéw). O wielu lat podejmowano proby opracowa-
nia uktadéw i odkrycia powiazan miedzy poszczegélnymi zmiennymi wplywajacymi na
zachowanie ukladu. Préby te konczyly si¢ zwykle na powstaniu ztozonych struktur lub
uktadéw rownan czgsto nierozwiazywalnych ze wzgledu na skomplikowang ich budowe.

Mozliwosci wykorzystania komputerow do wielokrotnych iteracji struktur opisa-
nych ukfadami réznicowymi oraz rozwoj matematyki spowodowal przeniesienie modeli
statystycznych na ptaszczyzng¢ nowych dyscyplin naukowych — teorii chaosu i analizy
fraktalne;j.

W teorii chaosu przyjmuje si¢, ze ztozonos¢ zjawisk moze by¢ przyczyng znacznie
roéznigcego si¢ w czasie zachowania uktadéw (wyktadniczym rozbieganiem si¢ trajektorii
w przestrzeni fazowej) o podobnych portretach fazowych w poczatkowych fazach cyklu.
Zjawiska dynamiczne moga zatem by¢ opisane modelami dynamicznymi, ktérych nieregu-
larno$¢ zalezy od stopnia ich nieliniowosci.
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2.1
Zjawisko chaosu deterministycznego

Jak pokazuja przyktady w dalszej czgs$ci opracowania, teoria chaosu moze by¢
z powodzeniem stosowana do badania nieliniowych, dynamicznych ukfadow ekonomicz-
nych, opisanych rdwnaniami rézniczkowymi lub réznicowymi, a grafika i iteracje kompu-
terowe umozliwiajg analiz¢ tych réwnan.

Uktad dynamiczny jest w ujgciu matematycznym zbiorem odwzorowan podzbioru
W przestrzeni liczb rzeczywistych R na zbiér dowolnych obiektéw matematycznych S
(Zielinski J., S., 2000)'. Odwzorowanie takie bedace funkcja czasu i warunkéw poczatko-
wych jest odwzorowaniem deterministycznym w przestrzeni stanow uktadu dynamicznego
i moze by¢ zapisane w réznej postaci. Odwzorowania nieliniowe opisywane sa najczgsciej
réwnaniami rézniczkowymi w postaci dx/dt = f(x) lub réznicowymi postaci x,,; = f(x,), dla
xe X < R"

Chaos deterministyczny wiaze si¢ z nieregularnym ruchem w uktadzie nieliniowym,
determinowanym prawami dynamiki, przy znanej wcze$niejszej historii uktadu. Przewidy-
wania zachowania uktadéw chaotycznych sa praktycznie niemozliwe, poniewaz dla bardzo
zblizonych warunkéw poczatkowych ze wzgledu na nieliniowos¢, moga by¢ diametralnie
rézne zachowania danego uktadu. Ze wzgledu na taka wlasciwosé systemow w przestrzeni
fazowej mozliwe jest rozsadne prognozowanie zachowania ukfadu jedynie w krétkich od-
stepach czasowych. Uklady chaotyczne sg zjawiskiem posrednim migdzy uktadami rozwia-
zywalnymi a zjawiskami catkowicie stochastycznymi. Klasyfikacja okreslonego uktadu do
jednej z tych grup zjawisk nie jest do konca wyrazna i czgsto zmienia si¢ wraz ze zmiang
parametréw samego uktadu.

System uwaza si¢ za deterministyczny, jezeli nie zawiera zmiennych losowych. Za-
chowanie systemu dynamicznego jest natomiast stochastyczne jezeli przejscie z jednego
stanu do drugiego zwiazanie jest wylacznie ze zjawiskiem losowym. Uktady chaotyczne
charakteryzuja si¢ obiema powyzszymi cechami oraz:

e nieliniowoscia,

e wystgpowaniem zachowan nieregularnych,

e wystepowaniem dziwnego atraktora o wymiarze fraktalnym,
e wystepowaniem wrazliwo$ci na stany poczatkowe.

Wedtug H.G. Schustera (Schuster H. G., 1993)%, mozna wyrozni¢ co najmniej trzy
scenariusze dochodzenia do chaosu w uktadach dynamicznych.

Pierwszy scenariusz zostal odkryty w prostych rownaniach réznicowych, w ktorych
kolejne iteracje oscyluja pomigdzy warto$ciami stabilnymi. Liczba tych wartosci wzrasta
do nieskonczonos$ci przy zmianie parametréw réwnania, co oznacza przejscie do chaosu.
Rys.2.1 ilustruje zachowanie si¢ uktadu dynamicznego opisanego réwnaniem logistycznym
podanym pod rysunkiem 2.1.

" Por.: Zielinski J.S. (red.): Inteligentne systemy w zarzqdzaniu. Teoria i praktyka. PWN, War-
szawa 2000, s. 249
2 Schuster H.G.: Chaos deterministyczny. Wprowadzenie. PWN, Warszawa 1993, s. 17

>wy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 2.1 Scenariusz dojécia do chaosu w réwnaniu logistycznym z,,, =rz,, 1-z,)

Zrodto: (Nazarko J., Siemieniuk N., Mosdorf R., 1999, s. 156).

Analizujac rysunek 2.1 mozna stwierdzi¢, ze wraz ze zmiang parametru r kolejne
iteracje roéwnania skupiaja si¢ w poblizu jednego (rys. 2.1.a), dwu (rys. 2.1.b) lub czterech
(rys. 2.1.c) punktéw zbieznosci. W przypadku, gdy parametr r przekroczy warto$¢ krytycz-
na, kolejne iteracje rGwnania staja si¢ chaotyczne (rys. 2.1.d). Rys. 2.1.e prezentuje diagram
punktow statych rownania logistycznego w funkcji parametru r.

Drugi scenariusz nosi nazwe scenariusza intermitencji, wystepuje w przypadku, gdy
regularne rozwiazanie roéwnania przerywane jest przypadkowo roztozonym sygnatem cha-
otycznym. Srednia liczba tych przerwan wzrasta wraz ze zmiana parametrow réwnania, az
do osiagnigcia stanu chaotycznego.

Trzeci scenariusz dochodzenia do chaosu zwiazany jest z wystgpowaniem tzw.
dziwnych atraktoréw, tzn. specjalnych obszarow w przestrzeni fazowej, wokét ktérych
skupiaja si¢ kolejne iteracje réwnan opisujacych dane zjawisko. Takimi zbiorami sa np.
zbiér Julii lub Mandelbrota (Schuster H.G., 1993)3.

Zjawisko chaosu wystepuje nie tylko w ukfadach opisanych réwnaniami réznico-
wymi, ale réwniez w uktadach opisanych réwnaniami rézniczkowymi. Przyktadem takiego
zachowania si¢ jest ruch wahadta z napedem lub cyrkulacja cieczy w do$wiadczeniu Be-
narda, opisanym modelem Lorenza (Schuster H.G., 1993)*. Rys. 2.2 ilustruje wahania
szybkosci cyrkulacji cieczy w zachodzacym pomigdzy dwiema ptytami o réznej temperatu-
rze zjawisku Benarda. Na rys. 2.2, a rowniez pokazano proces osiggania przez uktad stanu
stacjonarnego. Analizujac rys. 2.2 mozna stwierdzi¢, ze wzrost réznicy temperatury pomig-
dzy ptytami prowadzi do nieregularnego (chaotycznego) zachowania si¢ uktadu (rys. 2.2 b).

3 Por.: Schuster H.G.: op.cit., s. 145-149
# Szerzej tg problematyke rozwinat Schuster H.G.: op.cit., s. 226-228




100 Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Rys. 2.2 Wahania szybkosci cyrkulacji cieczy w zjawisku Benarda
opisanym modelem Lorenza: a) r = 15, b) r = 30

a)

v

Zrodio: (MosdorfR., 1997, s. 116).

Stosowane w ramach teorii chaosu deterministycznego metody pozwalaja na jako-
$ciowy opis zachowan ukfadéw dynamicznych. W takich przypadkach mozliwe jest mode-
lowanie okreslonych zachowan uktadéw dynamicznych na podstawie uproszczonego mo-
delu danego zjawiska (np. ekonomicznego), dla ktoérego formutuje si¢ rownania réznicowe.

2.1.1
Wybrane przykiady prostych zjawisk
chaosu deterministycznego

Krach na rynkach finansowych pod koniec 1987 roku zapoczatkowal rewolucje
w zastosowaniu teorii chaosu w dziedzinie finanséw. Wielu ekonomistow zacz¢to mysleé
powaznie o wykorzystaniu teorii dynamiki nieliniowej i teorii chaosu do przewidywania
zachowan rynkoéw kapitatowych.

W paragrafie tym podjeto probe przytoczenia wybranych przyktadéw prostych zja-
wisk chaosu deterministycznego (wykorzystywanego do modelowania zjawisk ekonomicz-
nych).
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2.1.1.1 Réwnanie (odwzorowanie) logistyczne

Rownanie roznicowe o postaci:

Cos1 = Pc,(1=c,) c,e [0, 1] 2.1
jest rownaniem nieliniowym jednowymiarowym i moze zosta¢ zobrazowane w sposob po-
kazany narysunku 2.3.

Roéwnanie logistyczne moze zosta¢ wykorzystane do modelowania zjawisk ekono-
micznych. Zatézmy ze c, jest ceng akcji z przedziatu 0-1 USD. Odpowiednia koniunktura
na rynku powoduje zwigkszenie popytu na akcje danej spétki, co spowoduje w konsekwen-
cji wzrost jej ceny. Szybkos¢ wzrostu kursu akcji definiuje wspdtczynnik p. Wartos¢ akcji
po czasie t+1 bedzie wigc rosta zgodnie z réwnaniem:

Cnt1 =P Gy 1

Wraz ze wzrostem popytu dziala mechanizm podazy powodujacy spadek cen w tem-
pie Cuyy = p .

Na tej podstawie mozna zbudowaé przyblizony model zmiany kursu ceny akcji
w funkcji popytu i podazy w postaci rownania logistycznego c,,; = p ¢, (1 — c,), ktdry od-
daje zaréwno skutki zmiany ceny spowodowane aktywno$cia kupujacych, jak i sprzedaja-
cych. Gdy popyt jest zbyt maty warto$¢ akcji zmierza do zera. Przy wyzszym popycie daja-
cym, np. wzrost na poziomie wspotczynnika p = 2 nastgpuje rownowaga migedzy popytem
i podaza a cena dazy do stalej wartosci i ustala si¢ na poziomie 0.5 USD (rys. 2.3).

Rys. 2.3 Przyktad graficznej prezentacji zmiany ceny akcji
opisanej rownaniem logistycznym przy wspotczynniku wzrostu cen p = 2
i wartosci poczatkowej akcji g = 0.15

Zrédto: opracowanie whasne z wykorzystaniem programu Chaos.

Zdigitalizowano i udostgpniono w ramach projektu pn
Rozbudowa otwartych zasobow naukowych Repozytorium Uniwersytetu w Bialymstoku,
dofinansowanego z programu ,,Spoleczna odpowiedzialno$é nauki” Ministra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Odwzorowanie przedstawione jest w formie trzech elementéw: paraboliy =p ¢ (1 —c),
prostej spetniajacej rownanie c,,| = ¢, oraz krzywej zlozonej z odcinkéw laczacych kolejne
warto$ci punktéw odwzorowania. Kolejne wartosci c,,; odwzorowania otrzymuje si¢ przez
przecigcie prostej ¢, = ¢, linig pozioma przechodzaca przez punkt potozony na paraboli y
=p c (1 — c) odpowiadajacy wartosci c,. Odwzorowanie (2.1) przy p = 2 i warto$ci poczat-
kowej ¢y = 0.15 osiagneto stan ustalony (réwnowagi) przy wartosci ¢ = 0.5.

Odwzorowanie logistyczne moze osiagna¢ punkt staly tylko, gdy wartos¢ bez-
wzgledna pochodnej odwzorowania w punkcie przecigcia prostej c,,; = ¢,z parabolay = p ¢
(1 — ¢) jest mniejsza od jednosci. W przypadku przedstawionym na rysunku 2.3 wartos¢
bezwzgledna |f(c = 0.5)| jest zawsze mniejsza od 1 niezaleznie od wyboru punktu po-
czatkowego, a ciag jest zbiezny do punkty stalego ¢ = 0.5.

f'(x) = -4¢ +2 wiec /(0) =2 oraz £(0.5) =0

Nalezy porowna¢ |(c)-0.5] i [c-0.5], [£(©)-0.5] = [2c(1-¢) -05] = 2/¢c-0.5] [c-05]
jezeliwigcce (0, 1) to 2 | c-0.5 | bedzie zawsze mniejsze od 1 niezaleznie od wartosci c.

Przy umiarkowanych wartosciach p kolejne ceny daza do stabilnych wartosci. Jezeli
natomiast wystepuje wiekszy popyt na poziomie np. p = 3.3 wdwczas system obrotu ak-
cjami zaczyna wykazywac oscylacje migdzy dwiema cenami. Rynek zachowuje sie niere-
gularnie. Kiedy podaz wykazuje si¢ wyzszym wspotczynnikiem wzrostu nastgpuje opoz-
nione zachowanie rynku. Gdy cena akcji dochodzi do najnizszej mozliwej wartosci, zaczy-
na wzrastac popyt, ktory powoduje ponowny wzrost cen.

Rys 2.4 Oscylacja cen przy wspotczynniku popytu p = 3.3.
miedzy ¢ = 0.82 (sprzedaz) a ¢ = 0.48 (zakup)

y

i

Rozbudowa otw:

jatymstoku,

dofinansowanego z programu ,,Spoleczna odp tawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Dla wartosci parametru p = 3.3 zachowanie ukfadu si¢ zmienia. Pochodna odwzo-
rowania w punkcie przecigcia si¢ prostej z parabola wynosi | £(0.6969) |>1. Ruch po kilku
odwzorowaniach przejéciowych staje si¢ niestabilny i oscyluje migdzy dwiema wartosciami
tak, ze 2= Cy

Dalsze powigkszanie wspétczynnika wzrostu p prowadzi do pojawienia si¢ oscylacji
migdzy 4, 16 a nastgpnie 32 cenami (wartosciami) konkretnej akeji, przy ktorych nastepuja
zmiany zachowar na rynku. Gdy wielko$¢ wspétczynnika p osigga wartosé 3,75 system nie
Jjest w stanie ustali¢ i utrzymac¢ wlasciwej ceny i zaczyna fluktuowaé w pozornie przypad-
kowy, chaotyczny sposoéb.

Rys. 2.5 Iteracja odwzorowania logistycznego dla ruchu chaotycznego przy p = 3.8

e

\,wm

5 R

e ————

B

Zr6dlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Chaos

Dalsze zwigkszanie parametru p powoduje powstanie nastgpnych bifurkacji i pro-
wadzi do ruchu chaotycznego (rys.2.5). Zachowanie si¢ odwzorowania logistycznego dla
réznych wartosci parametru p przedstawiono na diagramie bifurkacyjnym rys. 2.8. Zacho-
wanie uktadu staje si¢ chaotyczne przechodzac poprzez szereg punktow w ktérych naste-
puje podwojenie okresu (bifurkacja rozwidleniowa). Przebieg podwajania okresu charakte-
ryzuje si¢ poprzez wskazniki, ktore przy pewnych ograniczeniach nie sg zalezne od rodzaju
odwzorowania.

Jednym z takich wskaznikéw jest nazwana od nazwiska odkrywcy, liczba Feigen-
bauma, ktéra oznacza iloraz réznicy migdzy kolejnymi wartosciami odwzorowania
w punktach bifurkacji (Baker G., Gollub J., 1998)5:

3 Por.: Baker G., Gollub J.: Wstep do dynamiki uktadéw chaotycznych, PWN, Warszawa 1998, s. 88

Zdigitalizowano i udostgpniono w ramach projektu pn
Rozbudowa otwartych zasobow naukowych Repozytorium Uniwersytetu w Bialymstoku,
dofinansowanego z programu ,,Spoleczna odpowiedzialno$é nauki” Ministra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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v =limPr =Pt =~ 4,669201 (2.2)
noe pr-l - pn

Rys. 2.6 Cykliczne przebiegi oscylacyjne odwzorowania logistycznego.
Okres oscylacji wynosi 4 i wystepuje miedzy wartosciami

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Chaos.

Diagram bifurkacji przedzielony jest nieskonczona iloscia (rys. 2.8) okien, w kté-
rych wystgpuja zachowania okresowe. Ksztalt kolejnych iteracji odwzorowania logistycz-
nego determinuje rodzaje zachowan. Wykres zachowan przy trzech réznych parametrach p
zostat przedstawiony na rysunku (2.7). W punktach oznaczonych zielonymi strzatkami (rys.
2.7b) wykres trzeciej iteracji jest styczny do przekatnej c,,; = c,. Sa to punkty, ktére sa
punktami statymi na poczatku okna, do ktérych przyciagane sa inne poczatkowe wartosci c.
Dla wartosci parametru p = 3.3 odwzorowanie logistyczne demonstruje oscylacje migdzy c
= 0.48 i ¢ = 0.82. Przy wigkszych warto$ciach parametru odwzorowania prosta przecina
krzywa w trzech parach punktow. Warto$¢ pochodnej (nachylenie krzywej) w jednym
punkcie z kazdej pary jest na tyle duza, ze punkty trajektorii w kolejnych iteracjach odda-
lajq si¢ od siebie.

Zdigitalizowano i udostgpniono w ramach projektu pn
Rozbudowa otwartych zasobow naukowych Repozytorium Uniwersytetu w Bialymstoku,
dofinansowanego z programu ,,Spoleczna odpowiedzialno$é nauki” Ministra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 2.7 Wykresy trzeciej iteracji rdwnania logistycznego z naniesiona trajektorig
oraz obraz zmian wartoSci ¢, wraz ze wzrostem n dla réznych wartosci parametru p;
a) p =3.828,b)p =3.30, c) p = 3.857

a)

F““’*"ﬂ-ﬂi‘rf‘-f'ﬁ“r“\ AR

>y

°)

A

Zrédto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

oku,
umowy SONB/SP/512497/2021
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Jezeli warto$¢ parametru p nie jest dostatecznie duza to w pozostatych trzech punk-
tach warto$¢ pochodnej jest mniejsza niz 1 wigc, punkty te staja si¢ atraktorami. Przy war-
todciach p przekraczajacych 3.841 nachylenia krzywej odwzorowania 3-ciego rzedu staja
si¢ zbyt duze aby uktad pozostat stabilny.

Rys. 2.8 Diagram bifurkacyjny odwzorowania logistycznego
i odpowiadajacy mu przebieg wyktadnika Lapunowa

Logistic map (bifurcation diagram)

Logistic map (liapunov exponent)

oy g
=0 ) ‘ ,ﬂrw“?mﬁlm ) AWPM V
. e _ N )ﬂ] Y r I 1

N/

Zr6dio: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

Mimo, ze modelowanie zachowan na rynku papierow wartosciowych za pomoca
réwnania logistycznego nie jest w pelni realistyczne, to pokazuje jak ztozone wyniki poja-
wiaja si¢ nawet w przypadku tak prostego systemu nieliniowego. Mozna sobie tatwo wy-
obrazi¢ jak ztozone sa systemy nieliniowe, takie jak rynki kapitatowe czy zjawiska atmos-
feryczne.

Systemy takie wrazliwe sa réwniez na zmiany warunkow poczatkowych. Jezeli po-
traktujemy réwnanie logistyczne jako model prognostyczny, okaze si¢, ze nieznaczna
zmiana warto$ci p bedzie powodowac bardzo duza zmiang ceny w czasie t+n (rys. 2.7 a i ¢),
szersze ujecie tego zagadnienia zawiera (punkt 2.2.2.7) niniejszej pracy.

2.1.1.2 Atraktor Henona

Klasycznym przyktadem pojawienia si¢ chaosu w ukfadach opisanych rownaniami
réznicowymi jest zachowanie si¢ iteracji, tak zwanego dwuwymiarowego odpowiednika
réwnania logistycznego postaci (Mosdorf R., 1997)°:

8 Por.: Mosdorf R.: Dynamiczny model wrzenia na podstawie metody chaosu deterministycznego,
Wydawnictwa P.B., Biatystok 1997, s. 115

»wy SONB/SP/512497/2021
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X st =1—ax"n +Y, (2.3)
yn+I :bX"

Kolejne iteracje rdwnania (2.3) tworza tak zwany atraktor Henona pokazany na ry-
sunku 2.9.

Glowna cecha uktadu jest rozciaganie i sktadanie powierzchni odwzorowania. Dla
pewnych wartosci parametrow a i b trajektorie punktéw plaszczyzny sa nieograniczone,
albo przyciagane sa przez pewien atraktor w ksztalcie litery U. Na atraktor ten sktadaja si¢
jedna na druga strukturalne warstwy. Poniewaz dla |b|< 1 jakobian tego réwnania jest
réwny odwzorowaniu o postaci (2.4) (Schuster H. G., 1993)’,

—2ax, |
det
b 0

to odwzorowanie ma wtasnos¢ zmniejszania powierzchni. W rezultacie nieskonczonej ilo-
$ci odwzorowan otrzymujemy atraktor Henona, ktérego rozmiar wynosi zero.

Przestrzen fazowa pokazana na rys. 2.9 pokazuje uporzadkowang strukture. Podob-
nie jak w grze w chaos punkty pojawiaja si¢ w przestrzeni w na pozor chaotyczny sposob.
Ich porzadek pojawiania si¢ moze by¢ rdézny, ale w rezultacie zawsze otrzymuje si¢ atraktor
Henona. System ma dwa stopnie swobody. Kazda kolejna wartos¢ x zalezy od poprzedniej
wartosci x oraz y, a warto$¢ y zwiazana jest z poprzednia wartoscia x.

= (2.4)

Rys.2.9 Atraktor Henona i powiekszenia zaznaczonych obszaréw

Zrédlo: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

Eksperymenty komputerowe pokazuja, ze atraktor Henona w duzym powigkszeniu
wyglada jak iloczyn kartezjanski zbioru Cantora i odcinka.

7 Por.: Schuster H.G.: op.cit.,, s. 116

owy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 2.10 Zachowanie ukfadu Henona w zaleznosci od wartosci parametrow a i b
2

Nieograniczony

_ 2
X1 = 1+ axn+bxn-1

-2 T T T T

4 1
a

Zrédto: opracowanie wlasne na podstawie (Sprott. J. C., http://www.sprott.physics.wisc. edu).

Rys. 2.11 Diagram bifurkacyjny (a) i wyktadnik Lapunowa (b) mapy Henona

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

Rozbudowa otw:

dofinansowanego z programu ,Spoleczna ¢ 512497/2021



,Wybrane elementy teorii chaosu deterministycznego” 109

Odwzorowanie Henona jest fraktalem, podobnie jak wigkszos$¢ atraktorow uktadéw
chaotycznych. Charakteryzuje si¢ rowniez lokalnym samopodobienstwem, a jego wymiar
Hausdorfa przy parametrach b= 0.3 i a = 1.4 wynosi D = 1.261 (Schuster H.G., 1993)°.

2.1.1.3 Model Lorenza

Zjawisko konwekcji odpowiedzialne jest za wiele waznych zjawisk atmosferycz-
nych. Badania konwekcji wiaza si¢ z checig odkrycia przez cztowieka prawidtowosci daja-
cych mozliwo$¢ przewidywania zjawisk pogodowych. Prognozy pogody sporzadza si¢ dzi$
na podstawie danych statystycznych oraz skomplikowanych ukladéow réwnan rézniczko-
wych czastkowych, ktore opisuja modele matematyczne cyrkulacji atmosfery.

Jak dowodza badania przeprowadzone w niniejszej pracy, prawidlowosci powyzsze
mozna stosowac rdwniez do prognozowania zjawisk ekonomicznych.

Rys. 2.12 Atraktor uktadu Lorenza

a) atraktor w plaszczyznie (-x, z), b) atraktor w przestrzeni 3-wymiarowej (X, y. z), ¢) atraktor
w plaszczyznie (y, z), d) przebieg zmian wspdtrzednej z trajektorii uktady

Zrédto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

Do rozwiazywania tych rownan wykorzystywane sa komputery o duzych mocach
obliczeniowych.

% Por.: Schuster H.G.: op.cit., s. 116

Zdig
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Okoto roku 1900 Henri Benard (Stewart 1., 1994)° przeprowadzit szereg doswiad-
czen i odkryl, ze podgrzewanie dolnych warstw cieczy powoduje wytworzenie w cieczy
komorek konwekcyjnych w ksztatcie plastrow miodu. Opracowany przez B. Saltzmana
model i réwnania go opisujace posiadaty catkowicie nieregularne i nieokresowe rozwiaza-
nia.

W 1961 roku Lorenz pracujac nad uktadem 12 rownan rézniczkowych zauwazyl, ze
sa one wrazliwe na zmian¢ warunkéw poczatkowych, dajac diametralnie rézne wyniki przy
niewielkiej zmianie wartosci wejsciowych. Wrazliwo$¢ ta Lorenz nazwat ,.efektem motyla”.

Lorenz przebudowat uktad zachowujac tylko trzy ze zmiennych, ktére jego zdaniem
mialy najwigkszy wptyw na ksztalt rozwigzan otrzymujac klasyczny dzi§ model w postaci
(Zawadzki H., 1996)'°:

’

X = —8X + 8Y

B 25
Y=-XZ+1Z-Y

{i:—bX+XY

Uktad ten zachowat wrazliwo$¢ na niewielkie zmiany warunkow poczatkowych.

Rys. 2.13 Efekt motyla. Zmiana w czasie wspdtrzednej x trajektorii uktadu Lorenza
w zaleznosci od warunkow poczatkowych (10,10,10) (rys. a) i (10.1, 10,10) (rys. b)

hd
Al

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

a

b

o Szerzej t¢ problematyke rozwinat Stewart J.: Czy bog gra w kosci. Nowa matematyka chaosu.
PWN, Warszawa 1996, s. 158-160
19 Por.: Zawadzki H.: Chaotyczne systemy dynamiczne. AE, Katowice 1996, s. 156
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Typowymi warto$ciami parametréow pokazanych w réwnaniu (2.5): sa: r =28, 6 = 10
ib = 8/3. W przypadku takich parametrow trajektorie uktadu (2.5) posiadaja nastgpujace
wiasciwosci:

e s3 przyciagane przez ograniczony obszar przestrzeni fazowej;

e wykonuja ruch nieregularny krazac wokot jednego z punktow statych, a nastepnie
przenoszac si¢ w poblize drugiego punktu, wykonuja kilka petli, po czym przenosza
si¢ z powrotem w okolice punktu pierwszego; liczba obrotow i momenty przemiesz-
czania migdzy punktami sg nieregularne i losowe;

e dla punktéw lezacych blisko siebie po niedtugim czasie catkowicie si¢ rozbiegaja
i wykonuja zupetnie rézne ilosci obrotéw wokoét punktéw statych.

Trajektoria zatem jest wrazliwa na warunki poczatkowe, jest chaotyczna i jest przy-
ciagana przez obszar przestrzeni fazowej (atraktor), ktérego przekroje posiadaja struktury
samopodobne podobne do zbioru Cantora. Analogicznie jak przy zbiorze Cantora objgtos¢
tego obszaru kurczy si¢ do zera. Zbidr charakteryzuje si¢ niecatkowitym wymiarem Haus-
dorffa, ktory jest mniejszy od trzech i rowny dla tego uktadu Dy = 2.06.

Lorenz poszukiwat jakiej§ prawidtowos¢ w stworzonym przez siebie modelu. Wy-
brat zmienng z i narysowat krzywa ztozona z jej wartosci szczytowych. Mimo nieregular-
nych przedziatéw czasowych otrzymat okreslona krzywa (rys. 2.14). Na podstawie tej
krzywej mozna przewidywa¢ wartosci nastepnego maksimum zmiennej z, zakladajac, ze
zna si¢ wartos$¢ jej obecnego maksimum. Przewidywania te okazuja si¢ krotkoterminowe
zracji wlasciwosci zwezajacych i rozciggajacych uktadu, ktére powoduja ,,wzmocnienie”
btedow w kolejnych krokach przeksztatcenia (efekt motyla).

Rys. 2.14 Kolejne maksyma zmiennej z w modelu Lorenza

50
Zn~*1 40
30+ | i
30 40 50
Z,

Zrédto: na podstawie (Schuster H.G., 1993).

W modelu Lorenza stan uktadu wyznaczaja mierzalne zmienne. Podobnie w wielu
zjawiskach nieliniowych rolg ta spelniaja fizyczne czynniki jak: temperatura, ci$nienie itp.,
ktére sa wypadkowa reakcji uktadu na inne sity zewnetrzne. W przypadku otoczenia ryn-
kowego istnieja czynniki praktycznie nie podlegajace pomiarowi. Wedtug E. Petersa (Pe-
ters E. E.,1997)"" sily wprawiajqce w ruch rynek sq raczej globalnymi charakterystykami
tqczqcymi czynniki fundamentalne i techniczne. Punkty w przestrzeni fazowej oddalaja sig¢

""'Peters E.E.: Teoria chaosu a rynki kapitatowe. Wig Press, Warszawa 1997, s. 181
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na skutek nastrojow na rynku (czynniki techniczne), a zblizaja si¢ (daza do atraktora)
w wyniku oceny wartosci spotki, czyli czynnikow fundamentalnych.

Jezeli zatem rynki kapitalowe sa nieliniowymi systemami dynamicznymi, nalezy
oczekiwa¢ (Peters E. E. 1997)'*:

o Wystepowania diugoterminowych korelacji i trendow (efekty sprzezenia zwrotnego),

o KaprySnego zachowania rynkow (poziomy krytyczne) w pewnych warunkach i pew-
nych okresach;

o Wystepowania szeregow czasowych stop zwrotu, ktdre na coraz mniejszych odcin-
kach bedq zawsze wygladac podobnie i bedq mie¢ te same charakterystyki staty-
styczne (struktura fraktalna);

e Zmniejszania si¢ trafnosci prognoz w miare powigkszania si¢ ich perspektywy cza-
sowej (wrazliwos¢ na zmiany warunkow poczqtkowych).

Wiele razy zachowania inwestorow wskazywatly, ze dzialaja oni nic zawsze racjo-
nalnie w sposob uporzadkowany i systematyczny. Bodzce zewngtrzne nie raz powodowaty
badz to zalamania rynku badz to hossy nie zawsze uzasadnione ekonomicznie.

2.1.2
Wybrane przykiady wystepowania chaosu

2.1.2.1 Bifurkacje

W prostych modelach matematycznych zachowania inwestycyjne sprowadzajq si¢
do prostych liniowych rownan rézniczkowych z jednym rozwigzaniem. Rynki natomiast
nie sg uporzadkowane ani proste, sa dynamiczne i nieliniowe.

W praktyce uktady dynamiczne opisane sa réwnaniami rézniczkowymi, z jednym
lub wigksza iloscig parametrow. Parametry te reprezentuja zazwyczaj réoznorodne czynniki
zewngtrzne majace wptyw na funkcjonowanie danego uktadu. W wielu przypadkach powo-
duje to réwniez zmiang jako$ciowa uktadu dynamicznego. Zmienia si¢ liczba, rodzaj
atraktoréw takiego systemu lub jedno i drugie. Mowi si¢ wtedy, ze w systemie nastapita
bifurkacja, co oznacza rozdwojenie si¢ czegos, rozgalgzienie, rozszczepienie jakiejs catosci
na dwoje (Zawadzki H., 1996)". Najczeiciej teorig bifurkacji omawia sie na przykfadzie
odwzorowania odcinka jednostkowego w siebie w zaleznodci od parametru p odwzorowa-
nia.

Jezeli punkt x, nalezy do odcinka [0,1] i jest punktem stalym dla odwzorowania f to
punkt ten jest (Kurdewicz J., 1993)'4:

o stabilny lub jest atraktorem jezeli | f'(xy) | <1
e niestabilny lub jest repilerem jezeli | f(xp) | >1;
e neutralny jezeli | fi(xp) | = 1.

'2 podano za Peters E.E.: op.cit., s. 10
3 Por.: Zawadzki H.: op.cit., s. 68
" Por.: Kudrewicz J.: Fraktale i chaos. WNT, Warszawa 1993, s. 63
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Orbita odwzorowania f ztozona jest z punktow statych odwzorowan g bedacych n-
krotna iteracja odwzorowania f. Orbita jest stabilna, niestabilna lub neutralna w zaleznosci
od zachowania si¢ punktéw orbity, ktére sa punktami statymi odwzorowania g.

Odwzorowanie f byto zalezne od parametru p. Jezeli dla pewnej wartosci parametru
po punkt lub orbita przechodzi ze stanu przyciagania (stajac si¢ neutralng dla p,) do stanu
odpychania (brak stabilno$ci strukturalnej) to wartos¢ parametru p, jest zwana wartoscia
bifurkacyjna.

Punktem bifurkacji moze by¢ tylko taki punkt py, dla ktérego zachodzi jeden z na-
stepujacych warunkow fix, py) = x i f’(x, pp) = =l lub n-ta iteracja f'(x, po) = x i (f')’(x, po)
=+/dlan>]1.

Rys. 2.15 Schemat bifurkacji wezet-siodto w zaleznosci od zmian parametru p

punkty stabilne

X0

i ... punkty niestabilne

T > T >
X4 X pO p

Zrédlo: na podstawie (Kudrewicz J., 1993).

W zaleznosci od wartosci pochodnej odwzorowania dla parametru p, w ukladzie
moze wystapi¢ bifurkacja styczna, transkrytyczna i widlowa dla pochodnej +1 oraz bifur-
kacja podwajania okresu dla pochodnej -1.

Bifurkacja typu wezet—siodlo jest bifurkacja ogdlna, poniewaz punkty state leza na
gladkim jednowymiarowym obiekcie geometrycznym w przestrzeni ztozonej z przestrzeni
fazowej 1 przestrzeni parametréw. Kombinacja minimum i maksimum prowadzi do zjawi-
ska bistabilnosci gdzie w pewnym przedziale parametréw istnieja dwa stabilne atraktory
z jednym niestabilnym migdzy nimi.

Bistabilnos¢ charakterystyczna jest np. dla histerez w wielu rzeczywistych fizycz-
nych i technicznych uktadach. Histereza jest to zjawisko zalezno$ci aktualnego stanu ukta-
du od stanéw w poprzedzajacych chwilach czasowych. Histereza towarzyszy takim proce-
som, jak zmiany namagnesowania ferromagnetykéw (histereza magnetyczna),
odksztafcanie sprezyste cial rzeczywistych (histereza sprezysta) lub zmiany polaryzacji
ferroelektrykéw (histereza dielektryczna). Histereza to krzywa zamknigta, wystgpujaca w
wielu uktadach technicznych. Petla ta jest bardzo subtelnym zjawiskiem, zaréwno szkodli-
wym jak i niepozadanym. Histereza wystgpuje rowniez czgsto w innych uktadach dyna-
micznych. Powodem wystepowania histerezy w zjawiskach spoza techniki wydaje si¢ by¢
inercja ukfadow. Na wykresie histereza przybiera ksztalt podobny do duzej litery S, a w
zasadzie dwdch takich liter ztaczonych poczatkami i koficami z jednoczes$nie rozciagnigtym
srodkiem. Wszystkie zjawiska dajace si¢ opisa¢ ta krzywa, zachodza w pewnym zamknig-

Rozbudowa

oku,
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tym cyklu. Krzywa kreslona jest od poczatku wyznaczonego przez lewy dolny punkt litery,
nastepnie stan oznaczajacy wykonanie, osiagnigcie celu, czyli prawy gérny punkt i z wraca
do poczatku. Petla histerezy powstaje zatem zawsze podczas przechodzenia przez stany
ekstremalne i jest zjawiskiem powszechnym, dlatego czgsto niezauwazanym. Drugim po-
wodem jej niespostrzegania jest to, ze wprowadzany efekt uboczny bywa nieznaczny. Przez
efekt uboczny rozumiemy réznice wynikajaca z faktu, iz droga od poczatku do celu jest
odmienna od drogi powrotne;j.

Rys. 2.16 Schemat bifurkacji podwajania okresu:
a) superkrytycznej, b) subkrytycznej w zaleznosci od zmian parametru p

a)
Orbity
stabilne
o0 okresie 2
[ Punkty stabilng ———————{ -+ Punkty niestabilne
D Orbity
0 stabilne
o okresie 2
P4
T ﬁ‘x T T »
Xo Po Py P
b) Orbity
niestabilne T
0 okresie 2 l T
Punkty stabilnge ———————+ e Punkty niestabilne
Orbity T
) niestabilne l
P2 Po .~ ookresie2 N
T > T T »
X, X P4 Po P

Zrodo: na podstawie (Kudrewicz J., 1993).

To zjawisko zachodzi jezeli przesuwa si¢ parametr odpowiednio wolno poza prze-
dziat bistabilnosci. Kiedy punkt przechodzi przedziat bistabilnosci pierwotny atraktor zani-
ka w bifurkacji wezel-siodlo i system nagle przechodzi do nastgpnego atraktora. Przesuwa-
nie parametru w innym kierunku nie powoduje zadnego efektu gdy przedzial bistabilnosci
jest powtdrnie przekraczany. Opuszczenie przedzialu bistabilnosci na drugim jego koncu
powoduje, Ze system nagle przechodzi w kierunku nowo utworzonego atraktora.

Bifurkacje rozwidleniowe sa mozliwe w systemach dynamicznych z inwersja lub
odbiciem symetrycznym. Réwnanie ruchu w tych uktadach pozostaje niezmienne przy
zmianie znaku przestrzeni fazowej zmiennych. Przyktadem jest nienapedzane wahadto.
Zwykle taki system ma symetryczny punkt staty (lub cykl graniczny).

dofinansowanego z programu ,,po imowy SONB/SP/512497/2021
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Bifurkacje rozwidleniowe sg bifurkacjami ogdlnymi, a takie symetryczne rozwiaza-
nia zmieniaja stabilno$¢ uktadu.

Gdy bifurkacyjne rozwiazanie nie posiada petnej symetrii rownania ruchu, to zjawi-
sko takie nazywane jest ,,ztamang symetria”. Rozwiazanie ze ,,ztamang symetria” nie poja-
wia si¢ samodzielnie poniewaz ,,ztamana symetria” generuje nowe rozwiazanie gdzie sy-
metria jest rowniez ,,ztamana”. Z tego powodu zawsze dwa punkty state ze ztamana syme-
tria rozwidlajg si¢ na raz w punkcie bifurkacji. Dwa sg albo stabilne (superkrytyczna bifur-
kacja rozwidleniowa) lub niestabilne (subkrytyczna bifurkacja rozwidleniowa).

Rys. 2.17 Schemat bifurkacji transkrytycznej w zaleznosci od zmian parametru p

\4

Zrdédlo: opracowanie wilasne.

Bifurkacja transkrytyczna powstaje wowczas, gdy w przestrzeni ztozonej z prze-
strzeni fazowej i przestrzeni parametrow dwa rozne gladkie obiekty geometryczne ztozone
z punktow statych przecinaja si¢. W punkcie przecigcia punkty stale zmieniaja swoje wia-
snosci stabilnosci. Znaczy to, ze niestabilny punkt staly staje si¢ stabilny i na odwrét. Za-
uwazmy, ze poza punktem bifurkacji liczba punktéw statych nie zmienita sig, przeciwnie
do bifurkacji wezet-siodto, gdzie dwa state punkty pojawiaja si¢ lub znikaja.

Podobnie jak podczas zmiany parametréw punkt rdwnowagi moze traci¢ stabilnos¢,
tak stabilne okresowe orbity moga traci¢ swoja stabilnos¢ pod wptywem zmiany parame-
trow.

Bifurkacja styczna dla orbit okresowych jest podobna do bifurkacji wezet-siodto w
punkcie stalym i nazywana jest dlatego bifurkacja wezetl-siodto orbity okresowej. Bifurka-
cj¢ taka charakteryzuja nastgpujace wlasnosci:

e przed bifurkacja system dynamiczny porusza si¢ po stabilnej okresowej orbicie od-
zwierciedlajacej nieprzerwane oscylacje;

e w punkcie bifurkacji okresowa orbita staje si¢ stabo stabilna i trajektoria zaczyna
oddala¢ si¢ od warunkéw ciaglej oscylacji;

e po bifurkacji orbita okresowa zanika i trajektoria rozbiega sig.

W zaleznosci od doboru odwzorowania dynamika uktadu okreslona za pomoca ta-
kiego odwzorowaniem moze by¢ mniej lub bardziej skomplikowana. Jednym z prostszych
odwzorowan jest odwzorowanie postaci (Baker G., Gollub J., 1998)'":

Xn+1 = P Xp (1 - Xn) (26)

5 Por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 84




116 Fraktalne wiasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Kolejne wyrazy tworza ciag { XoX; X2.X3.. Xn Xpt15--- §, KtOrego zachowanie bada sie¢
ze wzgledu na zmiang warto$ci parametru p oraz jak zachowujq si¢ kolejne wyrazy ciagu
przy wzroscie ilodci iteracji .

Rys. 2.18 Rozktad wyrazdw ciagu dla odwzorowania kwadratowego (2.6)
w funkcji zmiany parametru p (diagram bifurkacji)

0,67 4 === F o

A

i

‘O{V

345 3,54

Zrodlo: opracowanie wilasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

Jezeli warto$¢ parametru p nalezy do przedziatu [0, /] to dla dowolnego punktu po-
czatkowego x, nalezacego do odcinka jednostkowego ciag okreslony rownaniem (2.6) jest
zbiezny do 0. Jesli warto§¢ parametru p jest z przedziatu (/, 3) to ciag jest zbiezny do x, =
1-1/p gdy n — . Dla p = 3 punkt staly odwzorowania (2.6) traci stabilno$¢ i pojawia sig¢
okresowa orbita o okresie 2 (nastgpuje bifurkacja podwojenia okresu). Dla p z przedziatu
(3, 1+ V 6) orbita przyciaga punkty odcinak jednostkowego za wyjatkiem x,_,.., ktéry jest
punktem statym. W przypadku p = /+ V 6 orbita okresowa traci stabilnos¢ i pojawia sig
stabilna okresowa orbita o okresie 4, ktdéra przyciaga wszystkie punkty odcinka jednostko-
wego za wyjatkiem punktu statego i orbity o okresie 2. Jak wida¢ z rys. 2.18 istnieje nie-
skonczony ciag punktow bifurkacji podwojenia okresu, ktorym odpowiada nieskonczony
ciag parametrow{ pyop,; p2ps...Pn Pnsir--- J- W punktach tych orbita o okresie 2% traci stabil-
no$é i pojawia si¢ okresowa orbita o okresie 2. Zjawisko kolejnych bifurkacji podwaja-
nia okresu stabilnej orbity nosi nazwg kaskady Feigenbauma.

Ciag punktow bifurkacji ma granice w punkcie (Kurdewicz J. 1993)':

p. = limp, = 3.56995 2.7

n—eo

1% por.: Kudrewicz J.: op.cit., s. 67
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W przypadku ciggu zbieznego mozna okresli¢ tzw. szybkos¢ zbieznosci (Kurdewicz
J.1993):

v = limP="Pu_~0.2141693 (2.8)
"2 P = Pua

W przypadku gdy p > p.. istnieja w ktérych zadna z orbit okresowych nie jest stabil-
na, a atraktory sktadajq si¢ z domknigtych odcinkéw (Kurdewicz J. 1993)"7

Rys. 2.19 Rozciagniety fragment wykresu bifurkacji z rys. 2.18
z wyraznie widocznymi oknami i punktami podwajania okresu w oknach
(wartosci parametrow sg wartosciami przyblizonymi)
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Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

Dla pewnych warto$ci parametru p wystepuja przedzialy, w ktorych atraktorem jest
okresowa orbita co wida¢ na diagramie bifurkacji w postaci tzw. okien. Okien takich jest
nieskonczona ilos¢. W punkcie bifurkacji (poczatek okna) powstaje para orbit okresowych
o pewnym okresie. Wraz ze wzrostem parametru p przy pewnych wartosciach wystepuja
kolejne bifurkacje podwojenia okresu az do wartosci 2 x n w punkcie konca okna.

2.1.2.2 Zjawisko intermitencji i turbulencji w uktadach dynamicznych

W wielu rzeczywistych uktadach dynamicznych zaobserwowano zjawiska, ktore
charakteryzuja si¢ dtugimi okresami regularnych zachowan przerywanych w sposob losowy
dhuzszymi lub krétszymi okresami o nieregularnych przebiegach. Czgstotliwo$¢ wystepo-
wania zaktécen zwigksza si¢ wraz ze wzrostem czynnika zewnetrznego i powoduje ciagle

17 Szersze ujecie zagadnienia bifurkacji zawarto w pracy Kudrewicz J.: op.cit., s. 63-68
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przejscia od zachowan regularnych do chaotycznych. Pojawienie si¢ sygnatu o takich wia-
sno$ciach nazywane jest intermitencja.

Jako pierwsi zasad¢ przechodzenia uktadéw poprzez intermintecje do zachowan
chaotycznych badali Pomeau i Mannevile. Podstawa byly rozwiazania numeryczne uktadu
réwnan rézniczkowych modelu Lorenza (Zawadzki H., 1996)'®.

X = 8Y - 8X
. (2.9)
Y=-XY+rX-Y

[i = XY -bZ

Zachowanie si¢ zmiennej ¥ w zaleznos$ci od warto$ci parametru r przedstawiarys. 2.20.

Rys. 2.20 Czasowy przebieg zmiennej ¥w modelu Lorenza (2.5)
w zalezno$ci od wartosci parametru

i
i

Zrodlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

r>r,

Dla pewnych wartosci parametru r<r; Y(t) wykonuje stabilny ruch okresowy. Przy
pewnej wartosci progowej r; stabilna okresowos¢ przerywana jest przez okresy zachowania
chaotycznego, ktorych czgstos¢ wystgpowania rosnie wraz ze wzrostem parametru r pro-
wadzac az do ruchu catkowicie chaotycznego.

Stabilne zachowanie uktadu odpowiada stabilnemu punktowi stalemu odwzorowania
Poincarego dla r<r;. Powyzej tego progu punkt staty moze utracic¢ stabilnos$¢ na trzy sposo-
by. Ze wzgledu na te trzy przypadki Pomeau i Maneville wyréznili trzy rodzaje intermiten-
cji.

' Por.: Zawadzki H.: op.cit., s. 156

>wy SONB/SP/512497/2021
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Model Lorenza wykazuje intermitencj¢ typu / dla ktérej wartos¢ wiasna zlinearyzo-
wanego odwzorowania Poincaré staje si¢ wigksza od jednosci przecinajac okrag jednost-
kowy w punkcie +1.

Rys. 2.21 Zachowanie wartosci wtasnych odwzorowania Poincaré
w przypadku intermitencji typu 7

ImA

CNy
L

gdzie:
Im A — oznacza cz¢sé urojona wartosci wiasnej zlinearyzowanego odwzorowania Poincaré,
Re A — oznacza cz¢sé rzeczywista wartosci wlasnej zlinearyzowanego odwzorowania Poincaré.

Zrodto: opracowanie wiasne.

Przejscie uktadu do chaosu nastgpuje przez bifurkacj¢ typu wezel-siodto, w ktorej
dwa punkty stale (stabilny i niestabilny) facza si¢ w punkcie bifurkacji.

Rys. 2.22 Powstawanie intermitencji typu 7
w odwzorowaniu logistycznym X,.; = (p+0) (X0 -X2p)

a>0 E
o=0 O
i< :
o<0 T
{dh b

0 o

Zrédto: na podstawie (Schuster H.G., 1993).

Odwzorowanie nie ma dla r> r; stabilnych punktéw stalych natomiast przejscie tra-
jektorii przez waska szczeling migdzy odwzorowaniem a prosta o réwnaniu x,.; = X,
w pewnym otoczeniu punktu x; powoduje powstanie obszarow laminarnych. Po wyjsciu ze
szczeliny ruch staje si¢ chaotyczny do czasu ponownego znalezienia si¢ trajektorii w pobli-
zu punktu x;.

>wy SONB/SP/512497/2021
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Intermitencja typu /I powstaje wéwczas, gdy dwie zespolone wartosci wiasne jedno-
cze$nie przecinaja okrag jednostkowy.

Rys. 2.23 Intermitencja typu I
a) b)

- -
N

a) zachowanie si¢ wartosci wtasnych odwzorowania Poincerégo w przypadku intermitencji
typu I1; b) schematyczny przebieg trajektorii i odwzorowania Poincarégo

Zrédlo: na podstawie (Schuster H. G., 1993).

Rys. 2.24 Intermitencja typu /11
b)

A ML

N
%

/' N

1IN

» Re A

a) zachowanie si¢ wartosci wlasnej odwzorowania Poincarégo w przypadku intermitencji typu
I1I; b) przebieg trajektorii i odwzorowania Poincarégo: c) wartosci kolejnych wyrazéw od-
wzorowania w funkcji wzrostu liczby iteracji

Zrodlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

owy SONB/SP/512497/2021
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Przejscie do chaosu w przypadku intermitencji typu // okreslane jest przez bifurka-
cje Hopfa. W uktadach z czasem ciagtym cykl graniczny moze ulegaé bifurkacji rozpoczy-
najac oscylacje z ,.kanciasta” czgstotliwoscia, ktora spowodowana jest przez urojong czgs¢
pary wartosci wlasnych przecinajacych okrag jednostkowy. W uktadzie dyskretnym orbita
bifurkacyjna jest generalnie quasiokresowa za wyjatkiem, gdy argument pary przecinaja-
cych wartosci wlasnych osiagna 2. Interminecja typu /I nie zostala stwierdzona (wg po-
siadanych danych) w eksperymentach z rzeczywistymi ukfadami.

Intermitencje typu /I po raz pierwszy (Schuster H.G., 1993)" zaobserwowali w
1983 roku Dubois, Rubio i Berge w konwekcji Benarda, obserwujac modulacj¢ wiazki
$wiatfa przechodzacego przez matle prostokatne naczynie. Intermitencja typu /// pojawia si¢
wraz z bifurkacja podwajania okresu. Czg$¢ rzeczywista wartosci wlasnej przecina granice
stabilnosci w punkcie -1. Sygnat rozbiega si¢, az do momentu gdy amplituda osiaga duza
wartos¢ i sygnat traci swa regularnos¢.

Turbulencje wiaza si¢ z powstawaniem nieregularnych zjawisk chaotycznych (nie-
przewidywalnych) w réznych uktadach fizycznych. Zjawiska turbulencji obserwuje si¢ za-
rowno w przestrzeni kosmicznej jak rowniez w najglebszych punktach oceanéw. Od wielu
turbulencja lat jest waznym pojeciem w wielu dziedzinach nauki. Ma ona wazne znaczenie
dla praktycznych zagadnien inzynierskich poniewaz moze doprowadzi¢ do szeregu niepo-
zadanych skutkéw (np. zniszczenia rurociagéw, katastrof lotniczych, itp.). Zjawisko po-
wyzsze mozna rowniez wykorzystywa¢ w badaniach ekonomicznych.

Turbulencje najczesciej kojarzy si¢ z gwattownym i burzliwym ruchem cieczy lub
gazéw. W obszarach turbulentnych nastgpuja chaotyczne i nieprzewidywalne zmiany pa-
rametréw uktadu. Skutkami turbulencji w atmosferze ziemskiej sa migdzy innymi réznego
rodzaju zjawiska atmosferyczne (cyklony, tornada itp.) powstajace na skutek konwekcji
czasteczek powietrza. Turbulencja nie jest zwigzana tylko z niekorzystnymi zjawiskami
atmosferycznymi. Z przykiadami turbulencji spotykamy si¢ kazdego dnia, wystarczy od-
kreci¢ kran aby woda wyplywajaca z duza predkoscia stanowita strumien turbulentny, ob-
serwowac¢ dym z papierosa czy tez odczuwac¢ wiatr na twarzy.

Badania turbulencji maja na celu znalezienie jak najmniej skomplikowanych modeli
matematycznych tego zjawiska. Teoretyczne prace nad uniwersalna, malej skali struktura
turbulencji moga by¢ zasadniczo podzielone na dwa gidéwne kierunki. Pierwszy kierunek
wigze si¢ z istnieniem obszernego zbioru modeli zachowan, ktérych préby poréwnania na
zgodno$¢ z danymi eksperymentalnymi daja wazne informacje o kaskadowej lub staty-
stycznej naturze przeptywow turbulentnych.

Drugie podejscie opiera si¢ na rownaniach mechaniki ptynéw. Typowo uznaje sig,
ze mechanika ptynow jest klasyczna teoria przeptywow i sprowadza si¢ do budowy teore-
tycznych metod przeptywu w celu wyliczenia wlasciwych danych statystycznych. Jest to
jednak bardzo trudne. Mimo wielu wysitkow i lat badan nie udato si¢ dotychczas znalez¢
dostatecznie dobrego opisu turbulencji.

Do tej pory istnieje rowniez bardzo ogdlna definicja turbulencji, ktéra okresla to
zjawisko jako ,nieuporzadkowane zachowanie przeptywu w przestrzeni i czasie” nie thu-
maczac co oznacza ,,nieuporzadkowane zachowanie”.

"% Pisze o tym Schuster H.G. [w.:] Chaos deterministyczny. Wprowadzenie, op.cit., s. 108-109
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Rys. 2.25 Przyktadowe wahania szybkosci przeptywu w funkcji czasu
mierzone podczas turbulencji

15
s
E
=}
J
104
0 0,01 C002

Zrodio: na podstawie (Zawadzki H., 1996).

Dobrze znana teoria zachowan dla statystyki ruchéw matych rozmiaréw byta sfor-
mutowana w 1941 roku przez Kolmogorowa na bazie idei kaskad. W ostatnich latach oka-
zalo sig, ze teoria ta wymaga gruntownych poprawek. W prowadzonych badaniach podsta-
wowym celem byto zrozumienie matych rozmiaréw struktur wystepujacych w turbulencji.
Najwazniejsza rzecza aby okresli¢ strukture matych rozmiarow jest znalezienie struktural-
nej funkcji. Jest to rownowazne do okreslenia funkcji wiazacej zmiany szybkosci czastek w
ruchu turbulentnym w dwu réznych punktach przestrzeni. Opis zjawiska za pomoca mate-
matycznej koncepcji fraktali i modelu multifraktalnego dla inercyjnego zakresu zjawiska
wydaja si¢ by¢ dobrym opisem turbulentnej kaskady.

Istnieje wiele uktadow pozostajacych w stanie stabilnosci do czasu, gdy zewnetrzne
czynniki powoduja utratg stabilnosci wprowadzajac uktad w drgania lub nadajac uktadowi
cechy ruchu chaotycznego.

W ostatnich latach istnieje wiele interpretacji i wariantéw modelu turbulencji, z kt6-
rych jednym z najciekawszych jest model multifraktalny. W tym modelu funkcja struktu-
ralna ma najwigksze znaczenie. Jest ona odpowiednikiem funkcji korelacji fluktuacji pred-
kosci w dwu roznych oddzielnych punktach przestrzeni. Funkcja strukturalna moze by¢
zmierzona i jej zachowania moga byé porownane z rezultatami eksperymentalnymi. Wy-
daje si¢, ze multifraktalny model daje dobry opis kaskady turbulencji mimo, ze poréwnanie
funkcji strukturalnej z wynikami eksperymentéw wymaga wielu pomiaréw skomplikowa-
nej strukturalnie funkcji.
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2.1.2.3 Kryzysy

Kryzysami nazywane sa zderzenia miedzy chaotycznym atraktorem a wspdlistniejq-
cymi z nim niestabilnymi punktami stalymi lub orbitami okresowymi (Schuster H.G.
1993). Zderzenia takie powoduja nagle zmiany w atraktorze. Kryzys mozna zaobserwo-
wac¢ w oknie diagramu bifurkacyjnego z okresem potrojnego odwzorowania logistycznego,
w ktorym trzy stabilne i trzy niestabilne punkty state powstaja w wyniku bifurkacji typu
wezet-siodto. Punkty state po przejsciu do obszaru chaotycznego natychmiast odpychaja
trajektorie w taki sposdb, ze zachowanie w obszarach miedzy pasmami staja si¢ chaotyczne.

2.1.2.4 Dziwne atraktory, fraktale, odwzorowanie zwezajace

Definicja dziwnego atraktora ulega ciagtej ewolucji i nie jest do konca jednoznacz-
na. Trudno jest sformutowac jednoznaczna definicj¢ matematyczna, ktéra mozna zastoso-
wac w analizie danych eksperymentalnych.

Atraktor chaotyczny (dziwny) jest zbiorem stanéw w przestrzeni stanéw uktadu, kto-
ry posiada bardzo charakterystyczne wlasciwosci:

e zbidr jest zbiorem przyciagajacym sig, tak ze system startujacy z warunkami poczat-
kowymi z basenu przyciagania ostatecznie konczy si¢ w zbiorze,
e zbidr ma skomplikowanq strukture geometryczna.

Pierwsza cecha mowi, ze trajektorie startujace z basenu przyciagania niezaleznie od
zaburzen kraza po catym atraktorze nigdy go nie opuszczajac.

Dziwny atraktor jest wrazliwy na warunki poczatkowe. W przypadku zmniejszania
si¢ objetosci nie wszystkie dtugo$¢ zmniejszaja si¢ i punkty, ktére znajdowaty si¢ na
atraktorze wystarczajaco blisko siebie, beda oddalaty si¢ wyktadniczo w miarg uptywu cza-
su (Schuster H.G., 1993)'.

Cecha moéwiaca o skomplikowanej strukturze geometrycznej eliminuje ze zbioru
dziwnych atraktoréw zbiory, ktore sa suma skorniczonej liczby izolowanych punktow prze-
strzeni (punkt, zbor punktow), oraz gladkie elementy k-wymiarowe..

Cze$¢ naukowcdw uznaje, ze dodatkowa cecha ,,dziwnych atraktoréw” jest to, ze ich
rozmiar nie jest liczbg catkowita. Inaczej méwiac dziwne atraktory maja tzw. wymiar frak-
talny — sa fraktalami.

Jezeli méwimy o ,rozmiarze” to mamy najczesciej na mysli jeden z dwu przypad-
kéw:

e troj-wymiarowa przestrzen euklidesowa,
e liczb¢ zmiennych uktadu opisujacego system dynamiczny.

W przypadku nieregularnych obiektéw geometrycznych pojecie ,,rozmiaru” wymaga
nowego podejscia.

Jezeli wezmiemy obiekt umieszczony w przestrzeni euklidesowej D i zmniejszymy
jego liniowy rozmiar //r w kazdym kierunku w przestrzeni to jego rozmiar (dtugos¢, pole
powierzchni, objetos¢) zmniejszy si¢ N = r” razy w stosunku do oryginalnego.

2 Schuster H.G.: op.cit., s. 186
21 Szersze ujecie zagadnienia zawarto w pracy Schuster H.G.: op.cit., s. 145-149
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Rys. 2.26 Zmiana rozmiaru w przestrzeni euklidesowej D-wymiarowej
D=1 D=2 D=3

r=2 +
N=2
N=4
N=8
r=3 ——+——
N=3
N=9
N=27
N=rP

Zrédto: opracowanie wiasne.

Po przeksztatceniu logarytmicznym obu stron réwnania otrzymujemy:

log (N) = log (tP) skad D = log (N)/log (r) (2.10)

Element D otrzymany tym sposobem nie musi mie¢ rozmiaru wyrazonego liczba
catkowita, jak to ma miejsce w geometrii euklidesowej. Moze by¢ ulamkiem w geometrii
fraktalnej. Takie podejscie do ,,rozmiaru” nazwane jest od nazwiska niemieckiego mate-
matyka Felixa Hausdorff'a wymiarem Hausdorffa.

Dziwne atraktory sg zatem zbiorami, ktérych wymiar Hausdorffa nie jest liczba cal-
kowita.

Wymiar fraktalny nie musi zawiera¢ si¢ w przedziale (0, /). Za pomoca odpowied-
niej metody mozna przeksztalci¢ euklidesowy kwadrat we fraktal, ktérego wymiar fraktal-
ny bedzie rowny 1.8928. W kazdym z ponizszych przykiadéw kazdy kwadrat bedzie po-
dzielony na dziewig¢ kwadratéw o réwnych rozmiarach (r1 = 1/9). Iteracja przeprowadzana
jest n-razy. Aby przedstawi¢ punkt euklidesowy (rys. 2.27 a) zachowujemy tylko jeden
kwadrat w kazdej iteracji (N, = N, = I). W nastgpnym przykladzie (rys. 2.27 b) zatrzymu-
jemy tylko trzy najwyzsze kwadraty w kazdej iteracji. (N; = 3 N, = 9). Dzigki temu proce-
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sowi odkrywamy euklidesowa lini¢ o wymiarze jeden. Ostatnig euklidesowa figura, ktéra
wywodzi si¢ z tego przykladu jest plaszczyzna (rys. 2.27 c). Aby to osiagnaé zatrzymujemy
wszystkie kwadraty we wszystkich iteracjach.

Rys. 2.27 Demonstracja wymiaru fraktalnego na przyktadzie kwadratu euklidesowego
a) b) 0) d) e)
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Zrédto: opracowanie wiasne.

W celu otrzymania figury o wymiarze fraktalnym bedziemy zachowywac tylko dwie
czegdci w gornym lewym i dolnym prawym rogu w kazdej iteracji (rys.2.27d) (N, =2 N, =
4). W zwiazku z tym w drugiej kolejnosci D = In(2) / In(3) = 0.6309. Z drugiej strony, je-
zeli usuniemy tylko $rodkowa cz¢sé w kazdej iteracji jak narys. 2.27 e to (N; = 8 N, = 64).
Ten przyktad daje rozmiar fraktalny rowny 1.8928.

Najprostszymi przyktadami ,,dziwnych atraktoréw” sa zbiory bedace atraktorami
uktadéw iterowanych odwzorowan

Ponizej przedstawiono zasad¢ tworzenia oraz obraz bardziej zlozonego atraktora
tzw. krzywej Kocha po trzech krokach iteracji.

Rys. 2.28 Przyktad konstrukcji krzywej Kocha

Initiator
Lenght =1

Generator
Lenght = 4/3

Level 2
Lenght = 16/9

Level 3

Lenght = 64/27

Zrodto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu Fractal Explorer.

Zdigitalizowano i udostgpniono w ramach projektu pn
Rozbudowa otwarty bow naukowych Repozytorium Uniwersytetu w Bialymstoku,
dofinansowanego z programu ,,Spoleczna odpowiedzialno$é nauki” Ministra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Krzywa, ktéra nie ma stycznej w zadnym nalezacym do niej punkcie H. von Koch
przedstawit w 1904 roku (Zawadzki H. 1996). Konstrukcja krzywej Kocha przedstawia si¢
nastgpujaco. Zaczynamy od linii prostej — inicjatora. Inicjator dzielimy na trzy réwne czg-
$ci, a w miejsce Srodkowej wstawiamy trojkat rownoboczny z ktérego usuwamy podstawe.
W ten sposob otrzymuje si¢ podstawowy element konstrukcji tzw. generator, ktory shuzy
jako podstawa do kolejnych operacji. Powtarzamy wigc ta konstrukcje w ten sposob, ze
kazdy odcinek figury dzielimy na trzy réwne czesci i w miejsce srodkowego wstawiamy
generator.

Krzywa Kocha ma wymiar topologiczny rowny 1 i jest atraktorem IFS okreslonym

za pomoca ukfadu réwnan:
r . 1
Xy |_[A B}fx 1+H (2.11)
Yoy | D E bJ F
gdzie: p — prawdopodobienstwo iteracji z parametrami przedstawionymi ponizej.

0.00000 . 0.00000
0.33330 .00000 0.00000
0.16666 -28867 0.28867
~0.16666 -28867 0.28867

0.00000000

Wymiar samopodobienstwa krzywej Kocha wynosi D, = log4/log3 = 1.2619 i jest
réwny wymiarowi Hausdorffa.

Na rysunku ponizej przedstawiono kolejne klasyczne przyktady atraktorow (fraktali)
nazywane odpowiednio: trojkatem Sierpifiskiego (a), dywanem Sierpiniskiego (b), gabka
(kostka) Mengera (c). Kazdy z tych zbiorow jest w sensie topologicznym krzywa i na wy-
miar topologiczny réwny jednosci. Kazdy ze zbioréw jest rowniez atraktorem IFS ukfadow
ztozonych z jednakowym wspoétczynnikiem prawdopodobienstwa.

Przyktadowo trojkat Sierpinskiego jest atraktorem IFS zlozonym z trzech uktadéw
réwnan postaci (2.11) z parametrami przedstawionymi ponizej:

o -
0.50000 0.00000 0.00000 0.50000 0.00000 0.00000 0.
0.50000 0.00000 0.00000 0.50000 0.50000 0.00000 0.3333
0.50000 0.00000 0.00000 0.50000 0.25000 0.50000 0.3333

0.00000000 “}= 4] 0.00000000

S A S A e

0.00000000 - o ~al 33320000

=

Rozbudowa otw:

dofinansowanego z programu ,Spoleczna odpowiedzialnos¢ nauki” Ministra Edukacji i Nauki

jatymstoku,
tawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 2.29 Przyktad trojkata Sierpinskiego, dywanu Sierpinskiego, gabki Mengera
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Zrédto: opracowanie wiasne z wykorzystaniem programu Fractal Explorer.

Dywan Sierpinskiego i gabka Mengera sktadaja si¢ odpowiednio z 8 i 20 podo-
biefistw o tym samym wspolczynniku prawdopodobienstwa réwnym 1/3. Wymiar Haus-
dorffa kazdego z tych zbiorow wynosi odpowiednio log3/log2 = 1.5850 (tré jkat), log8/log3
=~ 1.8927 (dywan), log20/log3 = 2.7268 (gabka).

Fraktale (atraktory) omowione powyzej mialy niecatkowity wymiar Hausdorffa. Nie
jest to jednak reguta. W 1890 roku Peano, a nastgpnie w 1891 roku Hilbert podali przykia-
dy krzywych o catkowitym wymiarze Hausdorffa. Krzywe te przechodza przez kazdy
punkt ptaszczyzny kwadratu. Na rysunku 2.30 pokazano proces konstrukcji krzywej przed-
stawionej przez Hilberta.




128 Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Rys. 2.30 Przyktad krzywej Hilberta
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Zrédlo: (Hayes B., 1999; www.sigmaxi.org).

Kolejnym przyktadem wystepowania chaosu jest odwzorowanie zwezajace. Odwzo-
rowaniem afinicznym na ptaszczyznie jest przeksztalcenie, ktore punkt o wspétrzgdnych (x,
y) przeksztatca w punkt o wspétrzednych (x’, y’) takich, ze (Kurdewicz J.,1993)*:

{x}z[a b][x}+[c}=[ax +by+c} (2.12)
y d ey t dx +ey +f
Figura, ktéra zostaje przeksztalcona wedtug takiego odwzorowania posiada naste-

. , . . 23
pujace wiasnosci (Kurdewicz J.,1993)""

e zmienia swoje potozenie na plaszczyznie,

e zostaje rozciagnigta lub $cisnigta w jednym z kierunkow,

e powigksza lub zmniejsza swdj obszar,

e zostaje obrocona o pewien kat,

o gdy ae-bd<0 zostaje lustrzanie odbita wzglgdem pewnej osi.

Przesunigcie danej figury opisuje uktad okreslony wzorem (2.13).
[x} =[1 OJ[x}{m]z[x +m:| (2.13)
y 0 1)y k y+k

Zmiang rozmiaru danej figury opisuje uktad okreslony wzorem (2.14).

22 Por.: Kudrewicz J.: op.cit., s. 20-22
2 Por.: Kudrewicz J.: op.cit., s. 20

u,
mowy SONB/SP/512497/2021
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M TH:

Odwzorowanie jest zwgzajace jezeli wartosci r i t zawieraja si¢ w przedziale (0, /).
Gdy wartosci r i ¢ sa ujemne otrzymuje si¢ odbicie lustrzane wzglgdem odpowiedniej osi.
Obrét uogolniony danej figury opisany jest uktadem okreslonym wzorem 2.15.

x| cos(pl) —sin(¢2) | x _ X -cos(¢l) — y-sin(¢2) (2.15)
y' B cos(¢l) sin(92) |y - x -sin(¢l) — y - cos(92)

Odwzorowanie afiniczne jest odwzorowaniem zwezajacym, jesli kazdy odcinek ule-
gajacy przeksztatceniu jest krdtszy niz przed przeksztatceniem.

Odwzorowanie f nazywamy zwezajacym w przestrzeni metrycznej (P, u), jezeli
(Kurdewicz J. 1993)24:

1) dla kazdego xe P istnieje flx)e P,
2) dla dowolnych x,,x, € P istnieje liczba 0 < ¢ <I taka, ze uf f(x;), f(x2)] < T p(x;x3)
jest to tzw. warunek Lipschitza.

Punkt staty odwzorowania f jest rozwiazaniem réwnania x = f{x..). Zgodnie z twier-
dzeniem Banacha (Kudrewicz J. 1993)* odwzorowanie Zwezajace ma w przestrzeni me-
trycznej (P, p) dokfadnie jeden punkt staty x.. (atraktor) bedacy granica pewnego ciagu
{X0,X1,X2, 0, Xy Xpysyee )y @dzi€e xp € P i x4 = fix,) (tzn. element x,,, uzyskuje si¢ przez prze-
ksztatcenie elementu x,, odwzorowaniem f).

W przestrzeni (np. dwuwymiarowej) fraktali definiuje si¢ tzw. metryke Hausdorffa.
Niech X i Y beda zwartymi niepustymi podzbiorami przestrzeni P. W przestrzeni istniejg
dwa elementy x i y takie, ze xe X a ye Y. Odleglosci miedzy zbiorami X, Y okreslaja wyra-
zenia (Kudrewicz J. 1993)%:
odlegtos¢ zbioru X od zbioru Y:

o(X,Y)=max {o(x,Y); xe X}
X
odlegtos¢ zbioru Y od zbioru X:
o(X,Y)=max{o(y,Y);ye Y}
y
gdzie:
o(X, Y) jest odlegloscig elementu x od zbioru Y,
o(y, X) jest odlegtoscia elementu y od zbioru X.

Wyrazenie m(X,Y) = max {o(X,Y), o(Y, X)} nazywa si¢ metryka Hausdorffa. Prze-
strzen P z metryka Hausdorffa jest przestrzenia metryczng zupeina i nosi nazwg przestrzeni
fraktalne;.

W przestrzeni metrycznej zupetnej (P, m) mozna zdefiniowa¢ uklad iterowanych
odwzorowan (IFS - Integrated Function System). Zbior tych odwzorowan zwezajacych
nazywa si¢ uktadem iterowanych odwzorowan i oznacza si¢ (X, f/, f 2 f 3.0 fu J-

2 por.: Kudrewicz J.: op.cit., s. 23
» Por.: Kudrewicz J . op.cit., s. 22
26 por.: Kudrewicz J.: op.cit., s. 25
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Rys. 2.31 Odlegtosci miedzy zbiorami o(X, Y) i o(Y, X)

ENN
S

O(K)()

Zrédto: opracowanie wiasne.

Granica X., ciagu okreslonego przez ztozenie iterowanych odwzorowan zwezajacych
zgodnie z M. Barnsleyem nazywana jest atraktorem lub inaczej deterministycznym frakta-
lem.

W celu uproszczenia metody IFS, ktéra wymaga pamigtania duzej ilosci punktow w
czasie iteracji stosuje si¢ tzw. metodg probabilistyczna, ktora polega na przyporzadkowaniu
uktadowi odwzorowan zwezajacych (X, f, f 2, f 3..... fn } pewnych prawdopodobienstw
PiP2seeene. »wPn takich ze pPi+pat,....... +pn= 1.

Uktad taki zapisuje si¢ w postaci: {X; f 1, f2 f 3-ee f o P1D2eeeeene , pn } 1 nazywany
jest uktadem iterowanych odwzorowan probablistycznych (w skrocie IFSP).

Idea odwzorowania IFSP jest bardzo prosta. Nalezy wybra¢ dowolny element e,
nalezacy do przestrzeni X, w ktérej okreslony jest zbior iterowanych odwzorowan (f 4, f», f
3. [ n)y Z ktorych kazde wystgpuje z odpowiadajacym mu prawdopodobienstwem (p,,p,,
Dipeeerene ,Pn)- Nastgpnie przeksztalci¢ element e, wylosowanym odwzorowaniem f,, i naryso-
waé w przestrzeni element, ktéry jest obrazem e, w wylosowanym odwzorowaniu e, =
fule,). W ten sam sposob otrzymuje si¢ kolejny element e, bgdacy obrazem elementu e,
przez jedno z wylosowanych odwzorowan f; z prawdopodobiefistwem p;, ktdre jest nieza-
lezne od poprzednich losowan.

»wy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 2.32 Lis¢ paproci — atraktor uktadu IFSP opisanego uktadem czterech odwzorowan
(2.11) o wspotczynnikach przedstawionych ponizej

0.00000 0.00000 0.00000 0.16000 0.00000 0.00000 0.0100
0.85000 0.04000 -0.04000 0.85000 0.00000 1.60000 0.8500
0.20000 -0.26000 0.23000 0.22000 0.00000 1.60000 0.0700
-0.15000 0.28000 0.26000 0.24000 0.00000 0.41000 0.0700

Zrédlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Fractal Explorer.

Rys. 2.33 ,Gatgzka” — atraktor uktadu IFSP opisanego uktadem czterech
odwzorowan (2.11) o wspotczynnikach przedstawionych na nastepnej stronie

wy SONB/SP/512497/202
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0.38700 0.43000 0.43000 -0.38700 0.25600 0.52200 0.3333
0.44100 -0.09100 -0.00900 -0.32200 0.42190 0.50590 0.3333
-0.46800 0.02000 -0.11300 0.01500 0.40000 0.40000 0.3333

Zrodlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Fractal Explorer.

2.2
Analiza fraktalna

Ponizej omdéwiono kilka podstawowych poje¢ przydatnych w badaniu uktadow dy-
namicznych: przestrzen fazowa, istnienie atraktorow i przekréj Poincarego.

2.2.1
Analiza fraktalna uktadow dynamicznych

2.2.1.1 Przestrzen fazowa

Graficzna interpretacja danych jest bardzo wazna w przypadku nieliniowych syste-
moéw dynamicznych. Umozliwia ona zobrazowanie liczby rozwiazan, ktora w wielu przy-
padkach jest bardzo duza lub nawet nieskoficzona. Wiele sposréd systeméw chaotycznych
(lub uwazanych za chaotyczne) posiada nieskonczona liczbg rozwiazan w przestrzeni o
okreslonym wymiarze. Portrety zachowan takich systeméw sa przyciagane do pewnego
obszaru przestrzeni, a zbiéor mozliwych rozwiazan ma wymiar niecatkowity (fraktalny).
Obserwowanie danych odbywa si¢ poprzez naniesienie zmiennych systemu na ukiad
wspotrzednych i zaznaczenie punktéw odpowiadajacych warto$ciom tych zmiennych w
danej chwili czasowej. Powstaje w ten sposéb wykres, ktéry jest portretem fazowym (tra-
jektorig zmian) w przestrzeni fazowej, ktérej wymiar zalezy od liczby zmiennych koniecz-
nych do opisania systemu.

Wazna wiasnoscia trajektorii jest to, ze trajektorie nie przecinaja si¢, co wynika z
faktu, ze poprzednie i przyszte stany uktadow deterministycznych sa okreslone jednoznacz-
nie przez stan ukfadu w danej chwili.

2.2.1.2 Atraktory

Atraktor jest zbiorem w przestrzeni fazowej, ktory ma ta wlasnos¢, ze kazdy punkt
pozostajacy w jego poblizu zbliza si¢ do niego w czasie zmierzajacym do nieskonczonosci.

Atraktor nie moze by¢ podzielony na mniejsze podzbiory nawet gdyby kazdy z nich
zachowywat opisang wtasnos¢.
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e Aby wigc zbidr A przestrzeni r-wymiarowej byt atraktorem musi charakteryzowac
si¢ nastgpuiacymi cechami {Kurdewicz J., 1993)":

e A jest zbiorem niezmienniczym: kazda trajektoria, ktora startuje w A pozostaje w A
przez caty czas,

e A przyciaga wszystkie trajektorie, ktore startuja wystarczajaco blisko A,

e A jest zbiorem minimalnym Najprostszymi przyktadami atraktoréw sa punkty i cy-
kle graniczne, ale sg rowniez atraktory o wielu wymiarach fraktalnych. Jezeli system
dynamiczny posiada wiecej niz jeden atraktor poszczegélne obszary przyciggania
oddzielone sg od siebie zbiorami punktéw, ktore nie zmierzajg do zadnego z atrakto-
réw. Takie zbiory punktéw nosza nazwe separatrys.

Rys. 2.34 Schematyczny portret fazowy posiadajacy dwa atraktory

\\““AQ

— Separatrysa

Ay - cykl graniczny, A, - punkt krytyczny. T, — trajektorie z basenu przyciagania atraktora A,
T, — trajektorie z basenu przyciggania atraktora A,

Zr6dlo: na podstawie (Zawadzki H., 1996).

Atraktory moga wystepowaé w roznych rodzajach uktadéw dynamicznych. Jednym

z najprostszych tego rodzaju uktadéw jest zachowanie wahadta tlumioneg~. ktére mozna
opisa¢ nastepujacym réwnaniem rézniczkowym (Baker G, Gollub J., 1997

d’e

dt?

+@+sin9=0 {2.16)
dt

Typowe trajektorie ruchu przedstawiono na rysunku 2.35.

7 Pisze o tym Kudrewicz J.: op.cit., s. 58 in.
% Por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 27

owy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 2.35 Portret fazowy ttumionego wahadta,
kierunki zakreskowania wskazujg baseny przyciagania

N (TN NN
N\ T TR U722 \ U B
~ / { \ [ U
/o \ \ \ S
i ! % | § ﬂ\l ! Il
= VBB
\ I \ | O Y A
. AR
o _ //y \ AN BN
Vo N /Z NN B ANGAN
L O N v N Y T AN

Zrddto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamics Solver.

Czton tlumienia powoduje, ze w punktach o wspotrzednych (#nm0) pojawily sie
atraktory jako punkty stabilnosci, w ktérych predkos¢ fazowa wahadta @ spada do 0.
W punktach tych zachodza nastgpujace zaleznosci:

de—m~-0

ol (2.17)
d—m:~w—sine:0

dt

Aby zbada¢ zachowanie wahadta w poblizu punktu krytycznego mozna wykorzysta¢
przyblizenie liniowe i zastapi¢ kazdy z cztonéw nieliniowych réownania rézniczkowego
odpowiednim przyblizeniem liniowym.

W przypadku réwnania ruchu wahadta ttumionego uktad réwnan:
G 2.18)
dt =

ld_m =—-m-sinb
dt

po zastosowaniu przyblizenia liniowego otrzymuje postaé (Baker G, Gollub J., 1998)*:

[de_w .
- (2.19)

dr
ld—wz—w—(e—nn)
dt

w przypadku n parzystego i

—=—0+(0-nm)

w przypadku n nieparzystego.

? Por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 28
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Zastgpujac w obu réwnaniach czton (6-nm) za pomoca czltonu A6 odzwierciedlaja-
cym zmiang kata w stosunku do punktu krytycznego réwnania dla ptaszczyzny fazowej
réwnania przybiora postac:
dla n parzystego

{d 0
TR (221)
1@:-(»—&)
dt
dla n nieparzystego
a0 _
dv (2.22)
d—w——m+Ae
dt

Stosujac podstawienie A6 = AeM i w = Be otrzymuje si¢ uktad dwu par réwnan
jednorodnych, dla ktorych warunkiem istnienia nietrywialnego rozwiazania jest znikanie
wyznacznika w réwnaniach na A i B. Na tej podstawie istnieja dwa rownania (Baker G.,
Gollub J., 1998)™:

A2+A+1 = 0 dla n parzystego A%2+A-1 = 0 dla n nieparzystego

Jezeli n jest parzyste to A sg sprzgzonymi liczbami zespolonymi posiadajacymi
ujemne czgsci rzeczywiste z czego wynika, ze A0 i ® zmierzaja do atraktora punktowego
zwanego ogniskiem po trajektorii w ksztalcie spirali.

W przypadku n nieparzystego réwnanie ma rozwiazanie w postaci pierwiastkow
rzeczywistych A o ré6znych znakach. Trajektorie fazowe zmierzajace do punktu krytycznego
sq stabilne, a trajektorie niestabilne oddalaja si¢ od niego tworzac punkt krytyczny w for-
mie siodta.

W przypadku wahadta z napgdem ruch mozna opisa¢ uktadem réwnan pierwszego
rzgdu w postaci (Baker G, Gollub J., 1998)*':

@=—£—sin6+gcos¢

aq (2.23)

Réwnania powyzsze otrzymano na podstawie réwnia d?0/dt2+(d6/dt)/q+sin® =
gcospt, w ktorym wprowadzono zmienng wp w celu przeksztatcenia uktadu nieautono-
micznego w uktad autonomiczny, w ktérym zmiennymi dynamicznymi sg 6, ¢.

Rysunek 2.36 przedstawia ruch stabo napgdzanego wahadta w dwu- i tréjwymiaro-
wej przestrzeni fazowe;j.

3 por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 28
3 Por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 25
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Rys 2.36 Trajektorie ruchu i atraktor wahadta z napedem

T
N

Zrddlo: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamics Solver.

Po zakonczeniu si¢ stanu przejsciowego uktad przeszedt w stan ustalony. Powstata
zamknigta orbita, ktora jest jednowymiarowym atraktorem — cyklem granicznym.

W klasycznej ekonometrii zaklada sig, ze systemy gospodarcze sa systemami zrow-
nowazonymi (atraktor punktowy) lub oscyluja wokét stanu rownowagi (atraktor w formie
cyklu granicznego). Na podstawie obserwacji rzeczywistych proceséw gospodarczych
mozna zauwazy¢, ze maja one charakter cykli nieokresowych (brak okreslonej dtugosci
cyklu i skali czasowej). Cykle tego rodzaju wystgpuja w nieliniowych uktadach dynamicz-
nych.

2.2.1.3 Przekrdj Poincaré

Analiza uktadéw wielowymiarowych z czasem ciagtym nastrecza wiele trudnosci.
Henry Poincaré opracowal metod¢ pozwalajaca na analiz¢ ztozonych uktadéw fazowych
n-wymiarowych z czasem ciagtym poprzez analizg pewnego zwigzanego z nimi systemu z
czasem dyskretnym. Zastosowanie tej metody pozwala na redukcj¢ wymiardéw przestrzeni
stanéw oraz zastosowanie znacznie prostszych metod numerycznych, a tym samym kom-
puteréw do badania tych zjawisk.

Wezmy pod uwage dwuwymiarowy uklad majacy stabilny cykl graniczny, czyli
atraktor okresowy.

Rys. 2.37 Schematyczny przekrdj Poincaré — kropki w uktadzie cyklu granicznego

Zrodho: na podstawie (Sterwart 1., 1996).

u,
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Trajektorie przecinamy w poprzek odcinkiem. Kazdy punkt wychodzacy z odcinka
jezeli nie znajduje si¢ na cyklu granicznym zgodnie z wiasno$cia basenu przyciagania zbli-
za si¢ do atraktora. Zachowanie uktadu $ledzi si¢ w regularnych odstgpach czasowych
(probkowanie stroboskopowe). Odwzorowanie odcinka $ciska go wokot punktu, w ktérym
przecina on cykl graniczny. Na tej podstawie mozna stwierdzi¢, ze jezeli istnieje odcinek
prostej przecinajacy trajektori¢ uktadu, taki ze kazdy punkt wychodzacy z niego powraca
do niego to istnieje co najmniej jeden atraktor okresowy, ktéry przechodzi przez ten odci-
nek.

Taki rodzaj odcinka zwany jest przekrojem Poincaré, a zwiazane z nim odwzorowa-
nie odwzorowaniem Poincaré.

Podobna ideg mozna zastosowaé w przestrzeni zastgpujac odcinek plaszczyzna. Nie
mozna jednak poda¢ ogolnej zasady wyznaczania przekroju Poincaré oraz odwzorowania,
ktére pasowatoby do kazdego uktadu réwnan rézniczkowych.

Rys. 2.38 Odwzorowanie Poincaré dla uktadu w przestrzeni 3-wymiarowej

Zrodlo: na podstawie (Zawadzki H.. 1996).

Wezmy system opisany autonomicznym ukladem réwnan w postaci wektorowej,

A
X =1(x) xe M" (2.24)

gdzie:
A oznacza. ze dany uklad traktowany jest w przestrzeni liczb zespolonych.

Zatézmy, ze uktad opisany tym uktadem ma rozwiagzanie okresowe ¢(t,v,) niezero-
wym okresie. Trajektori¢ okresowa dla tego rozwiazania oznaczono S,,.

Przekrojem Poincaré pola wektorowego okreslonego przez réwnanie (2.24) w prze-
strzeni o n wymiarach bedzie kazda n-/ wymiarowa plaszczyzna Ae M’ przechodzaca
przez punkt x,i transwersalna do trajektorii S, w punkcie x; *%.

32 Transwersalna, oznacza przecinajaca \v poprzek, przebiegajaca poprzecznie, poprzeczna (Stow-
nik wyrazow obcych, PWN, Warszawa 1980).

»wy SONB/SP/512497/2021
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Trajektoria wychodzaca z punktu x, powraca do tego samego punktu po okresie 7. Z
zatozenia wynika, ze trajektorie wychodzace z punktéw lezacych w bliskim otoczeniu v
punktu x, po uptywie czasu t = T przetng ptaszczyzng A w poblizu x.

Odwzorowanie P, ktére wszystkim punktom x z otoczenia v przyporzadkowuje
punkt P(x) jego pierwszego powrotu do innego niewielkiego otoczenia punktu x, nosi na-
zwe odwzorowania Poincaré (Zawadzki H., 1996)*.

Przekréj Poincaré stosuje si¢ do wyznaczenia (n-1) —wymiarowego dynamicznego
systemu, tzn. mapy Poincaré ciaglego przeptywu w przestrzeni n-wymiarowej. Odwzoro-
wanie Poincaré jest uzywane do $ledzenia okresowego lub quasi-okresowego systemu dy-
namicznego. Zaklada si¢, ze przekrdj Poincaré A jest cze$cia ptaszczyzny, ktora jest
umieszczona w przestrzeni fazowej 3-wymiarowej ciagtego systemu dynamicznego tak, ze
zaréwno orbita okresowa jak i atraktor chaotyczny przecinaja przekrdj Poincaré.

Odwzorowanie Poincaré moze by¢ zdefiniowane jako dyskretna funkcja p: A — A,
ktora opisuje kolejne przeciecia trajektorii 3-wymiarowego strumienia z A.

Istnieje kilka waznych powiazan migdzy 3-wymiarowym strumieniem, a odpowia-
dajacym odwzorowaniem Poincaré. Cykl C systemu, ktéry przecina przekréj Poincaré A w
punktach g (g > 1) jest powiazany z punktem okresowym ¢ = C N A = p¥(c) odwzorowania
Poincaré p, to ¢ jest krytycznym punktem odwzorowania p’. Ponadto charakterystyki sta-
bilne sa dziedziczone przez punkt krytyczny: stabilny, niestabilny lub cykle siodtowe. Dla-
tego wiele charakterystyk okresowego lub quasi-okresowego systemu dynamicznego moga
wywodzi¢ si¢ z odpowiedniego odwzorowania Poincaré.

Punkt x, jest punktem stalym odwzorowania p i odpowiada trajektorii okresowej
S(xp) o okresie T. Punkt okresowy o okresie ¢ tego odwzorowania odpowiada trajektorii
okresowej tego uktadu, ktoérej kazdy punkt przechodzi przez otoczenie v punktu x, na
plaszczyznie Poincaré g-krotnie. Podstawowy okres tej trajektorii bedzie w przyblizeniu
rowny ¢gT.

Rys. 2.39 Schematyczny model odwzorowania Poincaré

Trajektoria fazowa

Zrédto: opracowanie wilasne.

W przypadku ukfadu nieautonomicznego, okresowo zmiennego opisanego réwna-
niami rézniczkowymi postaci

;( =fx,t) (xt)e M"xM (2.25)

¥ Por.: Zawadzki H.: op.cit., s. 75
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plaszczyzna przekroju jest stroboskopowym® obrazem zmian. Rozpatruje sie stan systemu
w czasie probkowania z okresem réwnym T. Jezeli T jest okresem ruchu to dla kazdej tra-
jektorii plaszczyzna przekroju zawiera punkty przestrzeni fazowej (q(t), p(t)), (q(t+T),
p(t+T)), (q(t+2T), p(t+2T)) itd. Jezeli system ma jeden stopien swobody wtedy mozna wy-
znaczyc¢ sekwencje punktow przestrzeni fazowej na plaszczyznie (g, p).

Jezeli uktad opisany rownaniami (2.30) jest okresowy to:

f(x,t) = f(x,t+T) (2.26)
W celu przeksztalcenia uktadu opisanego réwnaniami (2.14) w uklad n+/ réwnan
autonomicznych nalezy wprowadzi¢ dodatkowa funkcje €2(t) = 2wT t (Zawadzki H.,

1996).
A
Y= ( x,QT )
27
A
Q:(zzj
T

Przestrzen standéw stanowi zbior M" x Z! — tzw. cylindryczna przestrzen stanow.
Rozwiazaniem uktadu jest funkcja wektorowa (Zawadzki H., 1996)*°.

(2.27)

2mt
Bt ty, X)), ———— (2.28)
(@t tg. o) T(m0d21t))

@ (1, ty, xp) jest rozwigzaniem uktadu z warunkiem poczatkowym @ (1)) = x,.
Przekrdj Poincaré uktadu opisanego rownaniami (2.14) definiowany jest jako ptasz-
czyzna A taka ze:

Ago = {(x, Q) € M" x Z! przy Q = Q) (2.29)

Natomiast odwzorowanie Poincaré p: A — A okresla wzor (Zawadzki H.. 1996)*":

p(x, Qo) = (B (to+ T, x, to), Qo (2.30)

Zatem odwzorowanie p przyporzadkowuje wszystkim punktom przekroju Ag, punkt
z przekroju Ag, w ktérym znajdzie si¢ on po czasie T.

2.2.2
Analiza fraktalna danych eksperymentalnych

Ztozonos¢ zjawisk na rynkach kapitatowych powoduje, ze nie jest mozliwe wykry-
cie wszystkich zmiennych wptywajacych na zachowanie ukfadu.. Opisywane przez réwna-
nia modelowe dziwne atraktory rzadko zdarzaja si¢ w rzeczywistosci, niemniej jednak na

3 Prébkowanie stroboskopowe oznacza badanie zachowania uktadu poprzez obserwacje zmian
w statych, krétkich odstgpach czasowych.

3 Por.: Zawadzki H.: op.cit., s. 76

36 por.: Zawadzki H.: op.cit., s. 77

3 Por.: Zawadzki H.: op.cit., s. 77
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ich podstawie mozna stwierdzi¢ czy system jest liniowy, czy chaotyczny. Poniewaz wykry-
cie wszystkich zmiennych opisujacych uktad jest malo realne, celowym staje si¢ budowanie
przestrzeni fazowej na podstawie mniejszej liczby zmiennych i danych z przesztych okre-
sow czasowych.

2.2.2.1 Rekonstrukcja atraktora

Konstrukcja przestrzeni fazowej jest prosta w przypadku istnienia rownan opisuja-
cych dane zjawiska i znajomosci wszystkich zmiennych zwiazanych z systemem. W przy-
padku nieznajomosci zmiennych systemu na podstawie efektow mozna przeprowadzic re-
konstrukcje przestrzeni fazowej.

David Ruelle opracowal metodg rekonstrukcji przestrzeni fazowej na podstawie jed-
nej zmiennej dynamicznej. Pozostale wymiary zastgpowane sa opdzZnionymi odpowiedni-
kami obserwowanej zmienne;j.

Rys. 2.40 Zrekonstruowany atraktor Henona z zaznaczeniem kilku kolejnych iteracji
w celu pokazania nieregularnego charakter ruchu

33

35

34

Zrddto: opracowanie wlasne z wykorzystaniem programu Dynamic Solver.

Jezeli przyjmiemy, ze drugie z rownan mapy Henona (2.3) mozna zapisa¢ w postaci
¥a = b X,.;. to mapa ta moze by¢ przedstawiona za pomocga réwnania kwadratowego z jedna
zmienng.

Xpe1 = 1 —a X2y + b Xy (23D

Parametr b jest miernikiem kurczenia si¢. Mapa Henona jest najbardziej ogdlng
2-wymiarowa kwadratowa mapa z taka wiasnos$cia, ze kurczenie si¢ jest niezalezne od x i y.

Nieliniowe systemy sg zatem zbiorami wzajemnych zaleznosci, a biezace wartosci
kazdej ze zmiennych powstaja na skutek transformacji wartosci poprzednich. W réwnaniu
Henona zaréwno x.;; jak tez y,,; zaleza od poprzednich wartosci x i y. Wyktadnik zmiennej
powoduje, ze uklad jest nieliniowy, a takze dynamiczny.

»wy SONB/SP/512497/2021
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Ruelle przeprowadzit dowéd matematyczny i wykazal, ze zrekonstruowana prze-
strzen fazowa charakteryzuje si¢ identycznym(z prawdziwa przestrzenia fazowa dwoch
zmiennych) wymiarem fraktalnym oraz rozktadem wyktadnikéw Lapunova. Na tej podsta-
wie mozna stwierdzi¢, ze przestrzen fazowa mozna zrekonstruowac bez znajomosci rownan
ruchu na podstawie danych eksperymentalnych. Dane eksperymentalne konieczne sa do
ustalenia informacji potrzebnych do rekonstrukcji np. wlasciwego op6znienia czasowego.
Informacjg o ilosci wymiaréw atraktora zastgpuje si¢ przez umieszczenie go w przestrzeni
o liczbie wymiaréw wyzszej niz on sam (np. plaszczyzna umieszczona dowolnie w prze-
strzeni trzy wymiarowej ma w dalszym ciagu dwa wymiary). Atraktor jako nieliniowy
uklad dynamiczny zachowuje swdj wymiar przy zwickszaniu wymiaru pojemnos$ciowego
ponad wymiar fraktalny poniewaz punkty sg skorelowane i zageszczajq sie¢ w okreslonym
miejscu przestrzeni niezaleznie od wymiaru. Jezeli wigc rekonstruuje sie atraktor o wymia-
rze wyzszym od wymiaru wlasciwego atraktora wybdr odpowiedniego wymiaru nie stano-
wi problemu.

Oszacowanie odpowiedniego opdznienia czasowego mozna dokonac¢ na podstawie
rownania (Peters E.E 1997)38:

1o
%)
e}

mxt=Q (
adzie:
m —0znacza wymiar pojemnosciowy,
T — 0zhacza Przesunigcie czasowe.
Q — oznacza Sredni okres orbitalny.

Opoznienie czasowe jest procentowg czg¢scig orbity przypadajaca na kazdy wymiar.
Z tego wzgledu na ten iloraz okres orbitalny nie ulega zmianie w wyzszych wymiarach.
Sredni okres orbitalny mozna otrzymaé na podstawie analizy R/S wyznaczajac moment
czasowy, w ktérym nastepuje zanik korelacji migdzy przebiegami czasowymi, szerzej na
ten temat traktuje (punkt 2.2.2.4).

Rekonstrukcja atraktora polega zatem na eksperymentalnym wyprobowaniu réoznych
regut w celu znalezienia najbardziej odpowiadajacej rzeczywistosci i daje nam mozliwos¢
obliczania wymiarow fraktalnych oraz mierzenia wrazliwosci na zmiany warunkéw po-
czatkowych.

2.2.2.2 Analiza Fouriera

Zmiany stanu uktadu dynamicznego w czasie, opisywane sa przez funkcje czasu F(t)
w przypadku czasu ciaglego lub szeregu czasowego w przypadku probkowania w regular-
nych odstepach czasowych. Kazda funkcj¢ zalezna od czasu F(t) mozna zastapic¢ superpo-
zycja jej sktadowych okresowych. Rozktad funkcji F(t) na sktadowe nosi nazwe¢ rozktadu
widmowego.

W zalezno$ci od charakteru funkcji F(t) mozna ja przedstawi¢ na dwa sposoby.
Funkcj¢ okresowa mozna zastapic ztozeniem zbiorem funkcji o czg¢stotliwo$ciach bedacych
catkowitymi wielokrotnos$ciami czgstotliwosci podstawowej. Zlozenie liniowe tych funkcji
nosi nazwe szeregu Fouriera.

* Por.: Peters E.E.: op.cit., s152

jatymstoku,
tawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Jezeli F(t) jest funkcja okresowa o okresie T tzn. F(t) = F(t+nT) to czgstosci wszyst-
kich sktadowych sa catkowitymi wielokrotnosciami czgstosci podstawowej 1/T = ,/2m.
Szereg Fouriera w postaci zespolonej przybiera posta¢ (Baker G.L., Gollub J.P, 1998)*:

F= 3 (a,e™") (2.33)

gdzie:
a, —oznacza amplitudg¢ n-tej sktadowej o czgstosci nw,.

Warto$¢ amplitudy mozna otrzymaé za wzoru (Baker G.L., Gollub J.P, 1998)*":

o, o, “mot (2 34)
e 04,
a, I J (e

-n/a,

Czestszym zjawiskiem sa jednak funkcje nieokresowe, dla ktérych widmo wyraza
si¢ przez oscylacje z kontinuum czgstosci. Widmo takie nosi nazwe transformaty Fouriera.
Taki rodzaj reprezentacji funkcji zmiennej w czasie ma szczegdlne znaczenie w przypadku
dynamicznych uktadéw chaotycznych. Transformata Fouriera stanowi ogolna postac szere-
gu Fouriera. Poniewaz przyjmuje sig, ze okres T funkcji F(t) moze by¢ nieskonczenie wiel-
ki, funkcja F(t) moze zosta¢ opisana nawet jezeli nie jest okresowa. W przypadku funkcji
nieokresowych dyskretny zbidr czestosci sktadowych staje si¢ ciagglym zbiorem czgstosci
widmowych. Amplituda sktadowej a, zamieniona zostaje transformata Fouriera a(w)d.

Szereg Fouriera przeksztatca si¢ w transformate Fouriera w wyniku transfornacji:

Toeo,
nw, = o>

a, - a(w)dw (2.35)

Transformata Fouriera a(w) jest czgsto w postaci zespolonej, wowczas definiuje sig
funkcje rzeczywista tzw. widmo mocy*':

S(w) =la(w) P (2.36)

Za pomocg transformaty Fouriera analizowa¢ mozna przebiegi czasowe, ktorych
wilasnosci nie znamy. Jezeli przebieg czasowy jest skomplikowany to wyznaczenie trans-
formaty Fouriera jest skomplikowane.

2.2.2.3 Funkcja autokorelacji i wspdtczynnik autokorelacji nieliniowej

Przebiegi chaotyczne ze wzglgdu na ,,efekt motyla” szybko traca informacj¢ o swoim
stanie poczatkowym. Informacje¢ o przysztym stanie uktadu wyraza si¢ w postaci wspol-
czynnika autokorelacji nieliniowej i otrzymuje si¢ na podstawie obserwacji przesztych za-
chowan ukfadu. Jest on analogiczng miara do funkcji autokorelacji, ktéra stosuje si¢ w
przypadku uktadow liniowych. Podstawowa réznica migdzy tymi dwoma wyznacznikami

¥ Por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 37
“ Por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 38
' Por.: Baker G., Gollub J.: op.cit., s. 40
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polega na tym, ze wspdtczynnik jest miarg statystyczng i okresla prawdopodobienstwo
znalezienia si¢ uktadu w przysztych okresach czasowych w tym samym obszarze przestrze-
ni stanéw. Funkcja autokorelacji jest natomiast zalezna od czasu miara dopasowania
ksztaltu sygnatu w systemach liniowych.

Przy rekonstrukcji atraktora ze wspétczynnika autokorelacji korzysta si¢ w celu wy-
znaczenia odpowiedniego opo6znienia czasowego, ktore musi by¢ na tyle duze aby probka
sygnatu dawata nowe informacje i na tyle krotkie aby informacje nie przestaty by¢ zalezne.
Optymalne opo6znienie czasowe wystepuje przy minimalnej wartosci wspotczynnika auto-
korelacji. Wspotczynnik autokorelacji okresla rownanie (Zielinski J., S. 2000)"*:

Pyv (X,Y) (2.37)
Ly (T) =3 Pyy (x.y) log, | =522 :
XY Y Py (x,y g'[Px(x)PY(y)]
gdzie:
P, (x)i P, (y)— oznaczaja prawdopodobienstwa, ze obserwowane wartosci x i y z sekwencji X i Y poja-

wig sig,
P,y (X, y) — okresla wspolne prawdopodobiefistwo, Ze x i y pojawia si¢ jednoczesnie.

Przewaga zastosowania wspolczynnika autokorelacji nieliniowej jest to, ze uwzglgdnia
ono zaniki okresowosci, ktore moga by¢ zagubione przy stosowaniu metod liniowych oraz
zmiany okreséw wahan ktore sa catkowicie pomijane w metodach liniowych.

2.2.2.4 Analiza przeskalowanego zakresu R/S

Alternatywna metoda okreslenia op6znienia czasowego T polega na wyznaczeniu
wyktadnika Hursta. Jezeli badamy ukfad o wielu stopniach swobody to zazwyczaj zakla-
damy, ze wystepujace w tym uktadzie zmiany maja charakter bladzenia przypadkowego
(charakter ruchéw Browna). Badajac zmiany stanu wody w sztucznych zbiornikach wod-
nych Hurst testowat to zalozenie i stwierdzit, ze wahania poziomu wody nie tworza szeregu
czasowego, w ktorym zakres wahan jest proporcjonalny do t'? (jest tak w przypadku ru-
chéw Browna). Dzielac zakres wahan przez odchylenie standardowe obserwacji stworzyt
bezwymiarowy wskaznik H. Ten rodzaj analizy nazywa si¢ analiza przeskalowanego zakre-
su (rescaled range analysis), w skrocie analiza R/S (Peters E. E., 1997)%.

Wyktadnik Hursta wyznacza si¢ nastgpujaco. Dane pomiarowe (w postaci kolejnych
probek) dzieli si¢ na przedzialy o stalej ilosci punktéw rownej N, co pokazano narys. 2.41.

Dla kazdego z pokazanych na rys.2.41 przedziatéw definiujemy szereg postaci (Pe-
ters E. E., 1997)*:

T=3 0, =X =3 x,-i R (2.38)
= ur}

gdzie:
T; - oznacza skumulowane odchylenie w N prébkach,
X;— wartos¢ probki w chwili j,

XN —$rednig arytmetyczng danych dla N probek.

4 por.: Zielinski J.S.: op.cit., s. 254
4 Opisal to Peters E.E.: op.cit., s. 64 in.
44por.: Peters EE.: op.cit., s. 65

dofinansowanego z programu ,,po imowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 2.41 Zasada wyznaczania wykfadnika Hursta

—_—}

N;
Zrédlo: opracowanie wiasne.

Dla szeregu (2.34) dla kazdego z przedziatéw obliczamy wielko$¢ R zwang zakre-
sem:

R = max(T,) - min(T,) (2.39)
oraz odchylenie standardowe S.

Wielkos¢ R/S charakterystyczng dla catego szeregu czasowego wyznaczamy jako
$rednia arytmetyczng R/S wyznaczonych dla wszystkich przedzialow o dtugosci N.

Dla kolejnych warto$ci N buduje si¢ wykres pokazany narys. 2.42.

Wspotezynnik kierunkowy stycznej do wykresu In(R/S) w funkcji In(N) okresla
warto$¢ wspotczynnika H. W praktyce wspolczynnik stycznej zastepuje si¢ wspotczynni-
kiem kierunkowym prostej regresji okreslonej dla danego przedziatu zmian licznosci prze-
dziatéw N. Jezeli liczba N obejmuje zbyt duza liczbg punktéw pomiarowych wéwczas pro-
ces przypomina btadzenie przypadkowe (zanika pamig¢ dtugookresowa — pamig¢ pomiedzy
kolejnymi przedziatami). Punkt ten odpowiada kresowi naturalnego okresu uktadu fizycz-
nego (rys.2.42 — log(N*)). W punkcie N* krzywa In(R/S) zmienia nachylenie co pokazano
narys.2.42, dla sygnatéw o charakterze stochastycznym H = 0.5.




+Wybrane elementy teorii chaosu deterministycznego” 145

Rys. 2.42 Wyktadnik Hursta

log (R/S)
A

H=0,8

H=0,5

v

log (N¥)
‘Zr(')d{o: (Nazarko J., Siemieniuk N., Mosdorf R., 1999, s.157).

M 77 * ’ . . . . . .
Wielkos¢ N pozwala na okreslenie wielko$ci przesunigcia czasowego 1 konieczne-
go przy rekonstrukeji atraktora. Wielko$¢ T wyznacza si¢ z zalezno$ci:

N
T=— (2.40)
n
gdzie:
n — wymiar zanurzenia rekonstruowanego atraktora

Z punktu widzenia J.Zielinskiego (Zielinski J.S., 2000)*, minimalny wymiar zanu-
rzenia jest minimalnq liczbq geometrycznych wspotrzednych potrzebnych do wiernego od-
zwierciedlenia catego atraktora. Jest to tez liczba stopni swobody (liczba niezaleznych
zmiennych) potrzebnych do reprezentacji dynamicznego systemu.

Wyktadnik Hursta mozna stosowa¢ w analizach réznych szeregéw czasowych przy
niewielkiej ilosci zatozen dotyczacych badanego systemu. Na jego podstawie mozliwe staje
si¢ odroznienie szeregdw losowych od nielosowych. Rozréznia si¢ trzy klasy wielkoS$ci
wyktadnika Hursta (Peters, EE 1997)*:

e H=0,5przy ktérym szereg czasowy jest losowy,

e (0< H <0,5 szereg czasowy jest antypersystentny lub ergodyczny (,,powracajacy do
$redniej”™),

e 0,5 <H <I szereg czasowy jest persystentny czyli wzmacniajacym trend.

¥ Zacytowane za J.Zielinski: op.cit., s. 255
¥ Pisze o tym E.Peters: op.cit., s. 67
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Rynki kapitalowe sq wilasnie szeregami persystentnymi i sq fraktalami. Zdarzenia sa
skorelowane we wszystkich skalach czasowych co powoduje, ze prawdopodobieristwa wy-
stapienia dwoch nastgpujacych po sobie zdarzen z tym samym znakiem nie s réwne,
awymiar fraktalny rozktadu prawdopodobienstwa wyraza si¢ liczba mieszczaca si¢ w
przedziale migdzy 1 i 2. W szeregach czasowych, dla ktérych wyktadnik Hursta zbliza sig
do jednosci coraz wigcej nastgpujacych po sobie obserwacji ma ten sam znak. Wraz ze
wzrostem H linia staje si¢ coraz gladsza, w systemie jest mniej szumu, uwidaczniajq si¢
trendy, rosna odchylenia od sredniej. Wyktadnik Hursta jest miernikiem ztozonosci szeregu
fraktalnego.

W wyniku zastosowania analizy R/S do roznych rynkéw kapitalowych mozna wy-
kaza¢, ze maja one strukture fraktalna, a obecnos¢ cykli nieokresowych §wiadczy, ze sq one
zjawiskami nieliniowymi.

2.2.2.5 Entropia korelacyjna Kotmogorowa

Pojecie entropii zostalo wprowadzone przez analogi¢ do ukladéw termodynamicz-
nych, w ktorych entropia termodynamiczna jest miernikiem stopnia nieuporzadkowania
danego uktadu. Analogicznie entropia Kolmogorowa mierzy stopiefi chaotycznosci uktadu
dynamicznego. jest wigc proporcjonalna do szybkosci utraty informacji o stanie ukfadu.

Entropi¢ Kotmogorowa K wyznacza si¢ na podstawie zachowania trajektorii x(t)
w d-wymiarowej przestrzeni fazowej.

x(0) =[x (0, x2(0), X3(0),..., Xg(1)] (2.41)

W celu okreslenia zachowania si¢ punktow przestrzen dzieli si¢ na wycinki o wiel-

kosci v%, a nastgpnie bada si¢ stan ukladu w odstepach czasu rownych At. Zakladamy, ze

prawdopodobienstwo tego, ze x w chwili t = 0 nalezy do wycinka py wynosi Ppg, analo-

gicznie prawdopodobienstwo, ze x w chwili t = nAt nalezy do wycinka p, wynosi Pp,.

Laczne prawdopodobiefistwo stanu polozenia punktu w dowolnej chwili wynosi Ppq...pn.
Na podstawie wzoru Shanona (Schuster H.G., 1993)*7 wielkosé

K, =- 3 Ppq...pn In Ppy...pn (2.42)

przy znanych prawdopodobiefistwach Ppy...pn jest proporcjonalna do okreslenia polozenia
punktu na trajektorii z doktadnos$cia v. Réznica K, — K, mierzy ubytek informacji o stanic
uktadu migdzy chwilami czasowymi t = (n+1) At, a t = nAt.
Entropi¢ Kotmogorowa okresla si¢ jako srednigq predkos¢ ubytku informacji o stanie
ukladu i wyraza wzorem (Schuster H.G., 1993)"":
n-l

o
K=l lig i S 2 (K =Ko )= (2.43)

S 1
=—lim lim lim —— Y Pp, pxInPp, py.,

A0 vo0 Noseo NA

Up. paa

TPor.: Schuster H.G.: op.cit., s. 118
*Por.: Schuster H.G.: op.cit., s. 118
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Granica v— 0 powoduje, ze warto$¢ K nie zalezy od sposobu wyboru podzialu prze-
strzeni fazowej. Natomiast w przypadku uktadow dyskretnych krok czasowy At = | wiec
granica przy At—0 jest pomijana.

W analizie wlasnosci uktadu dynamicznego istniejacego w dowolnie wymiarowe;j
przestrzeni fazowej wprowadza si¢ pojecie entropii korelacyjnej, wyrazonej za pomoca
ponizszego wzoru, ktory sformutowano na podstawie wzoru (2.43):

] 5
K, ==limlim —1 Py
: Vl‘*n(l) ngl N nlngplm e 24

Wielkos¢ 3 P
uktadu w wyznaczonym obszarze przestrzeni fazowej. Wielkos¢ K, jest dolng granica en-
tropii Kolmogorowa. Warunek K,>0 jest warunkiem dostatecznym istnienia chaosu w ba-
danym uktadzie.

Entropia Kotmogorowa jest jedng z najwazniejszych miar charakteryzujacych cha-
otyczne zachowanie si¢ uktadu dynamicznego. K jest réwne zero dla ruchu regularnego,
K>0 dla ruchu wykazujacego wlasnosci chaosu deterministycznego i K jest nieskoficzone
dla uktadu losowego. Wielko$¢ K dla uktadéow jednowymiarowych jest réwna wykiadni-
kowi Lapunowa za$ dla ukladow wielowymiarowych jest rowna usrednionej sumie dodat-
nich wyktadnikéw Lapunowa.

o, Jest facznym prawdopodobienstwem znalezienia trajektorii

2.2.2.6 Wymiar fraktalny i korelacyjny

Trajektorie uktadu chaotycznego w przestrzeni fazowej nie tworza zadnego poje-
dynczego obiektu geometrycznego takiego, jak okrag lub torus, tworza natomiast obiekty
nazywane dziwnymi atraktorami, ktorych struktura przypomina struktur¢ fraktala. Wymiar
fraktalny opisuje, w jaki sposéb uktad wypetnia swojq przestrzen i jest skutkiem wszystkich
czynnikéw wpltywajacych na ten ukfad.

Najczgsciej obiekt umieszcza si¢ w przestrzeni, ktérej wymiar jest wigkszy niz wy-
miar fraktalny obiektu. Przestrzen taka nazywamy wymiarem pojemnosciowym lub topolo-
gicznym. Umieszczenie obiektu fraktalnego w wymiarze pojemnosciowym wiekszym od
jego wymiaru fraktalnego nie powoduje zmiany ich wymiaru. Wymiar fraktalny zalezy od
sposobu wypelniania przez obiekt lub szereg czasowy swojej przestrzeni. Aby wyznaczyé
wymiar fraktalny dla danej struktury nalezy zmierzy¢, jak zaggszcza si¢ ona w przestrzeni.

Dla danych eksperymentalnych wyznacza si¢ wymiar korelacyjny D, ktory defi-
niuje wyrazenie postaci (Schuster H. G., 1993)"":

D, :lileanl2 (2.45)
- =0 lnl i

* Por.: Schuster H.G.: op.cit., s. 133

u,
imowy SONB/SP/512497/2021




148 Fraktalne witasciwosci polskiego rynku kapitatowego

S0} = limwg SO0 - |, - x, )=, 0) (2.46)
i Now N7 75

gdzie:
® - oznacza funkcj¢ skokowa Heaviside'a okres$lajaca ilos¢ par punktdéw atraktora, ktorych
odleglos¢ jest mniejsza od |

Wielkosci K, 1 D, powiazane sa zaleznoscia (Schuster H. G., 1993):

lim lim InC2(1) = D, In 1+ nK, (2.47)

10 n—ee
gdzie:
n — wymiar zanurzenia
Obliczenia funkcji Cy(l) wykonuje sie dla t okreslonego w oparciu o zalezno$¢

(2.40). Przyktadowe wyniki obliczen funkcji C,(l) pokazane sa na rys.2.43.

Rys. 2.43 Wyznaczanie wymiaru fraktalnego w oparciu o funkcje In Cy(l)

» In(l) > n
i 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Zrodlo: na podstawie (Mosdorf R., Ulbrich R, 1998).

Wymiar fraktalny oblicza si¢ wyznaczajac wartos¢ wspolczynnika kierunkowego
prostej regresji przechodzacej przez srodkowa czes¢ krzywej In Cy(]).

Dla sygnatu stochastycznego wymiar fraktalny ro$nie wraz z wymiarem zanurzenia.
Jezeli badany sygnal ma charakter chaosu deterministycznego, to wielkos¢ wspdtczynnika
kierunkowego prostej regresji zdaza do wielkosci statej D,, Okresla ona wymiar korelacyj-
ny badanego atraktora. Na rys. 2.43 pokazano przykfadowy uktad krzywych In Cy(1)
w funkcji In(l) oraz zmiany wymiaru korelacyjnego w funkcji wymiaru zanurzenia.
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Wyznaczenie wymiaru korelacyjnego przeprowadza si¢ dla wymiaru zanurzeniowe-
go M>2D+1, gdzie D jest wymiarem korelacyjnym rozpatrywanego atraktora (Parker, L.O.
Chua; 1987).

Na wykresie funkcji In C3(I)(Inl) dla ustalonego 1, wielko$¢ K, mozna wyznaczy¢

jako réznice migdzy wielkosciami InCj™ —InC3. Na rys. 2.44 pokazano zmiany entropii
K, w funkcji wymiaru zanurzenia. Wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia wartos¢ entropii
K, zdaza do wartosci state;j.

Rys. 2.44 Zmiany entropii K, w funkcji wymiaru zanurzenia
0,6

0,5 /\
wl/\
N NN

0,2

0,1

0 T T T T T T T T T

Zrédto: opracowanie wlasne.

Nie zawsze wyniki obliczen funkcji In(C(l)) sa takie, jak pokazano to na rys. 2.43.
W przypadku, gdy w ukladzie pojawiajq si¢ szumy stochastyczne, przebieg funkcji In(C(l))
moze by¢ bardziej ztozony od pokazanego na rys. 2.45. Na rys. 2.45 pokazano zmiany
funkeji In(C(1)) dla szeregu czasowego postaci: x, = sin(0.1n)+c, gdzie G oznacza zmienng
iosowg o rozktadzie rownomiernym. Na wykresie In(C(l)) widoczne sa dwa obszary ozna-
czone cyframi | i II. Obszar I wystepuje dla mniejszych wartosci | i odpowiada przypad-
kowym zmianom wartosci x, zwigzanym z wystgpujacym szumem 6. Obszar 1 wystepuje
dla wigkszych warto$ci | i zwigzany jest z dlugookresowymi zmianami X, zwigzanymi z
funkcja sin(0.1n). Dla danych eksperymentalnych funkcja In(C(lI)) moze mie¢ przebieg
jeszcze bardziej skomplikowany niz pokazany narys. 2.45.

‘Wymiar fraktalny jest wazng informacja o systemie, poniewaz umozliwia ustalenie
minimalnej liczby zmiennych dynamicznych potrzebnych do opisania uktadu. Jednoczes$nie
wymiar fraktalny stanowi dolng granicg¢ liczby mozliwych stopni swobody.

Rynki: amerykanski, niemiecki, i brytyjski maja wymiar fraktalny mieszczacy sig
w przedziale migdzy 2 i 3 (Peters E. E., 1997)". Wynika stad, ze do opisu tych rynkow wy-
starczg trzy zmienne. W przypadku rynkow bardziej ztozonych np. japonskiego (wymiar
traktalny 3,05) do opisania jego zachowan potrzebna jest wigksza ilos¢ zmiennych.

*"Por.: Peters E.E.: op.cit., s. 165
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Rys. 2.45 Zmiany funkcji Cy(I) i wymiaru korelacyjnego D,
dla szeregu czasowego X, = sin(0.1n)+c6 - o

v

123456789101
Zrédto: na podstawie (Mosdorf R., Ulbrich R.. 1998).

2.2.2.7 Wyktadniki Lapunowa

Chaotyczne systemy dynamiczne wyréznia duza wrazliwo$¢ na warunki poczatko-
we. Na skutek tej wlasnosci poczatkowo bliskie trajektorie wyktadniczo si¢ rozbiegajg w
skonczonym przedziale czasowym. Waznym sposobem wyznaczania wrazliwosci uktadow
na warunki poczatkowe jest analiza widmowa Lapunowa, ktéra umozliwia wykrywanie
obecnosci tej whasciwosci w sygnatach eksperymentalnych i uktadach dynamicznych.

Dla danych pomiarowych w postaci szeregu czasowego:

{x“}*:{xl,><2,x3,XJ,...,Xn (2.48)

niemozliwe jest wyznaczenie wszystkich wspotczynnikéw Lapunowa. Mozliwe jest nato-
miast wyznaczenie warto$ci najwickszego wyktadnika Lapunowa. W tym przypadku na
atraktorze zanurzonym w D wymiarowej przestrzeni wybiera si¢ dwa punkty odlegte od
siebie o co najmniej jeden okres orbitalny. Odlegtos¢ tych punktow wynosi L(t;). Nastgpnie
obliczana jest odlegtos¢ wybranych punktéw po uptywie pewnego czasu ewolucji. Nowa
odlegtos¢ pary punktow wynosi L'(tj,.;). Najwigkszy wyktadnik Lapunowa obliczany jest
wedtug wzoru (Peters E.E., 1997)*":

[ m L(‘C I)
L ==Y log, —"— (2.49)
‘ r,zl £ L(t))

gdzie:
m — 0znacza wymiar pojemnosciowy,
T — oznacza opoZnienie czasowe.

3! Por.: Peters E.E.: op.cit., s. 156
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Wyznaczenie najwigkszego wykladnika Lapunowa mozliwe jest w przypadku, gdy
znane sa takie charakterystyki atraktora, jak wymiar fraktalny, sredni czas orbitalny oraz
opdznienie czasowe. Dla dlugich szeregow czasowych wyniki obliczen wartosci L, daza do
stabilnej wartosci, ktora jest oszacowaniem wielko$ci najwigkszego wyktadnika Lapunowa.
Na rys.2.46 pokazano przyktadowe wyniki obliczen wyktadnika Lapunowa w funkcji czasu
ewolucji dla chaotycznego szeregu czasowego generowanego przez uktad trzech réwnan
rézniczkowych.

Rys.2.46 Zmiany wartosci najwiekszego wyktadnika Lapunowa
wyznaczonego z zaleznosci (2.45) w funkcji czasu ewolucji uktadu

L
A

0,16
0,12
0,08 1

04

0 T T >
0 500 1000 T

7rodlo: (Nazarko J.. Siemieniuk N., Mosdorf R.. 1999, 5.136).

Do wyznaczenia najwigkszego wykladnika Lapunowa potrzebne jest co najmniej
10" punktéw pomiarowych oraz 10™" okreséw orbitalnych.

Wyznaczenie najwigkszego wykladnika Lapunowa mozliwe jest w przypadku, gdy
znamy wymiar fraktalny atraktora. Natomiast do wyznaczenia wymiaru fraktalnego atrak-
tora konieczna jest znajomos¢ wielkosci opoznienia czasowego — wielkosci niezbednej do
rekonstrukcji atraktora.

Algorytm wyznaczania wspolrzednych kolejnych punktéw atraktora pokazany jest
na rysunku 2.47.

Rys. 2.47 Algorytm rekonstrukcji atraktora dla przesuniecia t

Wymiary zanurzenia atraktora

1 2 3 4 5 6
3 1 X1 X4y X142, X143¢ X1+4¢ X151
E2 o e Xen | Xew | Xk X
S n X e X D Xeo o X
E 4 x ) Xeg | Xeao X Xedr o Xas
Z 5 X5 ' X5+1 X5¥2r X543 : X5+4; X545
6 X6 X6+e X6+2¢ X6+3¢ Xo+dr X6+5¢

Zrodlor coracowanic wiasne.

Rozbudowa otw, Bialymstoku,

dofinansowanego acji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Obraz atraktora w n wymiarowej przestrzeni zalezy od op6znienia czasowego T. Na
rysunku 2.48 pokazano przykiad wplywu wielkosci T na ksztalt atraktora w przestrzeni
tréjwymiarowej. W przypadku, gdy opoznienie czasowe jest zbyt male, atraktor ulega
»sptaszczeniu” (rys.2.48 a), co powoduje, ze dalsza analiza jego struktury jest niemozliwa.
Na rys. 2.48b pokazano wyglad atraktora w przypadku witasciwego doboru 1. Wyniki obli-
czen przedstawione na rys. 2.48 pokazuja, ze dobor wielkosci op6znienia czasowego ma
bardzo duze znaczenie w analizie wlasnosci atraktora.

Rys. 2.48 Rekonstrukcja atraktora z szeregu czasowego
X,=sin(0.1-n7)+cos(0.3-n7t)+0

gdzie:
o — oznacza szum o rozktadzie rOwnomiernym a) t=1, b) 1 =85

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Analizg rozpoczyna si¢ od wyznaczenia opdznienia czasowego. W tym celu wylicza
si¢ funkcje autokorelacji okreslong zaleznos$cia

1 N-I
C() =lim— 2 X, X st (2.50)
N—oeo n=l
Wielko$¢ opoznienia czasowego T wyznacza si¢ z warunku C(1)=0.5xC(0). Wy-
ktadnik Lapunowa wskazuje, czy zachowanie uktadu dynamicznego jest chaotyczne. Moz-
na go zdefiniowa¢ réwniez w postaci (Schuster H. G., 1993)°%:

<N “N
Mz, )= lim jim | et D)= 12 2.51)

N—o0 g0 N I T

Parametr " we wzorze (2.51) jest N krotnym zlozeniem funkcji f wystepujace]
w réwnaniu opisujacym zachowanie ukfadu dynamicznego. Jest on miara zmiany odlegto-
$ci pomigdzy dwoma poczatkowymi punktami (z,) i (z,+7), ktére ewoluuja przez N iteracji.
Wspotczynnik Lapunowa jest réwniez miarg utraty informacji o ukladzie w jednej iteracji
(Schuster H.G., 1993)*. W przypadku, gdy A>0, o ukladzie dynamicznym méwimy, ze
jego zachowanie jest chaotyczne.

Jezeli dla uktadu dynamicznego wyznaczy si¢ jednakowy punkt startu dwukrotnie,
to wyktadnik Lapunowa wyznaczy sredni wzrost btedow pomigdzy wartosciami punktu dla
okreslonego czasu T. Wykladnik oblicza si¢ dla kazdego wymiaru, jezeli ktéry$ z wyklad-

2 Por.: Schuster H.G.: op.cit., s. 35
53 Zwrocit uwage na ten problem Schuster H.G.: op.cit., s. 35 in.
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nikdw rowny jest 0, wowczas do opisania systemu wystarcza zwykte rownania rézniczko-
we. Jezeli ktorykolwiek z wyktadnikéw Lapunowa uktadu jest wiekszy od zera, to przyj-
muje si¢, ze uktad jest chaotyczny.

2.2.3
Podsumowanie

W rozdziale omowiono wybrane zagadnienia teoretyczne zwiazane z nieliniowymi
1 niestacjonarnymi uktadami dynamicznymi. Oméwiono mig¢dzy innymi przestrzen fazowa,
atraktory i ich podstawowe wiasnosci, a takze narzgdzie teoretyczne, zwane jako przekroj
Poincaré. Przytoczono réwniez przyklady prostych zjawisk chaosu deterministycznego,
takie jak, odwzorowanie logistyczne, atraktor Henona i model Lorenza w celu lepszego
przyblizenia czytelnika do zagadnien zwigzanych z dynamika nieliniowg uktadéw. Opisano
réwniez diagram bifurkacyjny, zjawisko intermitencji i turbulencji w uktadach dynamicz-
nych, kryzysy, jak réwniez dziwne atraktory i fraktale. Znajomo$¢ powyzszych zjawisk
pozwala bardziej ogoélnie spojrze¢ na dynamike¢ uktadu. W dalszej czg$ci rozdziatu skon-
centrowano si¢ na wybranych metodach dotyczacych identyfikacji i wykrywania chaosu w
systemach. Metody powyzsze podzieli¢ mozna na metody klasyczne i metody oparte na
twierdzeniu Takensa. Wéréd metod klasycznych oméwiono analiz¢ Fouriera, funkcj¢ auto-
korelacji i wspotczynnik autokorelacji nieliniowej i wyktadnik Hursta. Z drugiej grupy
metod scharakteryzowano wyktadniki Lapunowa, dzigki ktérym mozna oceni¢ wrazliwos¢
uktadu na warunki poczatkowe, jeden ze sposobow obliczania wymiaru fraktalnego (wymiar
korelacyjny) i entropi¢ Kotmogorowa, jak rowniez rekonstrukcj¢ atraktora.

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze wyznaczenie najwigkszego wyktadnika Lapu-
nowa mozliwe jest w przypadku, gdy znamy wymiar fraktalny atraktora. Natomiast do wy-
znaczenia wymiaru fraktalnego atraktora konieczna jest znajomos$¢ wielkosci opdznienia
czasowego — wielko$ci niezbednej do rekonstrukcji atraktora.

W rozdziale tym wykazano, ze wiele metod stosowanych w ramach teorii chaosu
deterministycznego, posiada wiasciwosci, ktére pozwalaja ujac jakosciowo i ilosciowo ce-
chy dynamiki nieliniowej. Wtasnosci tych pozbawione sa tradycyjne metody analityczne.
Pokazano réowniez, ze nieliniowe efekty wywotane zjawiskiem chaosu deterministycznego
wystepuja w wielu uktadach dynamicznych z réznych dziedzin, z fizyka i ekonomig na
czele.

Tak szczegdlowe omowienie zagadnien teoretycznych zwiagzanych z teorig chaosu
byto $wiadomym posunigciem autora. Pozwolito to bowiem wprowadzi¢ czytelnika w ko-
lejny rozdziat pracy zwiazany z empiryczng strong zagadnienia, a mianowicie zastosowa-
niem wybranych metod analizy danych eksperymentalnych do identyfikacji chaosu deter-
ministycznego w funkcjonowaniu spdétek notowanych na Gietdzie Papieréw Warto$cio-
wych w Warszawie.
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3.
Analiza fraktalnych wiasciwosci
polskiego rynku kapitatowego

Notowania cen akcji spétek na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie nie
odbywaly sie regularnie, szczeg6lnie w poczatkowej fazie rozwoju gietdy. Przeprowadze-
nie analizy fraktalnej wymagalo stworzenia szeregu pokazujacego zmiany ich wartosci
w poszczegolnych dniach. Przyjeto, ze dla dni, w ktorych nie wyznaczano wartosci akcji
spotek na polskiej gieldzie, warto$¢ ich jest rowna wartosci ostatniego notowania. Sposob
postgpowania pokazano w oparciu o wartosci indeksu WIG (tabela 3.1).

Tabela 3.1 Wyznaczanie wartosci WIG dla dni nie objetych notowaniami

Data WIG Si

940124 15 846.30

940125 16 808. 60 0.0607

940127 18 218.30 0.0839

9401 31 16 881.00 -0.0734

94 02 01 15227.90 -0.0979

940202 15 227.90 -0.0979 brak danych
94 0203 14 871.50 -0.0234

940204 14871.50 -0.0234 brak danych
940205 14871.50 -0.0234 brak danych
94 02 06 14 871.50 -0.0234 brak danych
94 02 07 16 137.50 0.0851

940208 16 817.90 0.0422

940209 16 817.90 0.0422 brak danych
940210 17 300.20 0.0287

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Wyznaczony w ten sposob szereg czasowy postuzyt do budowy szeregéow czaso-
wych pokazujacych zmiany wartosci WIG na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w War-
szawie w przedziatach czasowych o statej liczbie dni.

W analizie rynkéw stosuje si¢ logarytmiczne stopy zwrotu, zapisane nastgpujaca
zaleznoscia (Peters E. E., 1997)":

S, =In(P /P, _,) (3.1

gdzie:
S, —oznacza logarytmiczna stopg zwrotu w okresie t,
P,— oznacza ceng¢ w okresie t.

!'Por.: Peters E.E., op.cit., 5. 84
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Jednak stosowanie stép zwrotu do analizy wymiaru fraktalnego nie daje zadawalaja-
cych rezultatdéw. Dlatego analizuje si¢ ceny akcji ale po wyeliminowaniu trendu, zgodnie
z zaleznoscia (Peters E. E., 1997)%:

S, =In(P,) —(a-i+ constant)

gdzie:

S; - oznacza szereg czasowy o wyeliminowanym trendzie,
P;_.oznacza wyjsciowy szereg czasowy,

i — oznacza liczbg obserwacji.

Eliminacj¢ trendu mozna takze osiagnaé stosujac analiz¢ widma mocy szeregu,
usuwajac pierwsze jego czestotliwosci, lub eliminujac linie regresji Y = AX+B.
W celu uwzglednienia inflacji mozna analizowag szereg postaci (Peters E.E., 1997):

S, =In(P,) - (a - In(CPI) + constant)

gdzie:
CPI - oznacza indeks cen konsumpcyjnych

W zalezno$ci od tego jakimi danymi dysponuje si¢ stosuje si¢ jeden lub drugi wzor.
Dobér wzoru na podstawie ktorego przeprowadzona zostanie obrobka danych jest scisle
zwiazany z rodzajem i charakterem szeregu, ktérym si¢ dysponuje. Czgsto wykorzystuje si¢
kilka metod obrobki danych, jak na przyktad eliminacja regresji liniowej plus wycinanie
pierwszych czgstotliwosci widma mocy badanego szeregu.

3.1
Wiasciwosci fraktalne polskiego rynku
kapitatowego z wykorzystaniem
analizy indeksu WIG

W przypadku analizy indeksu WIG zastosowano dwie metody przygotowywania
danych eksperymentalnych, przeznaczonych do pézniejszej analizy fraktalnej. Obie metody
maja na celu eliminacje trendu w badanym szeregu. Poréwnanie otrzymanych rezultatow
analizy fraktalnej pozwoli wybra¢ jedna, najlepsza metodg¢ do przygotowania danych, wy-
branych do analizy fraktalnej, wybranych spotek notowanych na polskiej gietdzie.

Pierwsza metoda polega na badaniu szeregu czasowego zwrotéw indeksu WIG. Na
odcinliu czasowym (i-t, i) stopa zwrotu definiowana jest nastgpujaco (Weron A., Weron R,
1998)™:

2 Sformutowano na podstawie Peters E.E.. op.cit., s. 161

3 Podano za Peters E.E., op.cit., s. 161

4 Por.: Weron A., Weron R.: Inzynieria finansowa. Wycena instrumentéw pochodnych. Symulacje
komputerowe. Statystyka rynku, WNT, Warszawa 1998, s. 283
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Sir — P -P .
P.

-1

(3.2)

gdzie:
P; — oznacza warto$¢ indeksu WIG w dniu i.

Druga metoda wykorzystuje fourier’owska analiz¢ widma mocy i usuwanie pierw-
szych sktadowych czestotliwosci dla badanego szeregu.

Dla zobrazowania powyzszych metod oraz analizy fraktalnej wybrano szereg cza-
sowy notowan WIG z okresu od 16.04.1991 do 16.11.2000. Dane przed obrébka przedsta-
wiono na rysunku 3.1.

Rys. 3.1 Szereg czasowy notowan WIG w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000

22868,4004

11751,8520

§35,3000 feemmnam ; . .
1 876 1752 2627 3503

Zrodlo: opracowanie wiasne.

W przypadku szeregu czasowego zwrotéw indeksu WIG zgodnie ze wzorem (3.2)
dla T = 7, otrzymano szereg czasowy tygodniowych przyrostéw S;, ktéry nie zawiera wy-
raznego trendu, co ilustruje rysunek 3.1a.

Rys. 3.1a Szereg czasowy przyrostow notowan WIG
w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000 (dane tygodniowe)

0,0986

-0,0033

-0,1052
1 125 250 375 500

Zrédto: opracowanie wiasne.
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Wykorzystujac analize fourier’owska uzyskano réwniez szereg czasowy indeksu
WIG pozbawiony trendu, co ilustruje rysunek 3.1b.

Rys. 3.1b Szereg czasowy notowan WIG w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000,
pozbawiony trendu, przez usuniecie pierwszych trzech sktadowych czestotliwosci
widma mocy danego szeregu (dane tygodniowe)

11321,3783 == m ==

1423 9084 4 W] Jh’ﬁm my" — ]
SN ) W HW\,JW
/

-8473,5565 T T T ]
1 126 251 376 501

Zrédto: opracowanie wlasne.

Widmo mocy szeregu czasowego notowan WIG w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000
przedstawia rysunek 3.2.

Rys. 3.2 Widmo mocy szeregu czasowego notowan WIG
w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000 (dane tygodniowe)

31793981 [ === === === m o m oo
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1589,6991

794,8495

0,002 0,12375 0,24750 0,74052 0,49501

Zrddto: opracowanie wilasne.




~Analiza fraktalnych wiasciwosci polskiego rynku kapitatowego” 159

Wyniki analizy dla obu postaci szeregéw czasowych wskaznika WIG pokazano na
rysunkach 3.3 i 3.3a. W tabeli 3.2 pokazano poréwnanie wartosci wyktadnika Hursta dla
réznych rynkéw kapitatowych. W tabeli 3.2 zamieszczono réwniez wyznaczone w oparciu
o analiz¢ R/S dtugosci cykli dtugookresowych zmian wartosci odpowiednich wskaznikow.
Dane dla innych gield niz gietda polska, podano na podstawie pracy (Peters E. E.,1997)".

Tabela 3.2 Wartosci wyktadnika Hursta dla wybranych rynkéw kapitatowych

Badany indeks Wartos¢ wyktadnika | Cykl w miesigcach
Hursta

WIG (na podstawie szeregu przyrostow) 0,70 56,9

WIG (na podstawie szeregu po usuni€ciu trzech pierw- 0,88 51,6

szych czestotliwosci)

S&P 500 0,78 48

MSCI Niemcy 0,72 60

MSCI Japonia 0,68 48

MSCI Wielka Brytania 0,68 30

Zrddlo: opracowanie wilasne.

Rys. 3.3 Wyktadnik Hursta dla szeregu
czasowego przyrostow notowan WIG
w okresie 16.04.1991 - 16.11.2000
(dane tygodniowe)

In(RIS)
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3,6825 1 H:0,57

3,1706

2,6586
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1,6346 4—==
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Zrédto: opracowanie wlasne.

» In(N) 21074

Rys. 3.3a Wyktadnik Hursta dla szeregu
czasowego notowan WIG
w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000,

po usunieciu trzech pierwszych czestotliwosci

(dane tygodniowe)

In(R/S)
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Zrédto: opracowanie wilasne.

Na rysunku 3.4 podano przyktadowe zmiany zmiennej losowej w przypadku, gdy

wyktadnik Hursta jest réwny 0,91 0,5.

S Por.: Peters E.E., op.cit., s. 91

y SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.4 Zmiany wartosci zmiennej losowejdlaH = 0,9 i H = 0,5
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Zrédto: opracowanie wlasne.

Gdy wyktadnik Hursta jest mniejszy, tym szereg jest bardziej chropowaty (bardziej
przypadkowy). Wyzsza warto$¢ H oznacza mniejsze ryzyko, poniewaz w takim szeregu jest
mniej szumu. Niemniej jednak z akcjami o wysokim wyktadniku Hursta zwiazane jest
wigksze ryzyko gwattownych zmian. Jak wynika z tabeli 3.2, inwestowanie na rynku pol-
skim jest obcigzone mniejszym ryzykiem niz na rynku japonskim.

Dowodem na to sg raporty i analizy zagranicznych o$rodkow i instytucji pozytywnie
oceniajace zmiany zachodzace w polskiej gospodarce i przedstawiajace pomysine per-
spektywy jej dalszego rozwoju. Oceny te Swiadcza o rosnacej konkurencyjnosci Polski i
stanowia sygnat dla inwestoréw zagranicznych o atrakcyjnosci naszego kraju jako miejsca
inwestowania. Wedlug szacunkow zachodnich analitykéw polska gospodarka jest zdolna
wchiania¢ rocznie 10 mld USD bezposrednich inwestycji zagranicznych. Zdaniem ,,Eco-
nomist Inteligence Unit” do konca 2000 roku do Polski powinno naplyna¢ tacznie okoto 22
mld USD zagranicznych inwestycji bezposrednich. Pojawity si¢ tez szacunki przewidujace,
ze do konca 2000 roku rozmiary skumulowanych inwestycji zagranicznych w Polsce osia-
gng okoto 30 mld USD, natomiast w nowym tysiacleciu polskiej gospodarce bgdzie po-
trzebny naplyw inwestycji zagranicznych na poziomie 12-15 mld USD rocznie (Olesinski
Z.,1998)°.

W wyniku przeprowadzonej analizy R/S indeksu WIG, warto$¢ wyktadnika Hursta
wskazuje na wystgpowanie chaosu deterministycznego w przypadku obu badanych szere-
géw czasowych. Jednak w zalezno$ci od doboru metody konstrukcji szeregu otrzymano
rézne wyniki, dla identycznych notowan WIG. Dla szeregu przyrostow S; zbudowanego
zgodnie ze wzorem (3.2) otrzymano nizsza warto$¢ wykladnika Hursta réwng 0,7 oraz
dtuzszy cykl réwny 56,9 miesiagca. W przypadku szeregu, z ktérego wyeliminowano 3
pierwsze czgstotliwosci, wyktadnik Hursta osiagnat wartos¢ 0,88. Odnotowano nieco krot-
szy, niz w poprzednim przypadku, cykl wynoszacy 51,6 miesigca. Tak wysoka wartos$¢
wyktadnika Hursta moze $wiadczy¢ o silnym zdeterminizowaniu danych w szeregu czaso-
wym, co w przypadku stosunkowo mtodej jeszcze polskiej gietdy, raczej nie moze miec
miejsca. Podwaza to wiarygodno$¢ wynikow otrzymanych na podstawie szeregu przygoto-
wanego przy pomocy analizy fourier’owskiej — wyniki sa zbyt idealne. Znaczaco bardziej
wiarygodne s3 natomiast wyniki otrzymane na podstawie szeregu przyrostow wartosci no-
towan WIG. Wyktadnik Hursta réwny 0,7 mozna odczyta¢ jako poprawng warto$¢, biorac

% Szersze ujecie dotyczace inwestycji zagranicznych w Polsce mozna znalezé w: Olesiniski Z.
(red.): Bezposrednie inwestycje zagraniczne w Polsce, PWE, Warszawa 1998
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pod uwage miody wiek Gietdy Papierow Wartosciowych w Warszawie. Réwniez cykl dlu-
gookresowy rowny 56,9 miesiaca jest bardziej prawdopodobny. Dlatego tez pozostate obli-
czenia (zawarte w rozdziale 3.2) wykonane zostaly w oparciu o szereg przyrostéw S;.

Analiza wptywu wielkos$ci T na wartos¢ wykladnika Hursta pozwala wyznaczy¢ za-
kres wystgpowania pamigci krotkoterminowej. Przeprowadzone obliczenia wykfadnika dla
réznych wartosci T zamieszczono w tabeli 3.3, natomiast rysunek 3.5 ilustruje zmiany wy-
kladnika Hursta w funkcji T.

Tabela 3.3 Zmiany wartosci wyktadnika H w funkcji

Wielkosc¢ przedziatu czasu t Wyktadnik llos¢ danych | Okres (dni) Okres (lata)
(dni) Hursta
1 0,67 2288 1218 3,34
3 0,68 762 390 3,21
5 0,69 457 225 3,08
7 0,71 326 166 3,18
9 0,72 253 130 3,21
1 0,74 207 106 3,19
13 0,74 175 89 317
15 0,75 151 79 3,25
17 0,78 133 68 3,17
19 0,78 119 61 3,18
21 0,74 108 54 311
23 0,79 98 50 3,15
25 0,77 90 46 3,15
27 0,80 83 43 3,18
29 0,79 77 40 3,18
31 0,83 68 35 2,97
33 0,79 64 33 2,98
35 0,86 60 31 2,97
37 0,78 57 30 3,04
39 0,79 54 28 2,99

Na podstawie danych WIG 7 okresu od 16.04.1997 do 21.07.1997
Zrodlo: (Nazarko J., Siemicniuk N.. Mosdort R.. 1999)

Poczatkowy spadek wartosci H dla wielkosci 1<20 dni mozna tlumaczy¢ wystepo-
waniem pamigci krotkoterminowej pomigdzy zmianami cen dla t<20.

W tabeli 3.4 podano warto$ci wymiaru korelacyjnego otrzymanego dla wybranych
rynkow kapitatowych. Wartosci tego wymiaru dla innych gield niz gietda polska podano na
podstawie pracy (Peters E. E., 1997)". Z uwagi na niewielka liczb¢ danych obliczenia dla
WIG przeprowadzono dla t = 7. Rysunki 3.6, 3.6a, 3.6b i 3.6¢ przedstawiaja wymiary ko-
relacyjne dla szeregow WIG tworzonych dwoma, wyzej oméwionymi metodami.

" Por.: Peters EE., op.cit., s. 165
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Rys. 3.5 Zmiany wartosci wyktadnika Hursta w funkcji ©
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Na podstawie danych WIG z okresu od 16.04.1997 do 21.07.1997

Zrodlo: (Nazarko J., Siemieniuk N., Mosdorf R., 1999)

Tabela 3.4 Wymiar korelacyjny dla wybranych rynkéw kapitatowych

Badany indeks Wymiar fraktalny Liczba zmiennych

WIG (na podstawie szeregu przyrostow) 2,47 3
WIG (na podstawie szeregu po usunieciu trzech pierw- 2,74 3
szych czestotliwo$ci)

S&P 500 2,33 3
MSCI Niemcy 2,41 3
MSCI Japonia 3,05 4
MSCI Wielka Brytania 2,94 3

Zrédto: opracowanie wlasne.

Rys. 3.6 Krzywe InCy(l) dla szeregu Rys. 3.6a Wymiary korelacyjne dla szeregu
czasowego przyrostow notowan WIG czasowego przyrostow notowan WIG
w okresie 16.04.1991 - 16.11.2000 w okresie 16.04.1991 - 16.11.2000
przyt=7 przy t=7
0,0050p === ===m=mmm [T 300 === - s e

7 S { m I siitidtddinnnns

30920} - === mmmmm mmmmmmme - - £ /LS ‘ 150k A4 EEEFFRERFH-

46369 - oo ki "/ ) o7sH-
6,1809 e A

149400 113802 7,8194 42586  -0.6987 12 4 6 8 1012 14 16 18 20
Zr6dlo: opracowanie wiasne. Zrédto: opracowanie wlasne.

Rozbudowa

oku,
dofinansowanego z programu ,,Spolec ie umowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.6b Krzywe InCy(I) dla szeregu Rys. 3.6c Wymiary korelacyjne dla szeregu
czasowego notowan WIG w okresie czasowego notowan WIG w okresie
16.04.1991 - 16.11.2000, z usunietymi 16.04.1991 - 16.11.2000, z usunietymi

3 pierwszymi czestotliwosciami, przy t = 7 3 pierwszymi czestotliwosciami, przy t = 7
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Zrodto: opracowanie wiasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Wymiar korelacyjny okresla minimalng liczb¢ zmiennych, ktéra w sposéb peiny
charakteryzuje dany uktad. Im liczba ta jest mniejsza, tym uktad jest prostszy, im wigksza,
tym bardziej zfozony. Jezeli liczba zmiennych przekracza 9 mozna méwi¢ o tzw. multi-
fraktalu. Dane zamieszczone w tabeli 3.4, wyraZnie wskazuja na wystgpowanie chaosu de-
terministycznego, w badanych szeregach czasowych WIG. Zaréwno na podstawie szeregu
przyrostow, jak i szeregu po usunigciu trzech pierwszych czgstotliwos$ci, mozna oceni¢ zto-
zono$¢ szeregu notowan WIG — sktada si¢ on z trzech zmiennych. Podobne wyniki analizy
fraktalnej obserwujemy dla rynkow niemieckiego i brytyjskiego, co oznacza podobienstwo
polskiego rynku kapitalowego, do o wiele starszych rynkéw zachodnich.

W tabeli 3.5 podano wyniki obliczenia warto$ci wyktadnika Lapunowa dla wybra-
nych rynkéw kapitatowych. Z uwagi na niewielka liczbe danych obliczenia dla WIG prze-
prowadzono dla t = 7. Warto$¢ wyktadnika Lapunowa dla innych gield niz gietda polska
podano na podstawie pracy (Peters E. E., 1997).

Tabela 3.5 Wyktadnik Lapunowa dla wybranych rynkow kapitatowych

Badany indeks Wyktadnik Lapunowa Cykl w miesigcach
bit/miesiac 1/wyktadnik L Czas utraty
informacji
WIG (na podstawie szeregu przyrostow) 0,0046 bit/7dni (1/0,0046)*7/30 = 50,7
WIG (na podstawie szeregu po usunigciu 0,0051 bit/7 dni (1/0,0051)*7/30 = 45,8
trzech pierwszych czestotliwoéci)
S&P 500 0,0241 1/0,0241=41,5
MSCI Niemcy 0,0168 1/0,0168 = 59,5
MSCI Japonia 0,0228 1/0,0228 = 43,8
MSCI Wielka Brytania 0,0280 1/0,0280 = 35,7

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Wyktadnik Lapunowa méwi o tym, w jakim tempie tracimy informacje o uktadzie.
Na przykfad dla S&P 500 w ciagu jednego miesigca tracimy 0.0241 bita — jesli na poczatku
nasza informacja o uktadzie wynosi | bit, wowczas po 41,5 miesiacach stracimy catkowicie
informacj¢ o ukfadzie. Mozna tez powiedzie¢, ze po 41.5 miesigcach system traci pamieé
o warunkach poczatkowych. Wedlug danych otrzymanych na podstawie szeregu przyro-
stow, dla WIG system traci informacjg¢ po okoto 50,7 miesigcach, co odpowiada dtugosci
okresu 4,22 lata.

Wyniki obliczen wykladnika Lapunowa dla polskiej gieldy obarczone sa bledem
z uwagi na nicwielka liczb¢ danych pomiarowych. Jednakze poréwnanie wynikow obliczen
wyktadnika Lapunowa pokazanych w tabeli 3.5, z wynikami obliczen diugosci dlugookre-
sowego cyklu pokazanych w tabeli 3.2 wskazuja na poprawnos$é uzyskanych wynikow.

Uzyskane rezultaty analizy indeksu WIG zblizone sa do wynikow uzyskanych dla
szeregu czasowego indeksu WIG od 16.04.1991 roku do 21.07.1997 roku (Nazarko J.,
Siemieniuk N., Mosdorf R.; 1999), co pokazuje, iz w tym okresie nie nastapila jakosciowa
zmiana dynamiki polskiego rynku kapitalowego.

3.2
Identyfikacja chaosu deterministycznego
w funkcjonowaniu wybranych spotek notowanych
na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie

Do badan prowadzonych nad spétkami gieldowymi wygodnie jest uzy¢ klasyfikacji
sektorowej. Ten podzial, mimo iz stal si¢ powszechny, rzadko mozna dostrzec w pracach
o tematyce zwiagzanej z analiza fraktalng polskiego rynku kapitalowego. Klasyfikacje po-
wyzsza przedstawia tabela 3.6.

Tabela 3.6 Klasyfikacja sektorowa polskiego rynku kapitatowego

Makrosektor Podsektory
Przemyst Spozywczy, Lekki, Drzewny, Chemiczny, Materiatow budowlanych, Budownictwo,
Elektromaszynowy, Metalowy, Inne
Finanse Banki, Ubezpieczenia, Inne
Ustugi Handel, Telekomunikagja, Informatyka, Inne

Zrodlo: http:/Avww.gpw.com.pl/gpw/klasyfikacja.html

W zaleznos$ci od podsektora danego makrosektora obejmuje on rdzna liczbe spotek.
Nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢ czy istniejg jakie§ zaleznosci pomigdzy spoétkami
oprocz zakwalifikowania ich do jednego podstektora. Co wigcej sytuacja podobnie wyglada
w przypadku makrosektorow — dotychczas nie stwierdzono, ze wszystkie spotki z maro-
sektora przemyst charakteryzuje taki sam wymiar fraktalny lub tez wyktadnik Hursta. Nic-
watpliwie jest to bardzo interesujace zagadnienie, warte doktadnej analizy, lecz nalezy tu
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podkresli¢ fakt, ze aby analiza byla godna zautania nalezaloby zgromadzi¢ duzg i réwna
ilos¢ danych gietdowych aby szeregi czasowe dla wszystkich spolek zawieraty przynajm-
niej jeden petny cykl (jedli taki istnieje — a jak wykazuja nowoczesne badania, kwestia wy-
krycia naturalnego cyklu jakiegokolwick zjawiska, jest tylko zgromadzenie odpowicdnio
duzej liczby danych (Peters E.E., 1997 r)*, a co za tym idzie, dla wiekszosci spotek oznacza
to diugi okres czasu istnienia na gieldzie). W przypadku polskiej. mtodej i wciaz jeszcze
rozwijajacej si¢ gieldy, jest to praktycznie niemozliwe — wiele spolek za krotko istnieje,
wigc cykl ich notowan jest bardzo krotki. Jednakze wyniki przeprowadzonej analizy dowo-
dza o wystgpowaniu zjawiska chaosu deterministycznego na polskiej gieldzie. jest to podej-
$cie alternatywne wobec badan (Jajugi K., Papli D., 1997)’. ktérzy w swoim artykule
przedstawili argumenty swiadczace o braku istnienia wymiaru fraktalnego dla jakiejkol-
wiek badanej przez nich, polskiej spolki gieldowej. Autorzy podkredlili jednak mozliwos¢
blednosci swoich obliczen ze wzgledu na liczbg danych, ktéra mogla okaza¢ si¢ niedosta-
teczna.

Aby dla poszczegélnych badanych spétek akcyjnych polskiej gieldy otrzymac jak
najdoktadniejsze wyniki analizy fraktalnej nie mozna ograniczy¢ liczby danych do pewnej,
wspdlnej dla wszystkich szeregéw czasowych ilosci — w zaleznosci od daty pojawienia sig¢
spotki na gieldzie liczba ta jest wigksza lub mniejsza. Analiza opiera si¢ na notowaniach
cen akcji. Ostatnie dane dla wszystkich badanych spoétek gieldowych pochodza z dnia 17
czerwca 1998r. Nie jest to rozwiagzanie doskonate, umozliwia jednak wykrycie wymiaru
fraktalnego tam gdzie jest to mozliwe — okrojenie danych do tej samej liczby mogloby za-
fatszowac¢ wyniki badan.

Po eliminacji z szeregéw czasowych trendu obliczone zostaly wymiary korelacyjne
dla wymiaréw zanurzenia od 1 do 20. Istotnym elementem analizy jest wyznaczenie odpo-
wiedniego przesunigcia czasowego T, niezbg¢dnego do rekonstrukeji atraktora. Obliczenia
byty prowadzone dla T = 7 (z uwagi na niewielka liczb¢ danych dla niektérych spolek),
a nastepnie dla T wyznaczonego zgodnie ze wzorem (2.40). W przypadku wigkszosci spél-
ck wyniki dla tych T roznily si¢ znaczaco. Analiza tego zjawiska pozwala wyznaczy¢ za-
kres wystgpowania pamigci kréotkoterminowe;j.

Tabela 3.7 zawiera klasyfikacj¢ wybranych do analizy fraktalnej spolek notowanych
na Gieldzie Papieréw Warto$ciowych w Warszawie. Do analizy wytypowano spélki. ktére
najdiuzej funkcjonuja na polskiej gieldzie.

Na podstawie przeprowadzonych obliczert mozna dokona¢ nie tylko oceny ogdlnych
praw rzadzacych catym makrosektorem, ale rowniez, dla wigkszosci spdlek z konkretnego
podsektora (gdzie zakwalifikowano co najmniej 2 spélki) zbada¢ istnienie jakichkolwiek
regul wiazacych ten podsektor. Jest to badanie bedace odpowiednikiem klastrowania.
Oczywiscie rownie istotne jest zbadanie kazdego szeregu czasowego oddzielnie. Wykrycie
wymiaru fraktalnego dla ktérejkolwiek ze spétek gieldowych to w zasadzie priorytet tej
szeroko zakreslonej analizy.

% Por.: Peters E.E., op.cit.

? Jajuga K., Papla D.: Teoria chaosu w analizie finansowych szeregéw kasowych — aspekiy 1eore-
tyezne i badania empirvezne. V Ogélnopolskie Seminarium Nawkowe, nt. Dynamiczne modele ekono-
metrvezne. 9-11 wrzesnia 1997, Torun. s. 5-16

owy SONB/SP/512497/2021
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Tabela 3.7 Klasyfikacja wybranych do analizy spotek gietdowych, wg sektordw

Makrosektor Podsektor

Spotki

PRZEMYSt. | Spozywczy

Agros, Animex, Okocim, Rolimpex, Sokotow, Zywiec

Lekki Préchnik, Vistula

Drzewny Swarzedz

Chemiczny Jelfa, Polifarb-CW,

Materiatow budowlanych Irena

Budownictwo Budimex, Exbud, Mostostal-Exp
Elektromaszynowy Kable, Rafako, Tonsil

FINANSE Banki

Amerbank, BIG, BPH, BRE, BSK, Kredyt Bank PBI, WBK

Ubezpieczenia Warta
USLUGI Telekomunikacja Elektrim
Informatyka Computerland, Optimus

Zrédio: http://www.gpw.com.pl/gpw/klasyfikacja.html

3.2.1
Makrosektor PRZEMYSL

Makrosektor Przemyst dostarcza najwigkszej liczby badanych spétek. Jest to uwa-
runkowane mnogoscia podsektorow przemystu. Spétki akcyjne makrosektora Przemyst sa
jednymi z najdtuzej funkcjonujacych si¢ na polskiej gietdzie. Duza ilo§¢ danych sugeruje
wigc, ze mozna oczekiwaé wiarygodnych wynikéw, opartych na analizie tego sektora.

3.2.1.1 Podsektor PRZEMYSL SPOZYWCZY
W ramach podsektora wybrano do analizy nastgpujace spotki: Agros, Animex, Okocim,
Rolimpex, Sokotéw, Zywiec (tabela 3.8). Jest to dosy¢ duza liczba. W tabeli 3.8 przedsta-

wiono rowniez ilo$¢ analizowanych danych dyskretnych dla poszczegolnych spotek.

Tabela 3.8 Wybrane do analizy spotki sektora przemystu spozywczego

Spotka Liczba danych (tygodniowych)
Agros 190
Animex 187
Okocim 383
Rolimpex 243
Sokotow 305
Zywiec 403

Zrodto: opracowanie wiasne.

Widoczna jest znaczna roznica ilosci danych: Animex — spotka z najmniejsza iloscig
danych, ma ich ponad dwa razy mniej niz Zywiec — spotka z najwigksza iloscia danych.
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Dlatego tez trudno jest porownaé szeregi czasowe odpowiadajace konkretnym spdétkom.
Zestawienie tych szeregéw czasowych (dla niektérych spdtek wraz z danymi oryginalnymi
— bez wyeliminowanego trendu) przedstawiaja rysunki 3.7 — 3.14.

Rys. 3.7 Agros — dane oryginalne z trendem Rys. 3.8 Agros — szereg czasowy
przyrostow cen dlat =7

120 _ 04
100 03
80 0.2
60 0.1
40 0
20 041
0 -0.2
-0.3
Zrédto: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanie wilasne.
Rys. 3.9 Animex — dane oryginalne Rys. 3.10 Animex — szereg czasowy
z trendem przyrostéw cen dla t = 7
14 0.6
12 05
04
10 03
8 02
6 01
4 04

2 -0.1
-0.2
0 03

Zrédto: opracowanie wilasne. Zrédlo: opracowanie wilasne.

Rys. 3.11 Okocim — szereg czasowy Rys. 3.12 Rolimpex — szereg czasowy
przyrostow cendlat =7 przyrostow cen dla t = 7

-0.2]]
.03
.04

Zrédlo: opracowanie wlasne. Zrdédto: opracowanie wilasne.

Rozbudowa otw:

wersytetu w Bialymstoku,

dofinansowanego z programu ,,Spoleczna uki” Ministra Edukacji i Nauki na podstawie umowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.13 Sokotow — szereg czasowy Rys. 3.14 Zywiec — szereg czasowy
przyrostow cen dla t =7 przyrostow cen dla t = 7

034 &i

s

A i ]‘ ‘ il I‘

0 {WM i i “!* \AMWL* w,‘ \
o1 Y \‘1

| B
-0.24
-0.34
0.4
Zrodio: opracowanie wlasne. Zrodlo: opracowanie wlasne.

Powyzsze szeregi czasowe sa w zasadzie bardzo do siebie podobne, cho¢ najwigksze
podobiefistwo mozna zauwazy¢ dla szeregéw spélek Okocim i Zywiec — z pewnoscia ma
na to wplyw najwigksza liczba danych wlasnie dla tych spolek. Nie opierajac si¢ na zad-
nych obliczeniach — tylko oceniajac szeregi czasowe mozna spodziewaé si¢, ze przynajm-
niej niektore zawierajq co najmniej jeden pelny cykl. Przeprowadzajac obliczenia dla t =7
otrzymano wyniki zestawione w tabeli 3.9.

Tabela 3.9 Wyktfadnik Hursta dla wybranych spotek sektora przemystu spozywczego

Spotka Wyktadnik Hursta | Dtugos¢ cyklu Dtugos¢ cyklu Liczba danych

w miesigcach w latach (tygodniowych)
Agros 0,610 19,7 16 190
Animex 0,737 213 18 187
Okocim 0,637 43,6 3,6 383
Rolimpex 0,564 29,8 25 243
Sokotow 0,655 53 04 305
Zywiec 0,689 445 37 403

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Wieksza ilos¢ danych pozwala dokladniej okresli¢ dtugosé cyklu. Zwykle, jak to
widaé w powyzszej tabeli, owocuje to jego wydluzeniem. Wyjatkiem sa jedynie Sokolow
i Agros. Nie mozna jednak uzna¢ tej zaleznosci za regulg. Nalezy wzia¢ pod uwagg trudnosci
w wyznaczeniu wykladnika Hursta. Graficzng prezentacj¢ otrzymanych wynikoéw stanowia
rysunki 3.15 - 3.20.

imowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.15 Analiza R/S Rys. 3.16 Analiza R/S
dla spotki Agros dla T =7 dla spotki Animex dlat =7

In (R/S) In (R/S)

A H=0,5 — A H=0,5 /
S =

‘i

In (N) I (N)
Zrédto: opracowanie whasne. Zrédto: opracowanie wlasne.
Rys. 3.17 Analiza R/S Rys. 3.18 Analiza R/S
dla spotki Okocim dla t = 7 dla spotki Rolimpex dla T = 7
In (R/S) n (RIS)
* H=05 +— 4 H=0,54¢—
H=0,637 ¢— H=0,564

In (N) N
Zrédto: opracowanie wilasne. Zrédto: opracowanie wiasne.
Rys. 3.19 Analiza R/S Rys. 3.20 Analiza R/S
dla spotki Sokotéw dla t = 7 dla spétki Zywiec dla t =7
h (RIS) In (RIS)
A A H=05 «— /
H
H=0,689 +—
H=0,655 <«—;
NNy |

Zrdédlo: opracowanie wilasne.

Rozbudowa

dofinansowanego z programu ,Spolec
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Wyktadnik Hursta nie zawsze jest tatwy do wyznaczenia. Najtrudniejszym do wy-
znaczenia byt wyktadnik Hursta dla szeregu czasowego odchylefi notowan cen akcji Oko-
cimia. Krzywa jest dosy¢ gladka; brak charakterystycznego skoku, zatamania wykresu.
Wartosé punktu N°, w ktérym krzywa In(R/S) zmienia nachylenie (za tym punktem dla sy-
gnatow o charakterze stochastycznym H = 0.5 (Peters E., 1997 r), okazala si¢ niezmiernie
trudna do oszacowania przy pomocy uzywanego w tym celu oprogramowania.

W celu wyznaczenia wymiaru fraktalnego okreslono wymiary korelacyjne dla wy-
miaréw zanurzenia od 1 do 20. Wymiar fraktalny jest pewna liczba D, do ktdrej zbiegaja
wszystkie wymiary korelacyjne dla danego szeregu czasowego. Rysunki 3.21, 3.23, 3.25,
3.27, 3.29, 331 zawierajq wykresy uktadow krzywych InC,(lI) w funkcji In(l), natomiast
rysunki 3.22, 3.24, 3.26, 3.28, 3.30, 3.32 to ilustracja wyznaczonych na ich podstawie
zmian wymiaru korelacyjnego w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek badanego pod-
sektora, zebranych nastgpnie w tabeli 3.10, ktorg ilustruje rysunek 3.33.

Rys. 3.21 Krzywe InCy(l) Rys. 3.22 Wymiary korelacyjne
dla spétki Agros dla t =7 dla spotki Agros dla t =7
AD

6 _ —17

5 T

4 T

3

2

14

123 475 67 8 91011121314151617 1819 20 "

Inl)

Zrodto: opracowanie wiasne. Zrodlo: opracowanie wilasne.

y SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.23 Krzywe InCy(l) Rys. 3.24 Wymiary korelacyjne
dla spotki Animex dla t =7 dla spétki Animex dla t = 7
n C,() 4D

A 6 - -
5+ _ ] F
4 o
3]
2
14

Ll
1234567 8 91011121314151617181920

Zrodio: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanie wlasne.
Rys. 3.25 Krzywe InCy(l) Rys. 3.26 Wymiary korelacyjne
dla spotki Okocim dla t = 7 dla spotki Okocim dla t = 7
InC, (1) AD
. I
1 | o
4- |
-
3 -
24
1 -
1234567891011121314151617181920
Zr6dlo: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanie wilasne.

u,
mowy SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.27 Krzywe InCyx(l) Rys. 3.28 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Rolimpex dla t =7 dla spotki Rolimpex dla t = 7
In G, () AD
A
6 -
I
54 A
ATTH I
4 T
3 -
2 -
1 —
>n
1234567 891011121314151617181920

Zrodlo: opracowanie wiasne. Zrédto: opracowanie wiasne.
Rys.3.29 Krzywe InCy(l) Rys.3.30 Wymiary korelacyjne
dla spotki Sokotow dla T =7 dla spotki Sokotow dla t = 7

AD

»

- L
12345678 91011121314151617181920

Zrédto: opracowanie wlasne. Zrddto: opracowanie wiasne.

dofinansowanego z programu ,Spol imowy SONB/SP/512497/2021




Rys. 3.31 Krzywe InCy(1)
dla spotki Zywiec dla t = 7

~Analiza fraktalnych wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego”

Zrodto: opracowanie wihasne.

Rys. 3.32 Wymiary korelacyjne
dla spotki Zywiec dla t = 7

__'_r__

173

»

Vn
12345678 91011121314151617181920

Zrddlo: opracowanie wilasne.

dla wybranych spotek sektora spozywczego dlat = 7

Tabela 3.10 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Agros 0913 16 2,16 | 2,66 3 335 | 3,95 | 4,04 | 421 4,45
Animex 0,92 1,6 213 | 2,51 29 | 3,25 37 354 | 411 412
Okocim 0935 | 1,72 1 2,36 | 284 | 3,32 | 364 | 367 | 411 449 | 4,77
Rolimpex 08911 168 | 214 | 258 | 3,03 | 3,41 3,35 4.1 4.11 4,38
Sokotéw 0,902 | 1,71 246 | 299 | 339 | 3,85 | 407 | 451 454 | 464
Zywiec 08831 1,58 | 2,12 2,6 284 | 322 | 368 | 385 | 4,19 | 4,19

Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Agros 438 | 475 | 516 | 518 | 537 | 578 | 5,39 | 593 | 594 | 6,08
Animex 429 | 474 | 4,81 471 553 | 5,76 | 581 575 | 584 6,1
Okocim 456 | 4,91 494 | 518 | 559 | 516 57 567 | 538 | 592
Rolimpex 4,51 443 | 4,76 43 479 | 534 | 455 | 541 554 | 6,03
Sokotow 51 503 | 552 52 528 | 538 | 504 | 511 548 | 523
Zywiec 434 | 487 | 466 | 469 | 463 | 483 | 509 | 502 | 504 | 4,81

Zrddlo: opracowanie wilasne.

y SONB/SP/512497/2021
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Rys.3.33 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla wybranych spotek sektora spozywczego dlat = 7

T Rolimpex

Wymiar korelacyjny

0,5

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 ¥4 15 16 17 18 19 20
Wymiar zanurzenia

Bazujac na powyzszych obliczeniach i poréwnaniach, wymiar fraktalny mozna wy-
znaczy¢ jedynie dla Zywca i Sokotowa. Wyraznie widoczne jest zdazanie wymiar6w kore-
lacyjnych wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia do pewnej charakterystycznej liczby.
Liczba ta, bgdaca wymiarem fraktalnym, wynosi w przypadku Sokotowa okoto 5.5, a w
przypadku Zywca zawiera si¢ migdzy 4.6 a 5.1. Szeregi czasowe spolek Agros, Animex i
Okocim nie wykazuja tendencji do stabilizacji wymiardéw korelacyjnych wraz ze wzrostem
wymiaru zanurzenia. Nie mozna wigc mowic¢ tu o wymiarze fraktalnym. Przyczyna takiego
zachowania si¢ danych moze by¢, w przypadku pierwszych dwoch spotek, zbyt mata liczba
danych (Agros i Animex cechuje najkrotszy szereg czasowy w calym sektorze przemystu
spozywczego), natomiast w przypadku Okocimia mamy do czynienia z bardzo dlugim cy-
klem. Ciekawa sytuacj¢ obserwujemy w przypadku spotki Rolimpex: mimo matej liczby
danych (243) i wyktadniku Hursta réwnego 0.564, wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru
zanurzenia stabilizuja si¢ na pewnym poziomie, ktory mozna bytoby okresli¢ jako okoto
5.5, jednak od wymiaru zanurzenia 18,wymiary korelacyjne znéw zaczynaja rosnac.

Kolejnym krokiem analizy jest proba wyznaczenia wymiaru fraktalnego przy uzyciu
punktu N, okreslonego poprzez wyznaczenie wyktadnika Hursta. Metoda ta pozwoli okre-
$li¢ najbardziej odpowiednie dla kazdego szeregu czasowego T (poprzednio przyjgto T =7
dla wszystkich szeregow czasowych). Jezeli mozliwe bedzie wyznaczenie wymiaru fraktal-
nego, to bedzie on duzo bardziej wiarygodny. Niestety, przy uzyciu tej metody, czesto nie
jesteSmy w stanie wykresli¢ odpowiedniej liczby krzywych InC,(l) w funkcji In(l), co
sprowadza obliczenia do zbyt malej liczby wymiaréw korelacyjnych, aby wyznaczy¢ wy-
miar fraktalny. Rysunki 3.34 — 3.45 i tabele 3.11 — 3.12 stanowia zestawienie otrzymanych
wartosci T, jak tez wymiaréw korelacyjnych i innych pomocniczych danych (spodziewany
wymiar fraktalny, punkt cyklu i liczba danych). W przypadku szeregéw czasowych spotek
Agros, Animex i Sokotow, krzywe InC,(1) w funkcji In(l), wyznaczono przy uzyciu innej
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metody (fast 200 punktow) niz w przypadku pozostatych szeregéw (normal 70 punktow).
Dlatego tez wykresy krzywych sa mniej gladkie. Nie powoduje to jednak zmniejszenia do-

kfadnosci obliczen.

Rys. 3.34 Krzywe InCyx(l)
dla spotki Agros dla t = 196

InC, )

A

Zrédto: opracowanie wlasne.

Rys. 3.36 Krzywe InCx(l)
dla spétki Animex dla t = 168

In C, ()
A

> In()

Zrddto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.35 Wymiary korelacyjne
dla spotki Agros dla T = 196

AD

> n
1 2 3 4 5 6 7
Zrédto: opracowanie wiasne.
Rys. 3.37 Wymiary korelacyjne
dla spotki Animex dla t© = 168
AD
3 ] ——__
2 -
1 -
»n

1 2 3 4 5 6 7 8

Zrédlo: opracowanie wlasne.

y SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.38 Krzywe InCyx(l) Rys. 3.39 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Okocim dla T = 441 dla spotki Okocim dla T = 441
h C,() aD
A
3 —
2 -
1 -
» n
1 2 3 4 5 6
Zrédto: opracowanie wiasne. Zr6dlo: opracowanie wiasne.
Rys. 3.40 Krzywe InCy(I) Rys. 3.41 Wymiary korelacyjne
dla spotki Rolimpex dla T = 315 dla spotki Rolimpex dla t = 315
AD
3
2 -
1 -
> n
1 2 3 4 5 6

> In(l)

Zrédto: opracowanie wilasne. Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rys. 3.42 Krzywe InCx(l)
dla spotki Sokotéw dla T = 35

InC,()

A

Inl)

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.44 Krzywe InCx(I)
dla spotki Zywiec dla t = 336

InC, ()

A

> In()

Zrodto: opracowanie wiasne.

Rys. 3.43 Wymiary korelacyjne
dla spotki Sokotow dla t = 35

A}D

12345678 91011121314151617181920

Zrddto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.45 Wymiary korelacyjne
dla spétki Zywiec dla t = 336

» O

1 2 3 4 5 6 7 8

Zrodto: opracowanie wiasne.
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Tabela 3.11 Wymiary korelacyjne w funkgcji wymiaru zanurzenia
dla wybranych spotek sektora spozywczego dlat wg tabeli 3.12

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Agros 0,946 | 1,58 | 2,18 | 2,59 | 2,57 | 2,82 | 2,55
Animex 0,951 1,63 | 205 | 262 | 301 | 3,09 | 317 | 2,28
Okocim 0938 | 183 | 249 | 292 | 3,08 | 288
Rolimpex 0,932 | 1,76 | 237 | 2,83 | 3,07 | 23
Sokotow 0914 | 17 | 236 | 2,76 | 314 | 355 | 385 | 394 [ 381 [ 432
Zywiec 0897 | 161 ] 222 | 274 | 315 | 355 | 354 | 2,38

Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Agros
Animex
Okocim
Rolimpex
Sokotéw 49 | 469 | 512 | 48 | 519 | 553 [ 549 | 52 [ 524 | 552
Zywiec

Zrédto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.12 Wartosdi t oraz inne dane dla spotek sektora przemystu spozywczego

Nazwa Liczba Oczekiwany | T (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zimiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)

Agros 3 25-29 196 190 86 0,610
Animex 4 31-33 168 187 93 0,737
Okocim 3 28-31 441 383 190 0,637
Rolimpex 3 2.3-31 315 243 130 0,564
Sokotow 6 46-55 35 305 23 0,655
Zywiec 4 35-36 336 403 194 0,689

Zrédto: opracowanie wlasne.

Zgodnie z wcze$niejszymi przypuszczeniami, jedynie szereg czasowy Sokotowa
pozwolit wyznaczyé¢ 20 krzywych, InC,(I) w funkcji In(l). Pozostate szeregi czasowe po-
zwolity na wyznaczenie krzywych, jedynie do co najwyzej 8 wymiaréw zanurzenia. Spo-
wodowane jest to duzym przesunigciem czasowym dla tych szeregéw. Nie mozna jedno-
znacznie stwierdzi¢, ze jest to liczba wystarczajaca do wyznaczenia wymiaru fraktalnego,
niemniej jednak zawiera sie on (jesli istnieje) w przedziale: 2.3 — 3.1 dla spétek Agros,
Okocim, Rolimpex; 3.1 — 3.6 dla Animexu i Zywca. Najwyzszy wymiar fraktalny wyzna-
czono dla szeregu czasowego spotki Sokotéw — miedzy 4.6 a 5.5. W poréwnaniu do wyni-
kéw otrzymanych dla T = 7 wymiar fraktalny jest taki sam tylko dla Sokotowa. Dla pozo-
statych spétek nie mozna mowié o poréwnywaniu wymiaru fraktalnego, gdyz w przypadku
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T = 7, nie mozna go bylo wykryé. Wyjatek stanowi szereg czasowy Zywca — tu wymiar
fraktalny dla T = 7 wyniést 4.6 — 5.1, lecz dla T = 48 juz jedynie okoto 3.5 — 3.6. Ogdlnie
mozna powiedzie¢, ze dla sektora przemystu spozywczego charakterystyczny jest wymiar
fraktalny od 2.5 do 3.5 gdy przesunigcie czasowe jest wyznaczane przy wykorzystaniu
punktu N” otrzymanego przy wykre$laniu wyktadnika Hursta.

Rys. 3.46 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu spozywczego

Okocim

Wymiar korelacyjny

“Rolimpex Anim'ex‘:

— — — —_

1t 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 ¥4 15 16 17 18 19 20

Wymiar zanurzenia
Zrddto: opracowanie wilasne.

3.2.1.2 Podsektor PRZEMYSt LEKKI

Dla powyzszego podsektora zbadano nastgpujace spotki gietdowe: Préchnik oraz
Vistula. Jest to dosy¢ mata liczba. Z tego wzgledu twierdzenie o charakterystycznym wy-
miarze fraktalnym dla tego sektora nie moze by¢ wiarygodne — nawet zgodne wyniki dla
szeregdw czasowych powyzszych spétek akcyjnych nie moga §wiadczy¢ o istnieniu jakiej-
kolwiek reguty, moga jedynie sygnalizowa¢ mozliwos¢ istnienia takiego zwiazku. Rowniez
catkiem r6zne wymiary fraktalne, jak tez niemozno$¢ ich wyznaczenia, nie moga by¢ pod-
stawa do twierdzenia, ze sektor przemystu lekkiego nie jest charakteryzowany przez pe-
wien z gory okres$lony wymiar fraktalny, badz tez specyficzny waski zakres przyjmowa-
nych wymiaréw fraktalnych.

Tabela 3.13 Ilo$¢ danych dla spotek sektora przemystu lekkiego

Spotka Liczba danych (tygodniowych)
Prochnik 426
Vistula 298

Zrédto: opracowanie wlasne.

y SONB/SP/512497/2021
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Roznica danych w szeregach czasowych tych dwoch firm sigga 128 punktow. Jest to
stosunkowo duza liczba. Jednak w zalezno$ci od specyfiki danych uzyskane wyniki moga
okazaé si¢ bardzo wiarygodne a nawet podobne. Tygodniowe (T = 7) szeregi czasowe, po
wyeliminowaniu trendu, dla spotek Préchnik i Vistula przedstawiajg rysunki 3.47 i 3.48,
graficznie wyznaczony wyktadnik Hursta widoczny jest na rysunkach 3.49-3.50, natomiast
tabela 3.14 stanowi zestawienie otrzymanych wynikow:

Rys. 3.47 Prochnik — szereg czasowy
przyrostow dla 1 = 7

Rys. 3.48 Vistula — szereg czasowy
przyrostow dla 1 = 7

Zrddlo: opracowanie wilasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Rys. 3.49 Analiza R/S
dla spotki Prochnik dlat =7

Rys. 3.50 Analiza R/S
dla spotki Vistuladla t = 7

n (RIS) In (RIS)

4 H=054¢—rF" 1

H=05 ¢—, "

v

i (N*) "In(N) NN In(N)

Zrédto: opracowanie wiasne. Zrédto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.14 Wyktadnik Hursta dla spotek sektora przemystu lekkiego

Spotka Wyktadnik Hursta | Dtugos¢ cyklu Dtugos¢ cyklu Liczba danych

w miesigcach w latach (tygodniowych)
Préchnik 0,689 429 3,6 426
Vistula 0,653 28,2 2,35 298

Zrddto: opracowanie wlasne.
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Obliczenia wskazuja, ze szeregom czasowym o wyzszym wspdiczynniku Hursta
towarzyszy dtuzszy cykl. Jednak dysponujemy zbyt malq liczba szeregéw odpowiadajacych
notowaniom cen akcji spotek sektora przemystu lekkiego, by wniosek ten uznaé za regute.
Tymczasem obliczenia wykonane dla przemystu spozywczego nie wykazaly identycznej
tendencji wzrostowej cyklu w zaleznosci od wspotczynnika Hursta. Zatem takie zjawisko
mozna by uzna¢ za charakterystyczne tylko dla spélek sektora przemystu lekkiego, gdyby
poparte byto identycznymi wynikami dla jeszcze co najmniej kilku spotek gietdowych.
Przedstawione dane zachowaly t¢ sama ceche, co szeregi czasowe spotek sektora przemy-
stu spozywczego. Dokladno$¢ wyznaczonego cyklu rosnie wraz ze wzrostem ilo$ci danych
ktérymi dysponujemy. Ze wzgledu na charakter danych (rys. 41, 42), a co za tym idzie
réwniez krzywych analizy R/S (bardzo gladkie, szczegdlnie dla Vistuli, bez charaktery-
stycznego zalamania przy punkcie zmiany wartosci wspotczynnika kierunkowego krzywej),
wyktadnik Hursta byt trudny do wyznaczenia i moze odbiega¢ od rzeczywistej wartosci.
W przypadku spétki Préchnik, ze wzgledu na wigksza liczbe danych oraz, precyzyjniej niz
dla spétki Vistula, wyznaczony wyktadnik Hursta (a wigc takze cykl), mozna spodziewac
si¢, tatwo wyznaczalnego wymiaru fraktalnego. Rysunki 3.51 — 3.54 i tabela 3.15 przed-
stawiaja wyniki analizy wymiaréw korelacyjnych dlat="17.

Rys. 3.51 Krzywe InCy(l) Rys. 3.52 Wymiary korelacyjne
dla spotki Prochnik dla © = 7 dla spdtki Prochnik dla t = 7
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Zrédto: opracowanie wilasne. Zrédto: opracowanie wilasne.

y SONB/SP/512497/2021
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Rys. 3.53 Krzywe InCy(l) Rys. 3.54 Wymiary korelacyjne
dla spotki Vistula dla t = 7 dla spotki Vistula dla t = 7
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Zrddlo: opracowanie wilasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Tabela 3.15 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu lekkiego dla t = 7

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Préchnik 0889 | 163 | 218 | 269 | 292 | 3,18 | 3,38 | 3,46 | 346 | 3,56
Vistula 0983 ] 17 | 245 ] 283 | 29 | 319 | 329 | 351 | 371 | 4,28

Nazwa 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Prochnik 386 | 38 38 1392 | 382 [ 3,79 | 398 | 426 | 391 | 413
Vistula 405 | 472 | 48 | 505 | 456 | 521 | 525 | 522 | 548 | 6,26

Zrédto: opracowanie wilasne.

Otrzymane wyniki stanowig potwierdzenie wczesniejszych przypuszczen — analiza
fraktalna szeregu czasowego notowan spotki Préchnik pozwolifa wykryé stabilny wymiar
fraktalny wynoszacy okoto 4 (migedzy 3.5 a 4.2). Wynik ten mozna uzna¢ za zadawalajacy —
juz od siodmego wymiaru zanurzenia, wymiar korelacyjny stabilizuje sig, przestaje gwatl-
townie rosna¢ i zbiega do liczby 4 (ale nie jest jej rowny, co wskazuje na istnienie chaosu).
Natomiast w przypadku spotki Vistula obserwujemy stabilizacjg wymiaréw korelacyjnych
na poziomie migdzy 4.5 a 5.5 dla wymiaréw zanurzenia 12 — 18, po czym nastepuje po-
nowny, dosy¢ gwaltowny wzrost ich wartosci. Nie mozna zatem jednoznacznie okresli¢
wymiaru fraktalnego dla tego szeregu czasowego. Moze to by¢ zwigzane z niewystarczaja-
ca do zastosowania analizy fraktalnej liczba danych (mniej o 128 tygodni niz w przypadku
danych Prochnika), badz tez $wiadczy o braku takiego wymiaru. Istotne jest sprawdzenie
na ile wymiar fraktalny, wyznaczony przy przesunigciu czasowym t#7 i optymalnym dla
danego szeregu czasowego, odbiega od otrzymanych powyzej warto$ci. Wyniki tych dzia-
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fan dla obu spétek gietdowych przedstawiono na rysunkach 3.54 — 3.58, po czym zestawio-

no w tabelach 3.16 1 3.17.

Rys. 3.55 Krzywe InCy(1)
dla spotki Prochnik dla © = 322

InC, ()
A

> In(l)

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.56 Krzywe InCy(1)
dla spotki Vistula dla © = 287

> In(l)

Zrodto: opracowanie wiasne.

Rozbudowa
dofinansowanego z programu ,Spolec

Rys. 3.55a Wymiary korelacyjne
dla spotki Prochnik dla © = 322
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Zrédio: opracowanie wiasne.
Rys. 3.57 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Vistula dla © = 287
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Zrédlo: opracowanie wiasne.

‘mstoku,
wie umowy SONB/SP/512497/2021
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Tabela 3.16 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu lekkiego dla T wg tab. 3.17

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Prochnik 0,934 1,76 2,3 2,27 3,38 3,42 3,82 4,02 3,85
Vistula 0,947 1,73 2,29 2,77 3,15 3,46 3,37 X X

Zrodto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.17 Wartosci t oraz inne dane dla spotek sektora przemystu lekkiego

Nazwa Liczba Oczekiwany | t (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)
Prochnik 4 34-41 322 426 187 0,689
Vistula 4 31-35 287 298 123 0,653

Zrédto: opracowanie wiasne.

Rys. 3.58 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu lekkiego

6,5 -

-

Prochnik =77

Wymiar korelacyjny

05—
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 122 13 14 15 16 17 18 19 20
Wymiar zanurzania

Zrédto: opracowanie wiasne.

W przypadku analizowanych danych mozna byto wyznaczy¢ jedynie 9 krzywych
InC,(1) dla szeregu czasowego notowan cen akcji spotki Prochnik oraz 7 w przypadku spoét-
ki Vistula. Pociaga to za soba niemozno$¢ wyznaczenia wigkszej liczby wymiarow korela-
cyjnych niz dziewigciu w pierwszym wypadku i siedmiu w drugim. Kiedy spodziewamy sig¢
trzech lub czterech zmiennych, ilo$¢ ta w zupetnosci wystarcza (wyznaczana jest z zalezno-

u,
mowy SONB/SP/512497/2021
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$ci 2*liczba zmiennych +1) i tak tez jest w tym przypadku. Czy jednak na podstawie obli-
czonych wymiaréw korelacyjnych mozna okresli¢ wymiar fraktalny? Jest to tym trudniej-
sze, im mniej krzywych InCy(1), gdyz mniejsza ich ilo§¢ (czasami nawet mniejsza od wy-
maganej przedstawiona powyzej zalezno$cia) powoduje brak wyraznej stabilizacji warto$ci
kolejnych wymiaréw korelacyjnych, czyli innymi stowy, powoduje trudno$ci w wyznacze-
niu wymiaru fraktalnego. Dzieje si¢ tak, poniewaz dla niskich wymiaréw zanurzenia wy-
miar korelacyjny jest bliski wlasnie danemu wymiarowi zanurzenia. Z tej przyczyny ob-
serwujemy gwaltowny wzrost wartosci wymiaru korelacyjnego wraz ze wzrostem wymiaru
zanurzenia. O stabilizacji i zdazaniu do pewnej liczby D, méwi¢ mozna dopiero od okoto 4
wymiaru zanurzenia, dlatego tez dysponujac jedynie 6 krzywymi InCy(l), wymiar fraktalny
jest niekiedy niezmiernie trudno okresli¢. Mozna poda¢ jedynie jego przyblizong wartos¢
(zakres) zwykle obarczong duzym bigdem.

Na podstawie przeprowadzonych obliczen mozna zaproponowa¢ metodg zwigksza-
nia wiarygodno$ci otrzymanego wymiaru fraktalnego dla duzych przesunig¢¢ czasowych T,
powodujacych zmniejszenie ilosci mozliwych do wykreslenia krzywych InCy(l). Metoda ta
ma sens zastosowania gtéwnie w przypadku dysponowania niewielka liczba danych (krot-
kimi szeregami czasowymi). Dla dlugich szeregéw czasowych (na przyktad dane gietdowe
z kilkunastu — kilkudziesigciu lat) zwigkszanie T nie powoduje utraty danych a jedynie od-
powiednie, pozadane rozwinigcie atraktora.

Wszelkie obliczenia prowadzono dla T = 7 i T obliczonego przy pomocy punktu cy-
klu (wtedy byty to rézne wartosci T, zwykle dosy¢ wysokie). Wré¢my na chwile do uza-
sadnienia wykonywania obliczen, dla danych tygodniowych — te wspdlna dla wszystkich
szeregow czasowych warto$¢ przesunigcia czasowego wybrano ze wzgledu na stosunkowo
malq liczbe danych, a takze dlatego, iz na poczatku istnienia polskiej gietdy notowania od-
bywaty si¢ co tydzien. Jest jednak jeszcze jedna przyczyna: taka warto$¢ (a nie nizsza)
gwarantuje wyeliminowanie pamigci krotkoterminowej. Majac to na wzgledzie mozna sa-
dzi¢, ze przynajmniej poczatkowy przebieg wzrostu wymiaru korelacyjnego wraz ze wzro-
stem wymiaru zanurzenia b¢dzie podobny przy obydwu obranych warto$ciach przesunigcia
czasowego, dla danego szeregu odchylen notowan cen akcji danej spotki gietdowej. Jezeli
wykres zmian warto$ci wymiaru korelacyjnego bedzie istotnie rézny (ksztattem i warto-
$ciami) dla obu T, oznacza¢ to bedzie mozliwo$¢ wystgpowania pamigci krétkoterminowe;j
mimo przyjecia stosunkowo duzej wartosci T = 7, lub tez blednie przeprowadzonej analizy
R/S. W przypadku jakiegokolwiek podobienstwa (a szczeg6lnie ksztattow wykreso6w) moz-
na sadzi¢, ze wymiar fraktalny — jesli wymiary korelacyjne wykazuja tendencje do stabili-
zacji i dazenia do pewnej liczby D — istnieje i mozna go poprawnie okresli¢ na podstawie
otrzymanej liczby krzywych InC,(1), a co za tym idzie, na podstawie otrzymanych warto$ci
wymiaréw korelacyjnych, mimo ich niewielkiej ilo$ci. O wymiarze fraktalnym beda decy-
dowaly wymiary korelacyjne od wymiaru zanurzenia rownego liczbie zmiennych do wy-
miaru zanurzenia bedacego podwojong liczba zmiennych danego uktadu.

Powyzsza teorig ilustruja rysunki 3.59 i 3.60. Rysunek 3.59 przedstawia sytuacje,
gdy obie wartosci T sa stosunkowo niskie (7 i 35 — spétka Sokotéw). Wyraznie widoczne
jest podobienstwo ksztattu rozktadu wartosci wymiaréw fraktalnych w obu przypadkach.
Nalezy zwroci¢ uwagg, ze dla poczatkowych warto$ci wymiaréw zanurzenia wymiar kore-
lacyjny zaréwno dla wykresu T =7 jak i T = 35 przyjmuje bardzo podobne warto$ci. Mozna
si¢ zatem spodziewa¢, ze wymiar fraktalny rzeczywiscie istnieje, wynosi okoto 5.5 i zostat
poprawnie wyznaczony. Wart wyréznienia jest fakt, ze T nie zmienia warto$ci wymiaru
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fraktalnego. Rowniez w przypadku spotki Prochnik (rys. 3.60), dla ktérej analiza przy 1= 7
wykazata stabilny wymiar fraktalny réwny okoto 3.9, mozna obserwowaé zauwazona
wczesniej wlasnos¢. Przy T = 322 widaé duze podobiefistwo ksztattu wykresu, do ksztattu
analogicznego wykresu przy T = 7. Wartosci poczatkowo rosng a przy piatym wymiarze
zanurzenia zaczynaja powoli zbiega¢ do liczby okoto 4 (wymiaru fraktalny jest liczba za-
wierajaca si¢ w przedziale 3.5 — 4.1). Dlatego tez, mimo braku wigkszej niz 9 ilo$ci wymia-
réw korelacyjnych (przy t© = 322) mozna twierdzi¢, na podstawie sformutowanej poprzed-
nio reguty, ze wymiar fraktalny istnieje i wynosi okoto 3.5 — 3.9 dla obu wartosci 1. Co
wigcej, $wiadczy to o poprawnie wykonanej analizie R/S jak tez o dobrze dobranej wartosci
przesunigcia czasowego, eliminujgcego pamigc krétkoterminowa.

Rys. 3.59 Wymiary korelacyjne w funkcji Rys. 3.60 Wymiary korelacyjne w funkcji
wymiaru zanurzenia wymiaru zanurzenia
dla spotki Sokotéw przy t =7 it = 35 dla spétki Prochnik przy 1= 7 i1 = 322
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Zr6dlo: opracowanie wiasne. Zrodto: opracowanie wiasne.

W przypadku spolki Vistula oba wykresy rosng w poczatkowej fazie, jednak dla t =7
stabilizacja nastgpuje znacznie pozniej i jest bardzo krétkotrwata. Rowniez dla t = 287 ob-
serwujemy podobna sytuacj¢ — stabilizacja wymiaru korelacyjnego przebiega tylko na
pewnym odcinku, nastgpnie obserwujemy jego ponowny wzrost. Nie mozna wigc wyzna-
czy¢ wymiaru fraktalnego dla zadnej z obranych wartosci przesunigcia czasowego. Przypa-
dek Rolimpexu wskazuje ogromne rdéznice ksztattu i wartosci wykresu, co sprowadza nas
do twierdzenia o btgdnie dobranym 7 lub btednej analizie R/S. Podsumowujac — dla szere-
géw czasowych dla ktorych juz dla © = 7 mozna okresli¢ wymiar fraktalny, bedzie to zwy-
kle mozliwe réwniez dla wyzszych wartosci T, co wigcej, wymiar fraktalny dla duzych
wartosci przesunig¢ czasowych bedzie zwykle bliski wymiarowi fraktalnemu dla t mniej-
szych (w przypadku przeprowadzanych obliczen dla T = 7), mimo niewielkiej ilo$ci krzy-
wych InCy(l).
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Rys. 3.61 Wymiary korelacyjne w funkcji Rys. 3.62 Wymiary korelacyjne w funkgcji
wymiaru zanurzenia wymiaru zanurzenia
dla spétki Vistula przy 1 =7 it = 287 dla spotki Rolimpex przy 1 = 7 it = 315
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Zrédto: opracowanie wlasne. Zrédto: opracowanie wiasne.

Dla catego sektora przemystu lekkiego nie mozna zauwazy¢ specyficznych tylko dla
niego wilasciwosci, takich jak na przyktad pewien charakterystyczny wymiar fraktalny. Co
prawda dla szeregu czasowego notowan cen akcji spotki Prochnik udato sig¢ go ustali¢, lecz
mniej satysfakcjonujace wyniki osiagnigto w przypadku Vistuli — spoiki, ktora funkcjonuje
na gieldzie znacznie krécej niz poprzednia. Jednakze wspdtczynnik Hursta dla obu tych
spotek okazat si¢ rozny od 0.5 (co jest wartoscig charakterystyczng dla sygnatéw stocha-
stycznych) i wyniost odpowiednio 0.689 dla Prochnika i 0.653 dla Vistuli. Wyzsza warto$¢
tego wspolczynnika w przypadku Prochnika wskazuje, ze inwestowanie w akcje tej spotki
jest mniej ryzykowne. Fakt wykrycia wymiaru fraktalnego w postaci liczby utamkowe;j,
wskazuje takze na to, ze atraktor dla badanego szeregu czasowego jest atraktorem dziw-
nym, co sugeruje wystgpowanie zjawiska chaosu deterministycznego.

3.2.1.3 Podsektor PRZEMYSt. DRZEWNY

Jako reprezentanta tego sektora wybrano, do analizy fraktalnej, notowania cen akcji
spotki Swarzegdz, ze wzgledu na najwigksza liczbe danych sposréd wszystkich spotek tego
sektora, wymienionych na stronie gléwnej GPW. Liczba ta to 208 tygodni. W poréwnaniu
do liczby danych Proéchnika (426) jest to stosunkowo mato — ponad polowa mniej punktéw
w szeregu czasowym. Pamigtajac o tym, jak fatwo wyznaczony zostal wyktadnik Hursta i
wymiar fraktalny dla Prochnika — czyli spétki o najwigkszej ilos$ci danych, mozna sadzi¢,
Ze tu wyniki moga okazac si¢ mniej doktadne. 208 punktow moze sugerowa¢ mniejsza pre-
cyzje w okreslaniu cyklu dla spétki Swarzedz.
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Rys. 3.63 Swarzedz — szereg czasowy
przyrostow dla T = 7

W
0,2

Zrddto: opracowanie wlasne.

Rys. 3.64 Analiza R/S
dla spotki Swarzedz dla t = 7

i (RIS)

H=0,5 «—~

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 3.18 Wyktadnik Hursta dla Swarzedza — spotki sektora przemystu drzewnego

Wyktadnik Hursta

Dtugos¢ cykiu
w miesigcach

Dtugosé cykiu
w latach

Liczba danych
(tygodniowych)

0.66

234

1.9

208

Zrédto: opracowanie wilasne.

Wyktadnik Hursta okazat si¢ trudny do wyznaczenia — krzywa w analizie R/S byta
dosy¢ gladka, bez charakterystycznego zatamania, co sprawilo, ze odcinek o wspdtczynni-
ku kierunkowym 0.5 (charakterystycznym dla sygnaléw stochastycznych) nie zostat wy-
znaczony doktadnie. Istnieje duze prawdopodobienstwo, ze wynik przeprowadzonej analizy
fraktalnej bedzie obarczony btgdem.

Rys. 3.65 Krzywe InCy(I)
dla spdtki Swarzedz dla t = 7
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Rozbudowa o

Ry. 3.66 Wymiary korelacyjne
dla spotki Swarzedz dla t = 7s
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Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.67 Krzywe InCy(l) Rys. 3.68 Wymiary korelacyjne
dla spotki Swarzedz dla t = 7 dla spotki Swarzedz dla t = 7
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Zrédto: opracowanie wilasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Tabela 3.19 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
spotki sektora przemystu drzewnego dla t = 7

Swarzedz 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

orny 084 | 128 [ 1,71 ] 156 | 194 [ 231 | 209 | 287 | 261 | 254
dolny 0,957 | 1,73 | 243 | 2,75 | 2,83 | 3,02 | 3,39 [ 3,34 | 384 | 3,89
Swarzedz 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
gorny 225 | 25 [ 231 ] 278 | 24 | 333 ] 269 | 211 | 266 | 248
dolny 426 | 401 | 442 | 418 [ 477 | 472 | 661 | 552 | 543 | 53

Zrddto: opracowanie wilasne.

Charakterystyczna cecha dla tej spotki jest mozliwos$¢ rozréznienia dwéch frag-
mentéw wykresu krzywych InC,(1), dla ktérych uzyskuje si¢ ré6zne wyniki analizy fraktal-
nej. Obszar dolny, pokazany na rys.3.67 odpowiada przypadkowym zmianom wartos$ci, za
ktére odpowiedzialny jest szum. Za dlugookresowe zmiany badanych warto$ci odpowiada
obszar przedstawiony na rys. 3.65. W zwiazku z tym, dla dolnego obszaru nie mozna wy-
znaczy¢ wymiaru fraktalnego — wymiary korelacyjne nie zbiegaja do pewnej, ustalonej
warto$ci. Dla czgsci gornej (powyzej obszaru uzaleznionego od szumu), mozna zauwazy¢
szybka, lecz dosy¢ chwiejna stabilizacj¢ wymiaréw korelacyjnych. Od okoto szdstego wy-
miaru zanurzenia mozna moéwi¢ o wymiarze fraktalnym zawierajacym si¢ migdzy 2.1 a 2.8.
Podobnych wynikéw spodziewac si¢ mozna przy T # 7. Ciekawym aspektem sprawy jest
pojecie szumu. W przypadku danych eksperymentalnych uzyskanych przy pomocy urza-
dzen pomiarowych, za szum mozna uzna¢ btgedy wynikajace na przyktad z zaktoécen powo-
dowanych przez te urzadzenia. Warto jednak zastanowi¢ si¢ co mozna uzna¢ za szum
w przypadku danych gieldowych. Zadne urzadzenia pomiarowe nie maja tu wptywu na
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notowania cen akcji, a co za tym idzie nie wptywaja na posta¢ szeregu czasowego. Jako
jedyne zrodto szumu mozna wigc uznaé¢ sztuczne manipulowanie cenami akcji, co w przy-
padku poczatkéw dziatania polskiej gietdy miato z pewnos$cia miejsce (jest to zreszta natu-
ralne zjawisko na poczatku funkcjonowania kazdej gieldy). Jezeli jednak takie dziatanie
powtarza si¢ w czasie powoduje zakiocenie naturalnego cyklu dla danej spotki. Powstaje
pytanie czy analiza fraktalna moze wykaza¢ opisane powyzej dziatania. Odpowiedz jest
twierdzaca — jako przyklad podano szereg czasowy Swarzedza, w ktérym stwierdzono
szum i dwa obszary na wykresie krzywych InCy(l). Pierwszy obszar — dla najwigkszych | —
pozwala wykry¢ wymiar fraktalny, a wigc wskazuje na istnienie chaosu deterministyczne-
g0, drugi obszar — dla mniejszych 1 — jest catkowicie przypadkowym, sztucznym szumem.

W przypadku wysokiego T okazato si¢, ze szum zostat wyeliminowany. Bardzo
prawdopodobne jest twierdzenie, iz manipulacja cenami akcji odbywata si¢ jedynie krot-
koterminowo (najprawdopodobniej na poczatku funkcjonowania tej spétki na gietdzie)
a obliczone na podstawie wzoru (2.40) przesunigcie czasowe wynoszace 238 dni sprowadza
szum do niezwykle niskiego, praktycznie nieistotnego dla analizy poziomu. Zabrakio wiec
powodu by ponownie wyr6znia¢ dwie strefy wyznaczania wymiaru fraktalnego.

Rys. 3.69 Krzywe InCy(l) Rys. 3.70 Wymiary korelacyjne
dla spotki Swarzedz dla T = 238 dla spdtki Swarzedz dla T = 238
,
aD
24
14
» n
> In() 1 2 3 4 5 6
Zr6dlo: opracowanie wlasne. Zrodio: opracowanie wiasne.

Tabela 3.20 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
oraz inne dane dla spotki Swarzedz

1 2 3 4 5 6 Liczba Oczekiwany 7 (w dniach)
zmiennych | wymiar fraktalny
0919 ] 1,55 | 1,97 [ 239 | 234 | 2,53 3 23-25 238
Liczba danych Punkt cykiu Wyktadnik Hursta
(tygodniowych) (w tygodniach)
208 102 0,66

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Poniewaz wymiar fraktalny stabilizuje si¢ w zakresie trzech ostatnich wymiaréw
korelacyjnych, mozna przypuszczac o blgdzie w jego szacowaniu. Jednak jego warto$¢ wy-
noszaca okoto 2.5 zgadza si¢ z poprzednimi obliczeniami, przeprowadzonymi dla t = 7.
Stosujac zdefiniowana w poprzednim podrozdziale metod¢ mozna stwierdzic, czy i na ile
ten wynik jest wiarygodny. Zestawienie otrzymanych wymiaréw korelacyjnych w funkcji
wymiaru zanurzenia dla =7 i T = 238 przedstawia rys.3.71.

Rys. 3.71. Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotki Swarzedz

35 W

34 - Swaerzgdz 1=238

Wymiar korelacyjny
N

. Swaefzedz. =7

0,5 A e B B e e S S e T A
12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Wymiar zanurzenia

Zrédto: opracowanie wilasne.

Widoczna jest dosy¢ duza, jak dla poczatkowych wymiaréw zanurzenia, rozbiezno$¢
migdzy warto$ciami wymiaréw korelacyjnych dla © = 7 i T = 238. Jednak dokfadne prze-
analizowanie ksztaltéw wykresu pozwala zauwazy¢ ich ogromne podobienstwo. Przebieg
wykresu dla T =238 rosnie do czwartego wymiaru zanurzenia (dla t = 7 krzywa ro$nie do 3
wymiaru zanurzenia) po czym przechodzi w stan stabilizacji. Dla sz6stego wymiaru zanu-
rzenia mozna zauwazy¢ pewien wzrost wymiaru korelacyjnego, lecz poréwnujac do wykre-
su dla t = 7, bedzie to jedynie tymczasowe odchylenie nie majace wptywu na wynik anali-
zy. Obie krzywe stabilizujg si¢ na podobnym poziomie wynoszacym okoto 2.5, zatem licz-
be¢ t¢ mozna uzna¢ za wymiar fraktalny. Mimo iz analiza R/S byta obarczona bigdem, nie
okazat si¢ on istotny, aczkolwiek zawsze pozostanie watpliwosé, czy to nie ten blad wyge-
nerowat chaos w badanym uktadzie trzech sktadowych.

3.2.1.4 Podsektor PRZEMYSt. CHEMICZNY

Do analizy fraktalnej wybrano dwie spétki sektora przemystu chemicznego: Jelfa
oraz Polifarb-CW. W przypadku Jelfy podano wykres zaré6wno danych oryginalnych jak
i szeregu czasowego przyrostow siedmiodniowych (rys. 3.72 i 3.73).
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Rys. 3.72 Jelfa — dane oryginalne z trendem
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Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.74 Polifarb-CW - szereg czasowy
przyrostow cen dla t = 7

Zro6dto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.73 Jelfa — szereg czasowy
przyrostow cen dlat =7
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Zrédto: opracowanie wilasne.

Juz wzrokowe poréwnanie szeregéw czasowych Jelfy i Polifarbu-CW pozwala
stwierdzi¢ duze ich podobienstwo. Odchylenia cen szeregu Jelfy mieszcza si¢ w mniejszej
skali wartosci i szereg zawiera co prawda mniej danych, ale dla obu spotek mozna spo-
dziewac si¢ wykrycia naturalnego cyklu w trakcie analizy R/S.

Tabela 3.21 Ilos¢ danych dla spotek sektora przemystu chemicznego

Spétka Liczba danych (tygodniowych)
Jelfa 258
Polifarb-CW 317

Zro6dto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.75 Analiza R/S
dla spotki Jelfadlat = 7
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Rys. 3.76 Analiza R/S
dla spotki Polifarb-CW dla © = 7

i (RIS)

A

»

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Zrédlo: opracowanie wiasne.

»

In (N)

in (V)

Tabela 3.22 Wyktadnik Hursta dla spotek sektora przemystu chemicznego

Spoétka Wyktadnik Hursta | Dtugos¢ cyklu Dtugos¢ cyklu Liczba danych

w miesigcach w latach (tygodniowych)
Jelfa 0,620 26,4 2,20 258
Polifarb-CW 0,616 36,7 3,06 317

Zrddto: opracowanie wlasne.

Rys. 3.77 Krzywe InCy(l)
dla spotki Jelfadlat =7

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.78 Wymiary korelacyjne
dla spotki Jelfadlat =7

AD

In)

Zrédto: opracowanie wiasne.

»
»
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Wczesniejsze przypuszczenia potwierdzily si¢ — dla obu szeregow czasowych wy-
kryto cykl, o okoto rocznej réznicy dtugosci. Poniewaz ksztattem wykresy przyrostéw byly
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bardzo zblizone, to réznica ta wynika z ilosci danych. Polifarb-CW ma o 59 punktéw
w szeregu czasowym wigcej, co daje okoto 1.1 roku dluzszego istnienia spétki na gietdzie —
dlatego tez jej cykl jest o okoto 0.8 roku diuzszy. Jako mniej ryzykowna nalezy jednak
uzna¢ Jelfe, ze wzgledu na wyzszy wyktadnik Hursta. R6znica wyktadnikéw Hursta dla
obu wybranych spétek sektora przemystu chemicznego wynosi 0.004 i jest tak niewielka,
Ze mozna ja uzna¢ za btad pomiarowy. Dopiero wyznaczenie wymiaru fraktalnego pozwoli
doktadniej wnioskowaé o rynkowej atrakcyjnos$ci akcji badanych firm.

Rys. 3.79 Krzywe InCy(1) Rys. 3.80 Wymiary korelacyjne
dla spotki Polifarb-CW dla t = 7 dla spotki Polifarb-CW dla t = 7
n C, () AD
A r_
5 B - -
44 e
3 -
2 -
1 -
12345678 91011121314151617181920 >
In(l)
Zrédto: opracowanie whasne. Zrodio: opracowanie wiasne.

Tabela 3.23 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu chemicznego dla t = 7

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Jelfa 0918 | 1,66 | 2,25 2,6 289 | 332 | 354 3,7 4,04 | 3,96
Polifarb-CW 0,854 | 1,68 2,2 249 | 296 | 309 | 316 | 343 | 3,83 | 3,96
Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Jelfa 434 | 4,38 46 444 | 504 | 465 | 513 | 551 | 545 | 566
Polifarb-CW 408 | 456 | 462 | 532 | 512 [ 536 | 532 | 538 | 572 | 553

Zrédto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.81 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu chemicznego dla © = 7
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Wymiar zaurzenia

Zrédto: opracowanie wilasne.

Na podstawie powyzszych wynikéw nie mozna wykry¢ wymiaru fraktalnego w sze-
regu czasowym Jelfy. Przyczyna niepowodzenia mogta by¢ niedostateczna liczba danych,
aczkolwiek jest to mato prawdopodobne, gdyz doktadnie wyznaczono stosunkowo diugi
cykl. Inng przyczyna porazki mégt by¢ duzy poziom szumu w danych (co to jest szum dla
danych gietdowych méwiono w poprzednim podrozdziale), co spowodowato ich znie-
ksztalcenie, a co za tym idzie, duze znieksztalcenie atraktora. Jezeli przyjmie si¢ tg¢ wersje,
to analiza fraktalna dla duzej warto$ci przesunigcia czasowego powinna wyeliminowac ten
mankament obliczen, jako ze nie udato si¢ wydzieli¢c dwdch obszaréw na rys.3.77. Jesli
chodzi o Polifarb-CW, to mimo bardzo podobnego przebiegu wykresu (wymiaréw korela-
cyjnych w zalezno$ci od wymiaru zanurzenia) jak w przypadku poprzedniej spotki (wymia-
ry zanurzenia 1-13), od 14 wymiaru zanurzenia obserwowa¢ mozna stabilizacje¢ krzywej na
poziomie 5.3 — 5.6. Srednig liczbe z tego przedziatu (5.393) mozna uzna¢ za wymiar frak-
talny dla spétki Polifarb-CW, a z racji czgsci ulamkowej tej liczby, mozna twierdzi¢, ze
atraktor jej odpowiadajacy jest atraktorem dziwnym co sugeruje wystgpowanie zjawiska
chaosu deterministycznego. W zwiazku z otrzymanymi wynikami mozna uwazaé, ze
mniejsze ryzyko straty pociaga za sobg jednak kupno akcji Polifarbu, a nie, jak mogto zda-
wac si¢ wczesniej, Jelfy. Pelng odpowiedz mozna bgdzie jednak sformutowaé dopiero po
analizie szeregdéw czasowych dla T wyznaczanych na podstawie wzoru (2.40).

Zdigitalizc
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Rys. 3.82 Krzywe InCyx(l)
dla spotki Jelfa dla © = 203

InC, ()
A

Zrodto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.84 Krzywe InCy(l)
dla spdtki Polifarb-CW dla t = 280

InC, (1)

A

Rys. 3.83 Wymiary korelacyjne
dla spotki Jelfa dla T = 203

T

14

» n

1 2 3 4 5 6 7 8 9

Zroédlo: opracowanie wiasne.

Rys. 3.85 Wymiary korelacyjne
dla spotki Polifarb-CW dla 1 = 280

> n
1 2 3 4 5 6 7 8
Zrédto: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanie wlasne.
Tabela 3.24 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu chemicznego dla t wg tab. 3.25
Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Jelfa 0,93 1,67 23 2,73 2,97 35 342 3,53 3,81
Polifarb-CW 0,922 1,65 2,24 2,62 3,08 3,46 345 3,19 X

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Tabela 3.25 Wartosci t oraz inne dane dla spotek sektora przemystu chemicznego
Nazwa Liczba Oczekiwany | t (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)
Jelfa 4 34-35 203 258 115 0,620
Polifarb-CW 4 31-34 280 317 160 0,616

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3. 86 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla sektora przemystu
chemicznego, wraz z powiekszeniem wykresu dla T = 203 (Jelfa) i T = 280 (Polifarb-CW)

67  Polifarb - CW =7

55 1

Jelfa t=203:

Wymiar korelacyjny
o

Wymiar zanurzenia

Zrodto: opracowanie wilasne.

Liczba otrzymanych krzywych InCy(l) (9 Jelfa i 8 Polifarb-CW) jest w zasadzie wy-
starczajaca dla obu spétek. Dla tak matlej liczby obliczonych wymiaréw korelacyjnych
wymiar fraktalny — jesli istnieje — powinien by¢ szczegdlnie wyraznie widoczny i fatwy do
okreslenia. Innymi stowy wymiary korelacyjne powinny szybko zdaza¢ do liczby bedacej
wymiarem fraktalnym. Poniewaz ta czg$¢ analizy miata, ze wzgledu na wielkos$¢ przesunig-
cia czasowego, wyeliminowaé ewentualny szum w przypadku szeregu czasowego Jelfy, nie
ma sensu poréwnywanie wykreséw wymiaréw korelacyjnych dla T = 7 (uzalezniony wigc
przektamany przez domniemany szum) i T = 203 (niezalezny od szumu). Przeprowadzone
dla © = 203 obliczenia, pozwolily wykry¢ wymiar fraktalny wynoszacy okoto 3.48 ($redni
wymiar korelacyjny dla wymiaréw zanurzenia 6-8 — dziewiaty nie byt brany pod uwage ze

y SONB/SP/512497/2021
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wzgledu na specyfik¢ krzywej). Po raz kolejny mozna wigc zauwazy¢ zjawisko chaosu de-
terministycznego na polskiej gieldzie. Szereg czasowy Polifarbu-CW dla t = 280 pozwolit
wykry¢ wymiar fraktalny wynoszacy okoto 3.3 — 3.5. Jest to warto$¢ duzo mniejsza niz w
przypadku obliczen dla T = 7 (wymiar fraktalny okoto 5.5), niemniej jednak wskazuje na
wystgpowanie chaosu, lecz nie potwierdza zdefiniowanej wczesniej reguty potwierdzania
poprawnosci wyniku. Przyczyny moga by¢ trzy: wyznaczono zbyt wielkie T na skutek bie-
du juz w fazie analizy R/S, sformutowana reguta jest bledna lub szereg czasowy spétki Po-
lifarb-CW stanowi od niej odstgpstwo. Co do dwdch ostatnich teorii — odpowiedz da dopie-
ro analiza wszystkich sektoréw gietdy, wigc z wnioskami nalezy chwilowo powstrzymac
si¢. Wracajac do tematu ryzyka inwestowania w akcje jednej z badanych spétek, mozna
powiedziec¢, ze jest ono praktycznie jednakowe. Wysokie wartosci T (eliminujace szum
i pamig¢ krétkoterminowa) wykazaty zalezno$¢ uktadu od czterech sktadowych w przy-
padku obu badanych szeregéw czasowych. Sektor przemystu chemicznego, na podstawie
przebiegu zmian cen akcji Jelfy i Polifarbu-CW, cechuje zjawisko chaosu deterministycz-
nego, o wymiarze fraktalnym okoto 3.5.

3.2.1.5 Podsektor PRZEMYStU MATERIALOW BUDOWLANYCH

Do analizy fraktalnej wybrano tylko jedna spotke tego sektora, a mianowicie firme
Irena. Jej szereg czasowy zawiera 385 tygodniowych danych, z wigc spoika ta istnieje juz
okoto 7 lat na gietdzie papieréw warto$ciowych.

Rys. 3.87 Irena — dane oryginalne z trendem Rys. 3.88 Irena — szereg czasowy
przyrostow cendlat =7

359
301
254

LI L

Zrodto: opracowanie wilasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Na poczatku swego funkcjonowania na gietdzie, Irena miata niskie ceny akcji. Po
pewnym czasie nastapit gwattowny skok cen akceji tej spotki — wtedy tez odchylenia (przy-
rosty) cen byly najwigksze. Okres pézniejszy to stabilizacja ceny, mate jej odchylenia, az
do gwaltownego spadku wartosci akcji do poziomu prawie rownego poczatkowemu. Jednak
ten skok nie zaowocowat wigkszymi odchyleniami, co ilustruje rys.3.88. Mozna jednak na
tej podstawie spodziewac si¢ wykrycia jednego petnego cyklu. Wyniki analizy przedsta-
wiono na rysunku 3.89.

97/2021
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Rys. 3.89 Analiza R/S dla spotki Irena dla t = 7

In(R/S)
A

ln(N*) In(N)

Zrodto: opracowanie wiasne.

Wyktadnik Hursta okazat si¢ bardzo trudny do wyznaczenia — nie ma charaktery-
stycznej dla sygnaldw stochastycznych wartosci wspotczynnika kierunkowego 0.5, wigc
zostat wyznaczony na podstawie zatamania na krzywej i wyniost okoto 0.733. Taka war-
to§¢ $§wiadczylaby o bardzo niskim ryzyku przy inwestowaniu w akcje tej spotki. Nalezy
pamigtaé, ze powyzszy wynik moze by¢ obarczony bigdem. Dalsza analiza to obliczenie
optymalnej wielkosci 1, ktéra wykorzystuje wartos¢ punktu cyklu. W tym przypadku punkt
ten to 126, a wigc czas jednego petnego cyklu wyznaczono jako 28.9 miesiaca czyli inaczej
2.4 roku. Dalsza cz¢$¢ analizy przedstawiajq rysunki 3.90 — 3.93 oraz tabele 3.26 1 3.27.

Rys. 3.90 Krzywe InCy(l) Rys. 3.91 Wymiary korelacyjne
dla spotki Irenadlat =7 dla spotki Irenadlat=7

InC, () 40
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Zrédto: opracowanie wiasne. Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.92 Krzywe InCx(l)
dla spotki Irena dla © = 217

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Rys. 3.93 Wymiary korelacyjne
dla spotki Irena dla © = 217

AD
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Zrodto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.26 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia

dla sektora przemystu materiatdw budowlanych

Irena 2 3 4 5 6 7 8 9 10
t=7 0,933 | 1,65 | 224 | 255 | 3,01 35 | 368 | 3,72 | 3,84 | 436
=217 0916 | 169 | 221 | 2,71 | 3,02 | 3,16 | 3,25 [ 3,51 | 3,78 | 4,05
Irena 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
t=7 447 | 435 | 42 | 464 | 423 | 432 | 459 | 436 | 444 | 43
=217 402 | 346 | 38
Zrédto: opracowanie wiasne.
Tabela 3.27 Wartosci 1 oraz inne dane dla spotki sektora
przemystu materiatéw budowlanych — Irena
T (dni) Liczba Oczekiwany Liczba danych Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych | wymiar fraktalny (tygodniowych) | (w tygodniach) Hursta
7 5 4,3-456 385 126 0,733
217 4 3,4-35

Zro6dto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.94 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotki sektora przemystu materiatéw budowlanych

. Irenaz=7

Irena © = 217
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Zrodto: opracowanie wilasne.

Mimo wcze$niejszego problemu z wyznaczeniem wyktadnika Hursta, dalsza czgs¢
analizy data wyjatkowo dobre wyniki. Dla tygodniowego przesunigcia czasowego wymiary
korelacyjne wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia bardzo szybko (juz od 10 wymiaru za-
nurzenia) zaczely oscylowaé wokot liczby 4.38. Analiza tego samego szeregu przy T = 217
data podobny rezultat (wymiar fraktalny jest nieco nizszy — wynosi okoto 3.77), co pozwala
twierdzi¢, ze blad popetniony przy wyznaczaniu wyktadnika Hursta nie byt duzy, a réznica
warto$ci wymiardw fraktalnych jest nim powodowana. Poniewaz wspomniana réznica wy-
nosi jedynie 0.268, oznacza to wyeliminowanie pamigci krotkoterminowej juz dla T = 7.
Dane spétki Irena sa takze $wietnym przyktadem ilustrujacym sformutowana uprzednio
regute potwierdzania poprawnosci i wiarygodnosci przeprowadzonej analizy fraktalnej dla
wysokich 1. Mamy tu do czynienia z wyjatkowo silnym przejawem zjawiska chaosu deter-
ministycznego.

3.2.1.6 Podsektor BUDOWNICTWO

Jest to najliczniejszy pod wzgledem ilosci zaklasyfikowanych do niego spolek giel-
dowych. Ich liczba to przeszto 38 réznych firm. Duza ilo$¢ firm sektora przemystu budow-
lanego $wiadczy o wciaz jeszcze duzym zapotrzebowaniu, szczegdlnie na mieszkania.
Analiza sektoréw budowlanego i bankowego jest bardzo interesujaca, bowiem walory tych
firm wzbudzaja najwigksze zainteresowanie wsrdd inwestorow prywatnych, spodziewaja-
cych sig niskiego ryzyka inwestowania w preznie dzialajace i wciaz rozwijajace si¢ firmy.
Czy ryzyko to jest rzeczywiscie niskie mozna przekona¢ si¢ na podstawie analizy fraktal-
nej. Do badan sektora przemystu budowlanego wybrano trzy spotki: Budimex, Exbud oraz
Mostosta-Exp. Liczbg analizowanych danych powyzszych spétek przedstawia tabela 3.28.

Rozbudowa
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Tabela 3.28 Ilos¢ danych dla spétek sektora budownictwo

Spoétka Liczba danych (tygodniowych)
Budimex 212
Exbud 426
Mostostal-Exp 368

Zrédto: opracowanie wiasne.

W przypadku Exbudu dysponujemy jednym z najdtuzszych szeregéow czasowych
sposrod wszystkich spétek gietdowych. Nieco mniej danych posiada szereg Mostostalu-
Exp, lecz jest to tez stosunkowo duza liczba. Jedynie Budimex odstaje od nich pod tym
wzgledem — jego szereg jest prawie dwukrotnie krétszy. Nie musi to jednak mie¢ duzego
znaczenia dla analizy fraktalnej, jesli dane nie zawieraja znieksztalcajacego szumu a obej-
muja cho¢ jeden petny cykl. Rysunki 3.95, 3.97, 3.99 przedstawiaja oryginalne dane z tren-
dem, natomiast rysunki 3.96, 3.98, 3.100 ilustruja szeregi czasowe przy T = 7 dla wymie-
nionych w tabeli nr 3.28 spotek.

Rys. 3.95 Budimex - Rys. 3.96 Budimex — szereg czasowy
dane oryginalne z trendem przyrostow cen dla t = 7

Zrédto: opracowanie wilasne. Zrédlo: opracowanie wiasne.

Rys. 3.97 Exbud - Rys. 3.98 Exbud — szereg czasowy
dane oryginalne z trendem przyrostow cen dla t = 7

0+
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Rys. 3.99 Mostostal-Exp —
dane oryginalne z trendem

16
14
12
10

oNn Ao

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.100 Mostostal-Exp — szereg czasowy
przyrostow cendlat =7

05

—~om
-

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Ceny akcji Budimexu byty dosy¢ stabilne, a ich odchylenia w kolejnych notowa-
niach niewielkie. Moze to spowodowac trudnosci w wyznaczeniu cyklu. Jesli chodzi o
Exbud, to odchylenia cen okazaty si¢ duze — cena akceji tej spétki ma tendencj¢ do wzrostu
— tu réwniez analiza R/S bedzie trudna. Natomiast dla szeregu czasowego Mostostalu-Exp
mozna zaryzykowac stwierdzenie, ze dane zawieraja co najmniej dwa cykle. Rysunki
3.101, 3.102, 3.103 ilustruja analiz¢ R/S, a tabela 3.29 zawiera jej wyniki dla spétek bada-

nego sektora przemystu.

Rys. 3.101 Analiza R/S
dla spétki Budimex dla t = 7

In (R/S)

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.102 Analiza R/S
dla spdtki Exbud dla © = 7

In (R/S)

— % In(N)
In (N*)

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rys. 3.103 Analiza R/S
dla spotki Mostostal-Exp dla © = 7

In (R/S)

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.29 Wykfadnik Hursta dla spdtek sektora przemystu budowlanego

Spotka Wyktadnik Hursta | Dtugos¢ cykiu Dtugosé cyklu Liczba danych

w miesigcach w latach (tygodniowych)
Budimex 0,570 10 0,83 212
Exbud 0,596 48,2 4,02 426
Mostostal-Exp 0,714 53,7 447 368

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Wedlug powyzszych obliczen, najnizsze ryzyko powinno wigza¢ si¢ z inwestowa-
niem w akcje spotki Mostostal-Exp — wyktadnik Hursta dla jej szeregu czasowego jest naj-
wyzszy i wynosi 0.714. Jednak dane byly trudne do analizy a krzywa w analizie R/S ce-
chowat brak charakterystycznego odcinka o wspétczynniku kierunkowym 0.5. W zasadzie
krzywa sktada si¢ z trzech réznych odcinkéw, co pokazano narys.3.103. Moze to oznaczaé
istnienie dwéch poduktadéw rzadzacych badanym szeregiem czasowym, o ré6znych wymia-
rach fraktalnych. Nie udato si¢ jednak stwierdzi¢ ich istnienia na podstawie przeprowadzo-
nej analizy, by¢ moze ze wzgledu na zbyt matg ilo$¢ danych jak dla tak ztozonego uktadu
dynamicznego, na co wskazywatby dtugi, prawie 4.5 letni cykl. W przypadku Budimexu
dane charakteryzuja si¢ bardzo niskim wyktadnikiem Hursta, bliskim wartosci typowej dla
sygnaldéw stochastycznych — okoto 0.57. Réwniez cykl jest bardzo krétki i wynosi zaledwie
10 miesigcy. Mogta na to mie¢ wplyw stosunkowo mata liczba danych. Exbud, tak jak Bu-
dimex charakteryzuja si¢ dlugim, czteroletnim okresem. Mozna by uzna¢ to za regute dla
badanego sektora, od ktorej jednak odstgpstwem jest krotki, niespetna roczny cykl Mosto-
stalu-Exp. Jesli idzie o wyktadnik Hursta, to jest on stosunkowo niski i wynosi okoto 0.596.
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Rys. 3.104 Krzywe InC,(1) Rys. 3.105 Wymiary korelacyjne
dla spotki Budimex dla t = 7 dla spotki Budimex dla t = 7
AD
6 anll
B
5 - -
-
. oy
3 -
2 —
14
> n
12345678 91011121314151617181920
Zrédlo: opracowanie whasne. Zrédlo: opracowanie wiasne.
Rys. 3.106 Krzywe InCy(l) Rys. 3.107 Wymiary korelacyjne
dla spotki Exbud dla t = 7 dla spotki Exbud dla © = 7
In CZ(I) AD
A F_H
4 - T
3 |
2 -
1 —
> n
1234567 891011121314151617181920

Zrédio: opracowanie wiasne. Zrodto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.108 Krzywe InCy(1) Rys. 3.109 Wymiary korelacyjne
dla spotki Mostostal-Exp dla t = 7 dla spotki Mostostal-Exp dla t = 7
InC, (1) 4D
A
6- ____-
5 izall
41 il
3 .
2 ~
1 -
»n
12345678 91011121314151617181920
In(l)
Zrédto: opracowanie wiasne. Zr6dlo: opracowanie wiasne.

Rysunki 3.104, 3.106, 3.108 ilustruja wykresy krzywych InC,(l), a rysunki 3.105,
3.107, 3.109 przedstawiaja wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia, dla bada-
nych spétek sektora przemystu budowlanego. Otrzymane wyniki zestawiono takze w tabeli
3.30, na podstawie ktorej sporzadzono wykres 3.110.

Tabela 3.30 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu budowlanego

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Budimex 0,906 | 1,74 | 2,31 29 32 | 362 | 386 | 42 45 | 4,86
Exbud 0929 | 1,73 | 222 | 254 | 2,86 | 3,16 | 319 | 338 | 35 | 344
Mostostal-Exp 095 | 1,76 | 24 | 284 | 321 | 347 | 3,86 | 415 | 4,48 | 452

Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Budimex 52 | 562 [ 556 | 602 | 597 | 6,13 | 6,59 | 647 | 6,77 | 6,86
Exbud 3,79 | 393 | 394 | 425 | 432 | 429 | 412 | 447 | 451 | 426
Mostostal-Exp 517 | 508 | 508 | 548 | 527 | 573 | 6.2 56 | 574 | 623

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.110 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu budowlanego

1 Budimex PRV
6,5 /
5 [ i
1 Y P
> 55 7
= 5 4 T
>
g 74
% 45 -
‘é P et y . Mostostal - Exp
= 2,5 1 / vvvvvv R . : H
2 Ao : Exbu
15 / ‘
19
0,5

12 3 45 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Wymiar zanurzenia

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Analizujac rysunek 3.110 mozna stwierdzi¢, ze w przypadku badanego sektora trud-
no wykry¢é wymiar fraktalny dla poszczegélnych spétek. Wymiary korelacyjne Budimexu
rosna wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia. Nie daje si¢ wyrdzni¢ nawet fragmentu
krzywej, na podstawie ktorego mozna by mowic¢ o wymiarze fraktalnym. Przyczyna takiego
stanu rzeczy moze by¢ bardzo niski wyktadnik Hursta — okoto 0.57, jak réwniez cykl — za-
ledwie 10 miesigcy. Wptyw na te warto$ci mogta mie¢ stosunkowo mata liczba danych.
Wyniki uzyskane dla Mostostalu-Exp sa nieco lepsze, mimo iz na ich podstawie réwniez
nie mozna méwi¢ o wymiarze fraktalnym dla szeregu czasowego tej spotki. Jednak wzrost
wymiaréw korelacyjnych nie jest tak szybki i zdecydowany jak w przypadku Budimexu.
Nie pozwala to jednak na to by méwi¢ o wymiarze fraktalnym. Taka posta¢ wynikow ana-
lizy moze by¢ uwarunkowana wczesniejsza, dosy¢ problematyczng analiza R/S. Jeéli idzie
o Exbud, to jest on jedyna spotka badanego sektora, dla ktérej mozna w przynajmniej przy-
blizony sposéb okresli¢ wymiar fraktalny. Analizujac otrzymane wyniki nie sposéb nie
zauwazy¢, ze powyzej 11 wymiaru zanurzenia dla kolejnych tréjek tych wymiaréw obser-
wowaé mozna przyjmowanie przez wymiar korelacyjny pewnej wspdlnej wartosci. Rysu-
nek 3.107 pozwala stwierdzi¢, ze wymiary korelacyjne od 14 wymiaru zanurzenia zaczy-
naja przyjmowac wartosci juz tylko z przedziatu 4.25 — 4.51, co pozwala twierdzi¢ ze jest
to przedziat zawierajacy wymiar fraktalny. Srednia wymiaréw korelacyjnych z tego prze-
dziatu dala liczbe 4.32, zatem mozna przyjac tg¢ warto$¢ jako wyznaczony wymiar fraktal-
ny. By potwierdzi¢ poprawno$¢ otrzymanych wynikéw nalezy przeprowadzi¢ obliczenia
dla przesunigcia czasowego T, wyznaczonego na podstawie wzoru (2.40), dla kazdej z ba-
danych spétek sektora przemystu budownictwa oddzielnie. Rysunki 3.111, 3.113, 3.115
przedstawiaja krzywe InCy(l), rysunki 3.112, 3.114, 3.116 to wykresy warto$ci wymiaréw
korelacyjnych w funkcji wymiaru zanurzenia dla poszczegdélnych spétek. W tabeli 3.31
1 3.32 zawarto zestawienie otrzymanych wynikow. Rysunek 3.117 jest graficzng ilustracja
tabeli 3.31.
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Rys. 3.111 Krzywe InCy(l) Rys. 3.112 Wymiary korelacyjne
dla spétki Budimex dla T = 49 dla spotki Budimex dla 1 = 49
4D
HTHT
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Zrédto: opracowanie wiasne. Zrodto: opracowanie wiasne.
Rys. 3.113 Krzywe InCy(1) Rys. 3.114 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Exbud dla © = 364 dla spdtki Exbud dla © = 364
InC, () 4D
A
3 | -
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v
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Zrédlo: opracowanie wilasne. Zrddto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.115 Krzywe InCy(l)

dla spotki Mostostal-Exp dla t = 564

InC, ()

A

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rys. 3.116 Wymiary korelacyjne

AD

dla spotki Mostostal-Exp dla © = 564

> In()

1 2

3 4

Zrodto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.31 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spdtek sektora przemystu budowlanego dla T wg tab. 3.32

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Budimex 0929 | 1,711 | 233 | 292 | 342 | 382 | 42 | 437 | 462 | 503
Exbud 0918 | 1,69 | 225 | 27 | 303 | 35 | 354 | 31 2,85
Mostosta-Exp 0,949 ] 1,711 | 239 | 2,65 | 2,65

Nazwa 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Budimex 5,11 56 | 541 | 532 | 528 | 554 | 586 | 59 | 564 | 552
Exbud
Mostosta-Exp
Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 3.32 Wartosci 1 oraz inne dane dla spotek sektora budownictwo
Nazwa Liczba Oczekiwany | 1 (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)
Budimex 6 5,03 -5,63 49 212 44 0,570
Exbud 4 3,03 - 3,54 364 426 210 0,596
Mostosta-Exp 3 24-265 564 368 234 0,714

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.117 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spdtek sektora budownictwo

Budimex =7

Mostostal — Exp t=7

Wymiar korelacyjny

Exbud =7
5l  Exbud =364
1 - / ... Mostostal ~ Exp.1=564 .

0,5 T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
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Wymiar zanurzenia

Zrédlo: opracowanie wilasne.

Otrzymane wyniki wyjatkowo trudno zinterpretowac i porownac. Poniewaz akcje
spotek tego sektora przemystu budza zywe zainteresowanie, istnieje podejrzenie o manipu-
lacje ich cenami przez wielkich inwestoréw. To zaburza naturalny cykl i powoduje poja-
wianie si¢ szumu przektamujacego dane, poprzez ich znieksztatcanie. Ttumaczylo by to
otrzymane, prawie catkowicie rozbiezne wyniki. [ tak na przyktad dla Budimexu przy t =7
nie mozna bylo okresli¢ wymiaru fraktalnego, a juz przy t = 49 jest to mozliwe — wymiary
korelacyjne stabilizuja si¢ na poziomie 5.3 — 5.9 juz od dwunastego wymiaru zanurzenia.
Nie ma zadnych przestanek wskazujacych na to, by uzna¢ ze nie jest to wymiar fraktalny.
Warto$¢ przesuniecia czasowego wzrosta w tym przypadku jedynie siedmiokrotnie. Co
prawda niewielka liczba danych (212) w szeregu czasowym Budimexu (zakladajac jego
zaszumienie) mogta by¢ przyczyna malo satysfakcjonujacego wyniku dla t = 7. Dopiero
minimalizujac udziat szumu w danych, a wigc zwigkszajac przesunigcie czasowe, mozna
bylo wyznaczy¢ wymiar fraktalny. Nalezy takze zwréci¢ uwage na fakt, iz do dwunastego
wymiaru zanurzenia dla obu przesunieé¢ czasowych krzywa na rysunku 109 ma bardzo po-
dobny przebieg. Swiadczy za takim wlasnie rozumowaniem. Rowniez na podstawie szere-
gu czasowego Exbudu, mimo najdokladniejszej w tym sektorze analizy R/S, nie wygene-
rowano zadawalajacych wynikéw. Dla matej wartosci T udato si¢ wyznaczy¢ wymiar frak-
talny, lecz w przypadku duzej warto$ci przesunigcia czasowego (364) bylo to niemozliwe.
Wartos$ci wymiaréw korelacyjnych rosna do 6-7 wymiaru zanurzenia po czym nieoczeki-
wanie zaczynaja male¢. Dlatego tez méwienie o wymiarze fraktalnym 3.5 wyznaczonym na
podstawie jedynie dwéch wymiaréw korelacyjnych (odpowiadajacych wymiarom zanurze-
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nia 6 i 7) nie ma sensu. Poréwnujac otrzymane wyniki dla obu wartosci 1, zauwazy¢ mozna
podobienstwo krzywych jedynie dla pierwszych sze$ciu wymiaréw zanurzenia. Dlatego tez
na podstawie metody uwiarygodniania otrzymanych wynikéw dla duzych wartosci 1, sfor-
mutowanej na poczatku pracy, mozna twierdzi¢, ze wyznaczenie wymiaru fraktalnego dla
Exbudu nie jest mozliwe. Ciekawe jest to, ze szereg czasowy tej firmy cechowata jedna
z najwigkszych ilosci punktéw, a mimo to, nie uzyskano zadawalajacego wyniku. Inaczej
przedstawia si¢ sytuacja w przypadku Mostostalu-Exp. Juz na etapie analizy R/S pojawit
si¢ pierwszy problem: nie mozna bylo dokladnie wyznaczy¢ wykladnika Hursta. Nastgpnie
dla T = 7 nie zauwazono zbiegania wymiarow korelacyjnych do pewnej warto$ci, przeciw-
nie, wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia wartosci te rosty. Obliczenia dla T = 564, mimo
iz wykazuja istnienie wymiaru fraktalnego rownego okoto 2.6, nie moga by¢ brane pod
uwage, ze wzgledu na zbyt matg ilo$¢ wymiaréw korelacyjnych (udato si¢ wykresli¢ jedy-
nie 5 InCy(1), a dla trzech zmiennych ich ilo§¢ powinna wynosi¢ co najmniej 7).

Reasumujac — mimo ciagle rosnacego zainteresowania akcjami spétek badanego
sektora przemystu, inwestowanie w nie, jest dosy¢ ryzykowne, szczegdlnie z powodu nie-
moznos$ci wykrycia jakichkolwiek praw rzadzacych notowaniami cen akcji spotek tego
sektora. Na podstawie przeprowadzonych badan mozna stwierdzi¢ jednak wystgpowanie
zjawiska chaosu deterministycznego dla notowan cen akcji spotek sektora przemystu bu-
dowlanego.

3.2.1.7 Podsektor PRZEMYSt ELEKTROMASZYNOWY

Do badan sektora przemystu elektromaszynowego wybrano trzy spotki: Kable, Ra-
fako oraz Tonsil. Spotki Kable i Tonsil sg jednymi z najdluzej funkcjonujacych na gietdzie
papieréw warto$ciowych. Notowania cen akcji Rafako rozpoczely si¢ nieco pdzniej i z tego
tez powodu szereg czasowy tej spotki jest okoto 1,5 raza krétszy niz pozostatych spotek
zebranych w tabeli nr 3.33.

Tabela 3.33 Ilos¢ danych dla spotek sektora przemystu elektromaszynowego

Spétka Liczba danych (tygodniowych)
Kable 426
Rafako 275
Tonsil 426

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Analiza danych powyzszych spdtek, ze wzgledu na dtugos¢ ich szeregow czaso-
wych, powinna da¢ bardzo doktadne wyniki. Rysunki 3.119 — 3.121 przedstawiaja szeregi
czasowe badanych spoétek po wyeliminowaniu trendu, dla spotki Kable dotaczono rysunek
3.118 przedstawiajacy dane z trendem.
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Rys. 3.118 Kable -
dane oryginalne z trendem
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Rys. 3.120 Rafako — szereg czasowy
przyrostow cen dlat = 7
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Zrédto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.119 Kable — szereg czasowy
przyrostow cen dlat =7
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Zrddto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.121 Tonsil — szereg czasowy
przyrostow cen dla t = 7

041
051

Zrédto: opracowanie wiasne.

Analizujac rysunek nr 3.118, mozna stwierdzi¢, ze dla spotki Kable, bardzo prawdo-
podobne jest wyznaczenie co najmniej jednego petnego cyklu (a nawet dwoch). Wyraznie
widoczne sg obszary niskich cen akcji na poczatku i na koncu wykresu. Przypuszczenie to
potwierdza rysunek 3.119. Réwniez w przypadku spétki Tonsil (rys. 3.121) mozna spo-
dziewac¢ si¢ podobnego wyniku. Trudnosci w wyznaczeniu cyklu wystapity w przypadku
szeregu czasowego spotki Rafako (rys.3.120) ze wzgledu na nieregularnos¢ odchylen cen.
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Rys. 3.122 Analiza R/S
dla spotki Kable dla t = 7

Rys. 3.123 Analiza R/S
dla spotki Rafako dla © =7

Zrédto: opracowanie wlasne.

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.124 Analiza R/S
dla spotki Tonsil dla T = 7

Zrddto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.34 Wykladnik Hursta dla spotek sektora przemystu elektromaszynowego

Spotka Wyktadnik Hursta | Dtugos¢ cyklu Dtugosé cyklu Liczba danych

w miesigcach w latach (tygodniowych)
Kable 0,700 48 4 426
Rafako 0,557 29,4 24 275
Tonsil - 0,665 48 4 426

Zrodto: opracowanie wilasne.

W przypadku wszystkich badanych szeregéw czasowych nie byto trudnosci z wy-
znaczeniem wyktadnika Hursta — bez problemu udato si¢ wyznaczy¢ odcinek krzywej w
analizie R/S, o wspolczynniku kierunkowym 0.5 charakterystycznym dla sygnatéw stocha-
stycznych. Wyktadnik Hursta byt najwyzszy w przypadku spétki Kable, co oznacza, ze
inwestycja w akcje tej spotki niesie ze sobg najmniejsze ryzyko. Jako najbardziej ryzykow-
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ng w tej kwestii spotke nalezy uzna¢ Rafako — tu wyktadnik Hursta byt najmniejszy i wy-
nidst jedynie 0.557. Ten sam wyktadnik dla Tonsilu byl dosy¢ wysoki — wynosit 0.665.
Uwage zwraca rowna dtugo$¢ cyklu dla spotek o tej samej liczbie danych czyli firm Kable
i Tonsil, oraz rownoczesnie wysoka i zblizona w ich przypadku wartos¢ wyktadnika Hur-
sta. Ogdlnie analiz¢ R/S mozna uwaza¢ za doktadng i przede wszystkim satysfakcjonujaca
— wysokie wartosci wspotczynnika Hursta wskazuja na wystgpowanie zjawiska chaosu de-
terministycznego, co jeszcze wyrazniej uwidoczni dalsza czg$¢ analizy.

Rys. 3.125 Krzywe InCy(I) Rys. 3.126 Wymiary korelacyjne
dla spotki Kabledlat =7 dla spotki Kable dla t = 7
AD _
5 AT ]
— T H

4 e

3 -]

2 -~
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1234567 891011121314151617181920 >
In{l)
Zrodlo: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanic wiasne.
Rys. 3.127 Krzywe InCyx(l) Rys. 3.128 Wymiary korelacyjne
dla spotki Rafako dla t = 7 dla spétki Rafako dla t =7
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—

6 . ———__

5 n ——_'——__
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Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.129 Krzywe InCy(I) Rys. 3.130 Wymiary korelacyjne
dla spotki Tonsil dla T = 7 dla spétki Tonsil dla t = 7
nC,() 4D
A} —
44 ] __F_FF\._ H
N N
—

2 -

»

12345678 91011121314151617181920

Inl)

Zrbdto: opracowanie wilasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Rysunki 3.125, 3.127, 3.129 ilustruja wykresy krzywych InC,(1), a rysunki 3.126,
3.128, 3.130 przedstawiaja wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia, dla bada-
nych spétek sektora przemystu elektromaszynowego. Otrzymane wyniki zestawiono takze
w tabeli 3.35.

Tabela 3.35 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek przemystu elektromaszynowego dla t = 7

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kable 09111 172 | 236 | 289 | 3,24 | 364 | 3,85 | 417 | 425 | 4,56
Rafako 0948 | 1,75 | 222 | 272 | 3,06 | 3,17 37 411 405 | 426
Tonsil 0,897 | 1,69 2,2 269 | 3,04 3,3 3,34 | 382 | 365 | 4,06

Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Kable 471 4,81 463 | 5,09 52 522 | 534 | 576 | 541 5,52
Rafako 486 | 474 | 503 | 524 | 536 52 571 6,06 | 606 | 651
Tonsil 355 | 373 | 412 | 389 | 3,98 | 432 39 42 404 | 428

Zrbdto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.35 dostarcza zréznicowanych wartosci wymiaréw korelacyjnych. W zalez-
nosci od badanej spéiki, okreslenie wymiaru fraktalnego ma rézny stopien trudnosci. I tak
dla szeregu czasowego spotki Kable wymiary korelacyjne rosna w zasadzie caly czas, wraz
ze wzrostem wymiaru zanurzenia. Wzrost ten jest jednak dosy¢ powolny i mozna uzna¢ za
zbieganie do pewnej wartosci juz od czternastego wymiaru zanurzenia. Zgodnie z tym za-
fozeniem wymiar fraktalny zawiera si¢ miedzy 5.09 a 5.7, jego $rednia warto$¢ (Srednia
z warto$ci wymiaréw korelacyjnych dla wymiaréw zanurzen 14-20) wyniosta 5.36. Mimo
tak duzej ilosci danych w szeregu czasowym spétki Kable, wynik ten nie jest zbyt satysfak-
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cjonujacy, lecz przyczyna moze by¢ niepoprawnie dobrana warto$¢ T = 7, przez co atraktor
nie mogt si¢ prawidlowo rozwinaé. Dla tak dlugiego jak 4 lata cyklu bardzo prawdopodob-
na jest konieczno$¢ uzycia do obliczen wyzszej wartosci przesunigcia czasowego niz 7.
Okaze si¢ to w drugiej czgsci analizy. Graficzng ilustracja danych zawartych w tabeli 3.35
jest rysunek 3.131.

Rys. 3.131 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek przemystu elektromaszynowego

"7 Rafako

Wymiar korelacyjny
=N

3,5 1
Tonsil
2’5_ .
2_
1,5 1
1_
%95 +—or—mmF-"-"F-—-mr—-s-i————r—v————— T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 122 1 ¥4 15 1B 17 18 19 2

Wymiar zanurzenia

Zrodlo: opracowanie wilasne.

Powyzszy rysunek doskonale ilustruje, dlaczego nie mozna wyznaczy¢ wymiaru
fraktalnego dla drugiej badanej spétki — Rafako. Wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia
rosnie warto$¢ wymiaru korelacyjnego mu odpowiadajacego. Wzrost ten jest gwattowny i
nie podlega nawet czg$ciowej stabilizacji. Z pewnoscia jest to wplyw stosunkowo niewiel-
kiej liczby danych, w poréwnaniu do pozostalych spétek sektora przemystu elektromaszy-
nowego, jak rowniez niskiej wartosci wyktadnika Hursta. Sytuacja przedstawia si¢ inaczej,
gdy mowimy o ostatniej z badanych spotek, a mianowicie o szeregu czasowym Tonsilu.
Dla tych danych stabilizacja i zdazanie wymiaréw korelacyjnych do pewne;j statej wartosci
(a wlasciwie ich oscylacj¢ wokot niej) mozna obserwowac juz od 6-8 wymiaru zanurzenia,
wigc jest to proces szybko postgpujacy. Wymiar fraktalny dla tego szeregu zawiera sig
migdzy 3.55 a 4.32, $rednig jego warto$¢ mozna okresli¢ jako okoto 3.96, wigc jest to war-
to§¢ bardzo bliska 4 (catkowita warto§¢ wskazywatoby na brak wystgpowania zjawiska
chaosu, lecz w tym przypadku potwierdza wystgpowanie tego zjawiska). Mozna powie-
dzie¢, ze dane Tonsilu to sztandarowy przyktad zjawiska chaosu deterministycznego na
polskiej gietdzie papieréw warto$ciowych.

imowy SONB/SP/512497/2021




~Analiza fraktalnych wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego” 217

Dla wszystkich omdwionych powyzej szeregéw czasowych przeprowadzono iden-
tyczne obliczenia z zastosowaniem roznych wartosci przesunie¢ czasowych. Rysunki
3.132, 3.134, 3.136 ilustrujg wykresy krzywych InC,(l) a rysunki 3.133, 3.135, 3.137
przedstawiaja wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia. Otrzymane wyniki ze-
stawiono takze w tabelach 3.36 oraz 3.37, przy czym graficzng ilustracja tabeli 3.36 jest
rysunek 3.138.

Rys. 3.132 Krzywe InCy(l) Rys. 3.133 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Kable dla t = 364 dla spdtki Kable dla t = 364
A D
-
3 . —
2 -
1 —
> n
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Zrédlo: opracowanie wiasne. Zrodto: opracowanie wiasne.
Rys. 3.134 Krzywe InCy(l) Rys. 3.135 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Rafako dla t = 224 dla spotki Rafako dla © = 224
In C, (1) AD
A -
3 _‘
2 -
1 -
»n
1 2 3 4 5 6 7 8

—> In(l)

Zrédto: opracowanie wlasne. Zrodto: opracowanie wiasne.

SONB/SP/512497/2021



218

Fraktalne wiasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Rys. 3.136 Krzywe InCy(l)
dla spdtki Tonsil dla T = 364

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.137 Wymiary korelacyjne
dla spotki Tonsil dla © = 364

Zrédto: opracowanie wlasne.

Tabela 3.36 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla t wg tab. 3.37

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Kable 0,926 1,7 2,27 2,99 3,35 3,6 3,94 3,94 1,61
Rafako 0,929 1,68 2,29 2,77 3,2 3,54 3,67 3,56 X
Tonsil 0,892 1,67 2,3 2,73 3,38 3,26 342 3,6 3,29

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 3.37 Wartosci t oraz inne dane dla spétek sektora przemystu elektromaszynowego

Nazwa Liczba Oczekiwany | 1 (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)
Kable 4 36-39 364 426 209 0,700
Rafako 4 35-36 224 275 128 0,557
Tonsil 4 3,3-3,6 364 426 209 0,665

Zrédto: opracowanie whasne.
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Rys. 3.138 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora przemystu elektromaszynowego dla t wg tab. 3.37
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Zré6dto: opracowanie wiasne.

Przeprowadzone obliczenia wskazuja na brak wymiaru fraktalnego dla takich spotek
jak Kable i Rafako, co potwierdza wykonana $niej analiz¢ dla T = 7. Mimo wysokiego wy-
ktadnika Hursta (0.7) i duzej liczby danych (426) szereg czasowy spétki Kable nie pozwolit
wykry¢ regularnej struktury jego budowy. Wysoka warto$¢ przesunigcia czasowego (364)
nie jest blednie wyznaczona, gdyz dla tak samo wielkiej warto$ci T, wykryto stabilny wy-
miar fraktalny dla ostatniej badanej spoiki tego sektora — Tonsilu. Oba szeregi czasowe
byty rownie dlugie, odpowiadat im identyczny cykl, jak tez identyczna wartos¢ 1. Jedynie
warto$ci wyktadnika Hursta roznily si¢ nieznacznie. Na tej podstawie mozna twierdzi¢, ze
w przypadku spéiki Kable, cykl jest o wiele dtuzszy niz uprzednio wyznaczony, co pociaga
za soba konieczno$¢ zgromadzenia znacznie wigkszej ilosci danych. Na rysunku 3.138 usu-
nigto dla tej spotki wartos¢ wymiaru korelacyjnego dla dziewiatego wymiaru zanurzenia z
powodu jego bardzo niskiej wartosci uwarunkowanej charakterem krzywej InC,(l). Przypa-
dek Rafako pozwala zaobserwowac nieznaczne stabilizowanie si¢ wymiaréw korelacyjnych
w okolicy liczby 3.5 dla trzech ostatnich wymiaréw zanurzenia (6-8). Jest to jednak zbyt
niewielka liczba, zwazywszy ze w analizie dla T = 7 nie uzyskano przyblizonej wartosci
wymiaru fraktalnego, by méc uznaé¢ wynik oparty na tej podstawie za wiarygodny. Dopa-
trujac si¢ przyczyny niepowodzenia analizy fraktalnej, nie mozemy raczej mowi¢ o wyste-
powaniu pamigci krotkoterminowej w przypadku przesunigcia czasowego rownego 224.
Niepowodzenie mozna tlumaczy¢ stosunkowo mata liczba danych. Satysfakcjonujace wy-
niki osiagnigto jednak dla szeregu czasowego spoiki Tonsil. Charakteryzowat ja wyktadnik
Hursta 0.665 oraz dtugi, okoto 4 letni cykl. Analizg przeprowadzono dla t = 364, czyli
identycznego jak w przypadku spétki Kable, przy tej samej liczbie danych. Wyznaczono
9 krzywych InC,(1), ktérych wspoétczynniki kierunkowe srodkowych czesci pozwolity okre-
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$li¢ wymiary korelacyjne. Te szybko stabilizowaly si¢ na pewnym statym poziomie, wyno-
szacym 3.3 — 3.6, juz od piatego wymiaru zanurzenia. Na tej podstawie wyznaczono wy-
miar fraktalny, ktory wynidst 3.39, a jego utamkowa warto$¢ $wiadczy o wystgpowaniu
zjawiska chaosu deterministycznego w badanym uktadzie.

3.2.2
Makrosektor FINANSE

Makrosektor Finanse dostarcza niewielkiej liczby badanych spétek. Jest to uwarun-
kowane malq liczba jego podsektoréw. Spétki tego makrosektora sa jednymi z najdtuzej
utrzymujacych si¢ na gietdzie, bardzo podobnie jak w przypadku spoétek makrosektora
Przemystu. Jednak spétki makrosektora finansowego stanowia bardzo ciekawa grupe, a
mianowicie ich akcje budza bardzo zywe zainteresowanie, ze wzgledu na stabilng pozycje
rynkowa, co pociaga za soba minimalne ryzyko inwestycji. Do badan zakwalifikowano dwa
podsektory finanséw: banki i ubezpieczenia.

3.2.2.1 Podsektor BANKI

Do tego podsektora zakwalifikowano najwigksza liczbe spotek gietdowych (7), mi-
mo iz liczba wszystkich zawartych w nim spétek to jedynie 16. Jednak tylko sektor prze-
mystu spozywczego moze by¢ porownywany do sektora banki pod wzgledem ilosci anali-
zowanych spétek (bylo ich 6). Banki bgda reprezentowane przez spétki zawarte w tabeli
3.38.

Tabela 3.38 Wybrane do analizy spotki sektora bankéw

Spotka Liczba danych (tygodniowych)
Amerbank 258
BIG 357
BPH 227
BRE 349
BSK 281
Kredyt Bank PBI 255
WBK 312

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.139 Liczba danych dla wybranych spotek sektora bankow
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Zrodto: opracowanie wiasne.

Na podstawie powyzszej tabeli mozna zauwazy¢, ze dtugo$ci szeregdw czasowych
wymienionych w niej spotek sa zréznicowane. Rysunek 3.139 przedstawia zawarte w tabeli
3.38 spotki uporzadkowane ze wzgledu na liczbg danych. Pozwala to stwierdzi¢, ze dtugo$¢
szeregow czasowych dla badanych bankéw jest zréznicowana w sposob liniowy — nie ma
gwattownych skokéw tych wartosci, ale zauwazy¢ nalezy, ze pomiedzy spotka dla ktorej
dysponujemy najwigksza liczba danych (BIG 357 punktéw) a ta dla ktérej danych mamy
najmniej (BPH 227 punktow) jest roznica az 130 punktéw. Fizyczny sens roznic tych diu-
gosci to oczywiscie roznice czasu poczatkoéw funkcjonowania danych spotek na gietdzie — i
tak na przykifad wiadomo, ze notowania BIG pojawity si¢ po raz pierwszy 130 tygodni
wczesniej niz notowania BPH.

Ponizej zamieszczono wykresy szeregdw czasowych, dotaczono takze wykresy da-
nych zawierajacych trend dla wybranych spétek, wymienionych w tabeli 3.38.

Rys. 3.140 Amerbank - Rys. 3.141 Amerbank — szereg czasowy
dane oryginalne z trendem przyrostow cen dlat =7
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Zrédto: opracowanie wiasne. Zrbdto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.142 BIG -
dane oryginalne z trendem
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Zro6dto: opracowanie wilasne.

Rys. 3. 144 BPH —
dane oryginalne z trendem
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Rys. 3.146 BRE — dane oryginalne z trendem
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Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.143 BIG — szereg czasowy
przyrostow cen dla t = 7

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Rys. 3.145 BPH - szereg czasowy
przyrostowcen dlat =7
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Zrbdto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.147 BRE - szereg czasowy
przyrostow cen dla t = 7
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Rys. 3.148 BSK — dane oryginalne z trendem
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Zrédto: opracowanie wiasne.

Rys. 3.150 Kredyt Bank PBI —
dane oryginalne z trendem
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Zrédto: opracowanie wiasne.

Rys. 3.152 WBK — szereg czasowy
przyrostow cendlat =7

Zrédto: opracowanie wlasne.

Rys. 3.149 BSK — szereg czasowy
przyrostow cendlat = 7
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Zrodto: opracowanie wiasne.

Rys. 3.151 Kredyt Bank PBI — szereg
czasowy przyrostowcen da t =7

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Przedstawione szeregi czasowe maja zroznicowang strukture — czes¢ z nich wyka-
zuje wigksze wahania cen, a czg$¢ wzglednie rownomierny proces tych wahan. Bez zasto-
sowania zadnej analizy mozna stwierdzi¢ na podstawie rysunku 3.143, ze szereg czasowy
BIG zawiera co najmniej jeden petlny cykl, co wida¢ réwniez na rysunku 3.142, obrazuja-
cym ten sam szereg czasowy zawierajacy trend. Podobng sytuacje zaobserwowano dla da-
nych spotki BRE (rys. 3.146 i 3.147). Na uwagg zastuguje rysunek 3.150, przedstawiajacy
ksztattowanie si¢ cen akcji Kredyt Banku PBI — mogltby on obrazowa¢ jeden petny cykl,
lecz rysunek 3.151, ilustrujacy przyrosty cen akcji tej spotki nie potwierdza takiego przy-
puszczenia. W przypadku pozostalych szeregdw czasowych niezbedne jest wykonanie sto-
sownych obliczen, poza tym powinny one potwierdzi¢ przypuszczenia co do bankéw BIG
i BRE.

Obliczenia te, czyli analiz¢ R/S obrazuja rysunki 3.153 — 3.159 oraz tabela 3.39.

Rys. 3.153 Analiza R/S Rys. 3.154 Analiza R/S
dla spotki Amerbank dla t = 7 dla spotki BIG dla © = 7

In(R/S) In(R/S)
A A

» In(N > In(N
In(N*) ™ In(N*) )
Zrodio: opracowanie wlhasne. Zrodto: opracowanie wiasne.
Rys. 3.155 Analiza R/S Rys. 3.156 Analiza R/S
dla spotki BPH dla t = 7 dla spotki BRE dlat = 7

In(R/S)
4 H=0,5 ¢—

T

> In(N)

Zrédlo: opracowanie wiasne. Zrédto: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.157 Analiza R/S Rys. 3.158 Analiza R/S
dla spotki BSK dlat = 7 dla spotki Kredyt Bank PBI dla t = 7

sz

In(R/S) In(R/S)
A A

H=0,567 +—

preamndll o > In(N)

Zrédto: opracowanie wilasne. Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.159 Analiza R/S
dla spotki WBK dla t = 7

InR/S)
* H=0,5 4—2="<
b J;\-u

Zrédto: opracowanie wiasne.

Tabela 3.39 Wyktadnik Hursta dla wybranych spotek sektora bankow

Spétka Wyktadnik Hursta | Dtugosé cyklu Dtugos$é cyklu Liczba danych

w miesigcach w latach (tygodniowych)
Amerbank 0,590 20,0 1,67 258
BIG 0,620 285 2,38 357
BPH 0,510 248 2,06 227
BRE 0,620 358 2,98 349
BSK 0,576 29,4 2,45 *281
Kredyt Bank PBI 0,567 17,9 1,49 255
WBK 0,600 216 1,80 312

Zrédto: opracowanie wilasne.
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Rys.3.160 Poréwnanie wartosci wyktadnikdw Hursta i dtugosci cyklu
dla badanych spétek sektora bankowego
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~wyktadnik Hursa

Zrodto: opracowanie wilasne.

Rysunek 3.160 wyraznie pokazuje, ze dlugos$¢ cyklu nie ma bezposredniego wypty-
wu na wyktadnik Hursta i odwrotnie. Dwie spdtki majace najwyzszy wyktadnik Hursta
0.62 to BRE oraz BIG. Maja one réwniez zblizong liczbe danych (dtugosci ich szeregdw
czasowych roznig si¢ o 8 punktow, czyli zaledwie 2 miesiace pdzniej, w stosunku do BIG,
akcje BRE pojawily si¢ na gieldzie po raz pierwszy). Jednak ich cykle rdznig si¢ zasadniczo
— cykl BRE jest o ponad 7 miesigcy dluzszy. Najtrafniej byloby inwestowa¢ wiasnie w ak-
cje tych dwoch spolek sektora bankowego, ze wzgledu na najwyzsza warto$¢ wyktadnika
Hursta. Najbardziej niestabilng spotka akcyjna okazal si¢ bank BPH — dla niego warto$¢
wyktadnika Hursta wyznaczono na 0.521 co jest bardzo niska wartoscia i oznacza, ze sze-
reg czasowy tej spotki przypomina raczej sygnat stochastyczny. Interesujacy przypadek
Kredyt Banku PBI (rys. 3.150) cechowata warto$¢ wyktadnika Hursta réwna 0.567, lecz
cykl, jak wykazaty obliczenia byl nizszy niz si¢ spodziewano i wyniost jedynie péttora ro-
ku. Nalezy tu zaznaczy¢, ze sposrod wszystkich badanych szeregow czasowych, jedynie dla
Kredyt Banku PBI wystapily trudnosci w wyznaczeniu wyktadnika Hursta (powodem byta
gtadkos$¢ krzywej w analizie R/S, brak charakterystycznego zalamania, za ktérym krzywa
mialaby warto$¢ wspoétczynnika kierunkowego réwng 0.5, charakterystyczna dla sygnatow
stochastycznych). W przypadku pozostatych spotek wyktadnik Hursta byt dosy¢ wysoki
i zawieral si¢ w przedziale 0.576 — 0.6. Srednia wartos¢ tej miary dla catego sektora ban-
kowego wyniosta 0.58, natomiast $redni cykl to 2.1 roku.

Ponizej zamieszczono wyniki analizy fraktalnej wybranych spotek sektora banko-
wego, dla T ="7. Rysunki 3.161 — 3.173 ilustruja wykresy krzywych InCy(l), arysunki 3.162
— 3.174 przedstawiaja wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia. Otrzymane wy-
niki zestawiono w tabeli 3.40, ktorej to graficzng ilustracja jest rysunek 3.175.
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Rys. 3.161 Krzywe InCx(l) Rys. 3.162 Wymiary korelacyjne
dla spétki Amerbank dla t = 7 dla spdtki Amerbank dla t = 7
h C, ) 4D
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Zrodlo: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanie wiasne.
Rys. 3.163 Krzywe InCy(I) Rys. 3.164 Wymiary korelacyjne
dla spotki BIG dla t = 7 dla spotki BIGdlat=7
In C, (1) AD
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Zrédlo: opracowanie wlasne. Zrodto: opracowanie wiasne.

toku,
imowy SONB/SP/512497/2021



228 Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Rys. 3.165 Krzywe InCy(I) Rys. 3.166 Wymiary korelacyjne
dla spétkiBPH dlat = 7 dla spotki BPH dla t = 7
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Zrodto: opracowanie wiasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.
Rys. 3.167 Krzywe InCy(I) Rys. 3.168 Wymiary korelacyjne
dla spotki BREdla t = 7 dla spétki BREdla t = 7
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Zrodto: opracowanie wiasne. Zrodto: opracowanie wiasne.




Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.169 Krzywe InCy(l)
dla spétki BSK dlat = 7

Rys. 3.171 Krzywe InCx(l)

dla spdtki Kredyt Bank PBI dlat = 7

i C, ()

A

Zrbdto: opracowanie wlasne.
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Rys. 3.170 Wymiary korelacyjne
dla spotki BSK dla t = 7
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Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.172 Wymiary korelacyjne

dla spdtki Kredyt Bank PBIdla 1 =7
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Zrodto: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.173 Krzywe InCy(l)
dla spotki WBK dla t = 7

Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.174 Wymiary korelacyjne
dla spétki WBK dla t = 7

»

Ll
12345678 91011121314151617181920

Zrédto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.40 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla wybranych spotek sektora bankow dla t = 7

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Amerbank 0926 | 1,72 | 234 | 2,78 | 3116 | 3,29 | 3,65 | 4,14 | 395 | 4,12
BIG 0922 | 161 | 223 | 272 | 3,05 | 322 | 348 | 343 | 374 38
BPH 0,895 | 1,67 | 215 | 2,69 | 3,09 | 345 | 366 | 398 | 4,18 | 4,38
BRE 0,95 1,7 2,3 2,64 28 3,02 | 345 33 3,57 | 3,68
BSK 0915 1,71 | 221 | 269 | 291 | 318 | 3,42 3,6 3,85 | 4,09
PBI 0,869 | 1,65 | 227 | 273 | 324 | 3,72 | 404 | 452 | 4,77 | 4%
WBK 0,955 | 1,61 199 | 236 1. 253 | 3,05 | 3,15 | 3,02 35 3,48

Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Amerbank 439 | 489 | 506 | 486 | 507 | 542 | 548 | 535 | 504 55
BIG 394 1 397 | 398 | 394 | 3,78 | 415 | 422 | 404 | 403 | 3,91
BPH 4,53 48 512 | 497 | 543 | 593 | 561 599 | 588 6,4
BRE 3,78 | 3,61 | 415 | 4,01 | 428 | 437 | 474 | 456 | 497 | 498
BSK 413 | 453 | 443 | 491 | 491 | 527 | 504 | 519 | 559 | 544
PBI 536 | 533 | 507 56 55 585 | 564 | 589 | 592 | 6,68
WBK 3,37 3,7 361 | 402 | 3,82 | 3,93 | 3,83 | 4,07 39 4,01

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.175 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru
dla wybranych spotek sektora bankowego dla t = 7
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Zro6dto: opracowanie wiasne.

Poniewaz sektor bankow jest tak liczny pod wzgledem zaklasyfikowanych do anali-
zy fraktalnej spétek, mozna bylo spodziewac si¢ wykrycia wymiaru fraktalnego dla przy-
najmniej niektérych z nich. Przeprowadzone obliczenia wskazuja, ze spétkami takimi sa
Amerbank, BIG oraz WBK. Wszystkie te spotki cechuje wysoka (jak na ten sektor) warto$¢
wykladnika Hursta. W przypadku Amerbanku, w odréznieniu od BIG i WBK, dysponuje-
my stosunkowo krétkim szeregiem czasowym — jedynie 258 punktéw przy 357 dla BIG
i 312 dla WBK. Warto jednak zauwazy¢, ze struktura danych Amerbanku jest bardzo regu-
larna, dlatego nawet przy kroétkim szeregu czasowym mozna wykona¢ doktadne obliczenia.
Godny uwagi jest fakt, iz cykl dla tej spotki, wynoszacy okoto 20 miesigcy, jest najkrotszy
sposréd wszystkich trzech spétek dla ktorych wyznaczono wymiar fraktalny. Wymiar ten w
przypadku Amerbanku zawierat si¢ w przedziale 4.86 — 5.48, co daje $redniag 5.186. Jednak
wymiary korelacyjne zaczynaja oscylowaé¢ wokot tej wartosci dosy¢ p6zno, bo dopiero od
12 wymiaru zanurzenia. BIG to kolejny ciekawy przypadek — tutaj wymiary korelacyjne
stabilizuja si¢ bardzo szybko — juz od dziewiatego wymiaru zanurzenia. Jednak oscyluja
one wokot liczby 4, co §wiadczylo by o braku wymiaru fraktalnego, a wrgcz przeciwnie,
o tym, ze mamy do czynienia ze zwyktym czterowymiarowym uktadem. Tak bytoby, gdyby
wymiary korelacyjne wynosily doktadnie 4 (zaden z 20 obliczonych wymiaréw korelacyj-
nych nie jest doktadnie rowny 4), ale dla danych eksperymentalnych wymiar fraktalny
mozna okre$li¢ jedynie jako warto$¢ przyblizona przedziatem, lub jako $rednia z wymiaréw
korelacyjnych (zakwalifikowanych do tego przedziatu). W przypadku szeregu czasowego
BIG przedziat taki mozna okresli¢ jako 3.74 — 4.22, co nie jest najlepszym przyblizeniem,
gdyz zawiera liczbg 4, dlatego jako warto$¢ wymiaru fraktalnego lepiej przyjac $rednia,

97/2021
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ktora wyniosta 3.958. Wyraznie widac, ze nie jest to liczba catkowita, wiec atraktor tego
szeregu ma charakter fraktalny i nazywa si¢ go atraktorem dziwnym. Za wystepowaniem
zjawiska chaosu deterministycznego w szeregu czasowym BIG przemawia takze wyktadnik
Hursta wynoszacy 0.62, a wigc duzo wyzszy niz dla sygnatéw o charakterze stochastycz-
nym. Duza ilo$¢ danych (357), jak i dosy¢ diugi (28.5 miesiaca) cykl, wskazuja na doktad-
nos¢ i wiarygodnos¢ otrzymanego wyniku. Ostatnia spotka gietdowa sektora bankowego,
dla ktérej mozna méwic o istnieniu wymiaru fraktalnego jest WBK. W jej przypadku dys-
ponowano szeregiem czasowym o diugosci 312 punktéw (czyli 312 tygodni) oraz ustalo-
nym na 21.6 miesiaca cyklem. Wyktadnik Hursta wyniést 0.6 i byt drugi co do wielkosci w
badanym sektorze. Jesli chodzi o wymiar fraktalny, to mozna okresli¢ dwa rozdzielne ob-
szary stabilizowania si¢ wartosci wymiaréw korelacyjnych — beda to przedzialy ograniczo-
ne wymiarami zanurzenia 9 — 13, oraz 14 — 20. Dla pierwszego obszaru wymiar fraktalny
jest nizszy i zawiera si¢ miedzy 3.37 a 3.7, inaczej wyrazone jako okoto 3.532. W drugim
obszarze wymiar fraktalny jest nieco wyzszy i wynosi okoto 3.94. Mozna takze uzna¢, ze
wymiary korelacyjne zaczynaja si¢ stabilizowac¢ juz od 9 wymiaru zanurzenia i na podsta-
wie ich warto$ci dla zanurzen 9 — 20 obliczy¢ wymiar fraktalny. Wtedy warto$¢ jego wy-
niesie okoto 3.77 i bedzie posrednia migdzy wartosciami tego wymiaru dla obu obszaréw
stabilizacji wymiaréw korelacyjnych. Ta miara wydaje si¢ najbardziej wlasciwa. Ciekawy
jest fakt dobierania si¢ w pary spétek badanego sektora — zauwazmy, ze warto$ci wymia-
row korelacyjnych, a wigc i wymiaru fraktalnego, spotek BIG i WBK sa bardzo zblizone,
wykresy ich daza do tej samej wartosci i splataja si¢. Co ciekawsze, ich wyktadniki Hursta
sg bardzo podobne (0.59 i 0.6), tak jak zreszta dtugosci cyklu (20 miesigcy i 21.8 miesiaca).
Jesli chodzi o spétki w przypadku ktérych nie udato sie okresli¢ wymiaru fraktalnego, to
jest ich az 4, a wigc stanowia 57% wszystkich spotek zaklasyfikowanych do reprezentowa-
nia sektora bankowego w analizie fraktalnej. W ich przypadku réwniez zaobserwowano
faczenie si¢ wykresow wymiaréw korelacyjnych w funkcji wymiaru zanurzenia w pary.
Jedynie spétka BRE odstaje nieco od tej reguty, ale nalezy pamietaé, ze do analizy zaklasy-
fikowano 7 bankéw, czyli nieparzysta liczbe, i para BRE nie zostata uwzglgdniona. Poza
tym do 14 wymiaru zanurzenia przebieg krzywej na rysunku 3.175, odpowiadajacej BRE,
jest podobny do przebiegéw krzywych BIG i WBK. Dla wyzszych wymiaréw zanurzenia
nie przeplata si¢ z zadnym innym wykresem, az do 19 wymiaru zanurzenia, kiedy to zaczy-
na przyjmowac wartosci bliskie przyjmowanym przez krzywa Amerbanku. Przygladajac si¢
doktadnie temu zlozonemu rysunkowi, mozna dostrzec réwniez podobienstwo przebiegu
krzywych BRE i BSK — krzywe przyjmuja podobne ksztalty, a ich wartoéci sa od siebie
oddalone o $rednio okoto 1 (i s wyzsze dla BSK) od okoto 10 wymiaru zanurzenia. Widaé
wigc, ze nie catkiem odosobniony jest wykres BRE na rysunku 167, jedynie nie przeplata
si¢ z zadnym innym wykresem dla wyzszych wymiaréw zanurzenia. Dla tej spétki dyspo-
nowano duza liczba danych (349) i dlugim czasem cyklu (35.8 miesiaca) a takze najwyz-
szym w sektorze bankowym, wyktadnikiem Hursta (0.62). Przy tak dtugim cyklu 349 punk-
téw — to mogto by¢ za mato by wyznaczy¢ wymiar fraktalny. Cho¢ dla niskich wymiaréw
zanurzen (7-12) wymiary korelacyjne oscyluja wokot liczby 3.565. Kolejne interesujace
zachowania obserwujemy dla pary krzywych, nalezacych do BPH i Kredyt Banku PBI.
Przez pierwsze 13 wymiaréw zanurzenia obie krzywe, mimo ze podobne ksztattem, biegna
oddalone od siebie. Dla 13 wymiaru zanurzenia stykaja si¢, by przeplata¢ si¢ az do 15 wy-
miaru zanurzenia, po ktérym przyjmowane warto§ci wymiarow korelacyjnych, a wigc row-
niez wykresy krzywych, sg praktycznie takie same. Moglo to by¢ przyczyna zblizonej licz-
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by danych (227 BPH i 255 PBI, lecz dtugosci cykli odbiegaja od siebie — 24.8 BPH i 17.9
PBI), jak tez wykladnikow Hursta (0.51 BPH i 0.567 PBI). Co wigcej, wykres wymiarow
korelacyjnych w funkcji zanurzenia dla PBI swoim ksztattem bardzo przypomina przesu-
niety do dotu o okoto 1.5, wykres BSK. Wszystkie wahania wymiaru korelacyjnego sa bar-
dzo doktadnie zachowane — kiedy jego wartos¢ dla PBI, réwniez wymiar korelacyjny BSK
maleje. MOwi to o wyraznych zaleznosciach pomigdzy wymienionymi bankami. Zachowa-
ne zostato podobienstwo ilosci danych (281 BSK i 255 PBI) oraz wykladnikéw Hursta
(0.576 BSK i 0.567 PBI), lecz réznica cykli wrecz wzrasta (29.4 BSK i 17.9 PBI) w sto-
sunku do zaleznosci pomiedzy BPH i PBI. Wykres BSK laczy sie w par¢ z wykresem
Amerbanku — przeplataja si¢ wzajemnie przyjmujac podobne warto$ci. W tym przypadku
takze zachowane jest podobienstwo liczby danych (258 Amerbank i 281 BSK) oraz wy-
ktadnika Hursta (0.59 Amerbank i 0.576 BSK), a takze zauwazalna réznica cykli (20 mic-
siecy Amerbank i 29.4 miesiaca BSK). Przyczyna takich zaleznosci moga by¢ fuzje i poro-
zumienia bankowe, ktore reguluja ceny akcji kilku spotek jednoczesnie. Zwro¢my uwage
na problem roku 2000 — notowania wszystkich bankéw, mimo zapewnien z ich strony, ze
sa przygotowane do wkroczenia w nowe milenium, ulegaly wahaniom. Niepowodzenie
okreslonego posunigcia podjetego w jednym banku moze powodowa¢ spadek cen nie tylko
jego akcji, lecz takze walorow bankow, ktore podobne przedsigwzigcie podjety. Jako ogol-
ny wniosek na zakonczenie tej czgsci analizy, mozna wysnu¢, ze najbezpieczniej inwesto-
waé¢ w akcje BIG, nie tylko ze wzgledu na najwyzszy wykladnik Hursta, ale takze na ist-
nienie wymiaru fraktalnego wynoszacego okoto 3.958, co $wiadczy o istnieniu czterech
sktadowych uktadu.

Czgsé¢ druga analizy to identyczne jak powyzej obliczenia, przeprowadzone dla
przesuni¢¢ czasowych wyznaczonych zgodnie ze wzorem (2.40). Pozwala on indywidual-
nie dla kazdego szeregu dobra¢ wartos$¢ T, tak by obliczenia byly najdokiadniejsze, pamigc¢
krétkoterminowa, ktora mogta by¢ przyczyna niepowodzenia analizy dla T = 7, zostata wy-
eliminowana na rzecz pamigci dlugoterminowe;j. Przy tak wyznaczonym t atraktor dla da-
nej spotki powinien odpowiednio doktadnie rozwina¢ sie.

Rys. 3.176 Krzywe InCx(l) Rys. 3.177 Wymiary korelacyjne
dla spotki Amerbank dla T = 154 dla spotki Amerbank dla T = 154
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Zrddto: opracowanie wilasne. Zrédto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.178 Krzywe InCy(l)
dla spétki BIG dla © = 217

Zrodto: opracowanie wiasne.

Rys. 3.180 Krzywe InCy(l)
dla spotki BPH dla © = 189

Rys. 3.179 Wymiary korelacyjne
dla spotki BIG dla © = 217

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Rys. 3.181 Wymiary korelacyjne
dla spotki BPH dla © = 189
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Zrédto: opracowanie wilasne.
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Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.182 Krzywe InCy(l) Rys. 3.183 Wymiary korelacyjne
dla spotki BRE dla © = 217 dla spotki BRE dla t = 217
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Zrédto: opracowanie wiasne. Zr6dlo: opracowanie wiasne.
Rys. 3.184 Krzywe InCy(1) Rys. 3.185 Wymiary korelacyjne
dla spotki BSK dla © = 224 dla spotki BSK dla t = 224
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Zrodto: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.186 Krzywe InC,(1I) Rys. 3.187 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Kredyt Bank PBI dla T = 91 dla spodtki Kredyt Bank PBI dla t = 91
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Zrédto: opracowanie whasne. Zrédlo: opracowanie whasne.
Rys. 3.188 Krzywe InCy(I) Rys. 3.189 Wymiary korelacyjne
dla spotki WBK dla T = 161 dla spotki WBK dla © = 161
InC, () 4D
A
5 —
4 ]
3

12 3 45 6 7 8 9 10 1112 1

> In(l)

Zrbdto: opracowanie wlasne. Zrodlo: opracowanie wiasne.

Rysunki 3.176, 3.178, 3.180, 3.182, 3.184, 3.186, 3.188 ilustruja wykresy krzywych
InCy(1), a rysunki 3.177, 3.179, 3.181, 3.183, 3.185, 3.187, 3.189 przedstawiaja wymiary
korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia. Otrzymane wyniki zestawiono takze w tabelach
3.4113.42, przy czym graficzng ilustracja tabeli 3.41 jest rysunek 3.190.
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Rys. 3.190 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora bankowego
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Zrédio: opracowanie wiasne.
Tabela 3.41 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spdtek sektora bankdow dla T wg tab. 3.42
Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Amerbank 0,953 | 1,78 | 225 | 2,82 | 2,95 | 3,33 | 35 | 349 | 363 | 345
BIG 0899 | 164 | 222 | 243 | 315 | 34 38 | 378 | 383 | 3,95
BPH 0,924 | 167 | 214 | 2,58 | 323 | 327 | 321 | 3,26 | 157
BRE 0936 | 1,73 | 2,34 | 2,81 | 332 | 367 | 419 | 449 | 478 | 463
BSK 0923 | 1,71} 23 | 271 ] 319 ] 378 | 3,81 | 371 | 399
PBI 0909 | 16 | 224 | 281 | 344 | 368 | 401 | 463 | 499 | 584
WBK 0,962 | 1,78 | 246 | 298 | 352 | 393 | 419 | 443 | 478 | 478
Nazwa 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Amerbank 3,72 | 3,78
BIG 3,79 | 347
BPH
BRE 437 | 2,26
BSK
PBI 501 | 6,01 | 548 | 574 | 539 | 586 | 511 | 549 | 534 | 591
WBK 476 | 527 | 4,63

Zrédlo: opracowanie wilasne.
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Tabela 3.42 Wartosci t oraz inne dane dla spotek sektora bankow

Nazwa Liczba Oczekiwany | t (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)
Amerbank 4 3,30-3,78 154 258 87 0,590
BIG 4 3,40-3,95 217 357 124 0,620
BPH 4 3,21-3,27 189 227 108 0,510
BRE 5 419-4,78 217 349 156 0,620
BSK 4 3,71-3,99 224 281 128 0,576
PBI 6 4,99 - 6,01 91 255 78 0,567
WBK 5 4,43-527 161 312 94 0,600

Zrddto: opracowanie wilasne.

Najbardziej zwracajacym uwage wykresem na rysunku 3.190 jest oczywiscie krzy-
wa skonstruowane dla Kredyt Banku PBI. Wyznaczono dla niego az 20 wymiaréw korela-
cyjnych przy przesunigciu czasowym réwnym 91. Wymiar fraktalny mozna okresla¢ od
dziewiatego wymiaru korelacyjnego (czyli wyznaczonego dla dziewiatego wymiaru zanu-
rzenia). Wyraznie oscyluje wokét liczby 5.5, przyjmujac warto$ci z przedziatu 4.99 - 6.01.
Wymiar fraktalny mozna takze przyblizy¢ poprzez $rednia warto$ci wymiarow korelacyj-
nych obliczonych dla wymiaréw zanurzen 9 — 20. Jest on wtedy réwny okoto 5.5142. Taki
wynik nie jest zbiezny z obliczeniami przeprowadzonymi dla T = 7, co §wiadczy o wadze
doboru odpowiedniego przesunigcia czasowego dla badanego szeregu. Jego wartos¢ T = 7
spowodowata przejscie wartosci wymiaréw korelacyjnych przez przedziat 4.99 — 6.01, lecz
potem wzrost wymiaru zanurzenia pociagal za soba wzrost wymiaru korelacyjnego. Mozna
wigc z tego wnioskowaé, ze dla T = 7 nie eliminowana jest pamig¢ krétkoterminowa, co
spowodowato ciagly wzrost wartosci wymiaréw korelacyjnych, przy kolejnych wymiarach
zanurzenia. W poprzedniej czesci analizy wymiar fraktalny wyznaczono dla trzech spotek:
Amerbanku, BIG i WBK. Wymiar fraktalny by} najbardziej zblizony, dla obu wartosci
przesunigcia czasowego, w przypadku BIG. Przy T = 7 wynidst 3.958, dla t =217 byt nieco
nizszy i wyniost okoto 3.77, nalezy jednak pamietaé, ze dla T = 7 wymiar fraktalny byt ob-
liczany na podstawie wymiaréw korelacyjnych obliczonych dla wymiaréw zanurzen 9 — 20,
adlat=217tylko 7 — 12. Gdyby obliczy¢ wymiar fraktalny dla T = 7 na podstawie wymia-
réw korelacyjnych dla 7 — 12 wymiaru zanurzenia, to wynik wyniesie 3.73. Wskazuje to na
duze podobienstwo otrzymanych wynikéw, co pozwala twierdzi¢, ze juz dla tak niskiej
warto$ci przesunigcia czasowego jak tydzien eliminowana jest pamie¢ krotkoterminowa
w znacznym stopniu. Calkowite jej wyeliminowanie mozliwe jest jednak dopiero przy t = 217,
poniewaz szereg czasowy jest dtugi co wskazuje na réwnie dlugie funkcjonowanie BIG na
gieldzie papieréw wartosciowych. Ogolnie wiadomo, ze na poczatku istnienia gietdy noto-
wania odbywaly si¢ co tydzien, dlatego tez przesunigcie czasowe T = 7 nie eliminuje cal-
kowicie pamieci krétkoterminowej dla tak dlugich szeregéw jak badany (357 tygodni —
najduzszy szereg sektora bankowego). Obrane T = 217 to inaczej okolo 7 tygodni, co
w przypadku notowan cotygodniowych oznacza branie do analizy co siodmej danej — dla-
tego dla krotkich szeregdw warto$¢ © = 7 jest w wigkszosci przypadkow stuszna a wyniki
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obliczen przy takim przesunigciu czasowym pokrywaja sig¢ z wynikami dla T wyznaczonych
na podstawie wzoru (2.40).

W przypadku pozostatych dwéch spétek, dla ktérych przy © = 7 udato si¢ okresli¢
wymiar fraktalny, czyli Amerbanku i WBK sytuacja przedstawia si¢ nieco inaczej niz
w przypadku BIG. Warto$¢ wyznaczonego wymiaru fraktalnego dla Amerbanku, przy 1= 154,
jest duzo nizsza niz dla T = 7. Na podstawie danych zebranych w tabeli 3.41 i rysunku
3.190 mozna stwierdzi¢, ze wymiar fraktalny Amerbanku wynosi okoto 3.557, podczas gdy
dla T =7 jego wartos¢ okreslono jako 5.186.

Rysunek 3.191 zawiera poréwnanie wykreséw wymiaréw korelacyjnych w funkcji
wymiaru zanurzenia dla spétki Amerbank przy obu wartosciach przesunig¢ czasowych.

Rys. 3.191 Wymiary korelacyjne Rys. 3.192 Wymiary korelacyjne
w funkcji wymiaru zanurzenia w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotki Amerbank przy 1= 7 i1 = 154 dla spotki WBK przy 1= 7 it = 161
6,5 6.5 -
5 Amerbank t=7 6
551 55 - WBK t=161
z 5 Zz 57
S 4.5 3 45 -
koo ko
o 4 o 4
o Qo
= 351 < 35
© ©
31 £ 34
g 2,5 S 25 - -
' Amerbank t=154 ' WBK =7
2 27
1,51 15 4
1 14
05 +—T—"TT"T T T T 0,5
12345678 91011121314151617181920 12345678 91011121314151617181920
Wymiar zanurzenia Wymiar zanurzenia
Zrédto: opracowanie wiasne. Zrodto: opracowanie wiasne.

W poprzedniej czg$ci analizy wspominano juz, ze krzywa dla Amerbanku stabilizuje
si¢ na poziomie 5 — 5.5 dosy¢ pdzno, od okoto 13 wymiaru zanurzenia, co wskazywatoby
na nie do$¢ dobrze dobrana warto$¢ przesunigcia czasowego. Dlatego tez bardziej wiary-
godne sa wyniki analizy przy t = 154 — tutaj stabilizacja krzywej na poziomie okoto 3.5
nastepuje bardzo szybko — od okoto 6 wymiaru zanurzenia. Przy 4 zmiennych takiego
ukfadu dynamicznego ilo§¢ niezbednych do wyznaczenia wymiaru fraktalnego wymiaréw
korelacyjnych to 9, przy czym ich zbieganie do pewnej wartos$ci powinno by¢ obserwowa-
ne juz miedzy 5-9 wymiarem zanurzenia. Taka sytuacja jest obserwowana w przypadku
Amerbanku, dlatego tez mozna twierdzi¢, ze liczba 3.557 to wymiar fraktalny dla tego sze-
regu czasowego. Sytuacj¢ odwrotng obserwujemy dla spotki WBK — wymiar fraktalny wy-
znaczony przy T = 7 wynosi 3.77 i jest duzo nizszy od wymiaru fraktalnego wyznaczonego
dla t = 161 (rys. 3.192). Jest to bardzo ciekawy przypadek — zwykle obserwowano spadek
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warto$ci wymiaru fraktalnego, lub brak jego zmiany dla wysokich wartosci przesunig¢ cza-
sowych w poréwnaniu do T = 7. Wielko$¢ wymiaru fraktalnego dla T = 161 mozna ograni-
czy¢ przedziatem 4.43 — 5.27, lub wyznaczy¢ jego $rednig warto$¢ bazujac na wymiarach
korelacyjnych dla wymiaréw zanurzenia 9 — 13. Wyniesie ona wtedy 4.844. Na rysunku
169 wida¢, ze obie krzywe bardzo szybko si¢ od siebie oddalaja, ich przebiegi nie sa do
siebie podobne. Réwniez wymiary korelacyjne dla zanurzen 6 — 11 nie wykazuja stabiliza-
cji, wobec czego mozna podejrzewac, ze dokladniejsze przyblizenie wymiaru fraktalnego
uzyskano jednak dla t=7.

Dla szeregow czasowych spotek BPH i BSK w przypadku analizy dla T = 7 nie
mozna bylo okresli¢ wymiaréw fraktalnych. Wyznaczajac T zgodnie ze wzorem (2.40) oka-
zato si¢ to mozliwe. W przypadku BPH wymiar fraktalny mozna wyznaczyé na podstawie
czterech ostatnich wymiarow korelacyjnych (dla wymiaréw zanurzen 5 — 8) i wynosi on
okoto 3.243. Wartosci wymiaru korelacyjnego dla 9 wymiaru zanurzenia nie przedstawiono
na rysunku i nie uwzgledniono w obliczeniach ze wzgledu na jego watpliwa jakos¢ spowo-
dowana specyfika ostatniej wyznaczonej krzywej InC,(I). W przypadku BSK wymiar frak-
talny jest wyznaczony w sposé6b identyczny jak dla BPH (na podstawie 4 ostatnich wymia-
réw korelacyjnych — dla zanurzen 6 — 9) i wynosi 3.8225. Swiadczy to, o dobrze dobranych
warto$ciach 1, wynoszacych 189 dla BPH i 224 dla BSK. Jedyna spotka dla ktérej nie udato
si¢ wyznaczy¢ wymiaru fraktalnego w zadnej z czes$ci dwustopniowej analizy jest BRE —
krzywa odpowiadajaca tej spotce na rysunku 167 nie stabilizuje si¢ na pewnym poziomie w
zadnej czesci swego przebiegu, wrecz przeciwnie — do 9 wymiaru zanurzenia rosnie po
czym zaczyna gwattownie maleé. Jest to stosunkowo dziwne, gdyz dysponujemy w jej
przypadku duzg iloscia danych (349) a takze wysokim wyktadnikiem Hursta 0.62 i moze
wskazywaé na popetniony btad obliczen. Przedstawione w powyzszej analizie dane, wy-
raznie wskazuja na wystgpowanie zjawisk chaosu deterministycznego w sektorze banko-
wym makrosektora finanséw.

3.2.2.2 Podsektor UBEZPIECZENIA

Jedynym reprezentantem tego sektora, dysponujacym wystarczajaco dlugim szere-
giem czasowym jest spétka akcyjna Warta. Szereg czasowy Warty skiada si¢ z 212 punk-
téw, czyli dysponujemy notowaniami cen akcji tej firmy obejmujacymi 212 tygodni.

Analiza tego pliku byta trudna — wyznaczenie charakterystycznego odcinka krzywe;j
o wspotczynniku kierunkowym 0.5 w analizie R/S okazalo si¢ proste, lecz stanowi on
wieksza czg$¢ krzywej, przez co trudno byto wyznaczy¢ wyktadnik Hursta. Krotki odcinek
krzywej, majacy wspotczynnik kierunkowy 0.7 — to nie koniecznie prawdziwa i doktadna
warto$¢ wyktadnika Hursta. Przez taki stan rzeczy réwniez cykl ustalono na bardzo krotki
okres — 17 tygodni, co daje 3.9 miesiaca lub inaczej 0.33 roku. Jednak rysunek 3.193 wska-
zuje, ze cykl ten jest raczej blizszy 80 tygodniom, dlatego tez wyktadnik Hursta na rysunku
3.194 wyznaczono na podstawie charakterystycznego zatamania krzywej a jego wartos¢
wynosi 0.577 przy 84 tygodniowym cyklu (19.3 miesiaca, 1.6 roku). Rysunek 3.195 i1 3.196
przedstawiaja wykres krzywych InC,(1) i wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurze-
nia. Otrzymane wyniki zestawiono w tabeli 3.43.




Rys. 3.193 Warta — szereg czasowy
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Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.195 Krzywe InCy(1)
dla spotki Warta dla t = 7

In C, ()
A

Zrddto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.43 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia

Rys. 3.194 Analiza R/S
dla spotki Warta dla t = 7
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Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.196 Wymiary korelacyjne

AD

dla spotki Warta dla t = 7
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Zrddto: opracowanie wlasne.

dla sektora ubezpieczenia dla t = 7

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Warta 0,803 1 166 | 225 | 283 | 317 | 362 | 387 | 4,01 429 | 4,31
Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Warta 474 | 496 | 508 | 519 | 525 55 5,6 555 | 575 | 6,27

Zrodto: opracowanie wilasne.
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Niestety siedmiodniowe przesunigcie czasowe okazato sig niewystarczajace by na
podstawie takich obliczen wyznaczy¢ wymiar fraktalny. Wymiary korelacyjne rosna wraz
z€ wzrostem wymiaru zanurzenia. Przyczyng jest pamieé krétkoterminowa.

Rys.3.197 Krzywe InCy(l)
dla spotki Warta dla © = 147

Rys. 3.198 Wymiary korelacyjne
dla spdtki Warta dla © = 147

InC, () aD
A
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Zrodto: opracowanie wiasne. Zrbdto: opracowanie wiasne.

Rysunki 3.197 i 3.198 ilustruja druga faze analizy fraktalnej — obliczenia przepro-
wadzone dla T = 147, czyli przesunigcia czasowego wyznaczonego na podstawie wzoru
(2.40). Wyniki tej czgsci analizy zamieszczono w tabelach 3.44 i 3.45. Rysunek 3.199 jest
poréwnaniem wykresgw warto$ci wymiaréw korelacyjnych w funkcji wymiaru zanurzenia

dla obu wartosci przesunie¢ czasowych — tygodniowego i wyznaczonego przy uzyciu wzo-
ru (2.40).

Tabela 3.44 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora ubezpieczen dla T wg tab. 3.45

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Warta 0934 | 162 | 224 | 276 | 316 | 398 | 399 | 41 399 | 427
Zr6dlo: opracowanie wiasne.
Tabela 3.45 Wartosci T oraz inne dane dla spbtek sektora ubezpieczen
Nazwa Liczba Oczekiwany | t (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)
Warta 4 3,98-4,27 147 212 84 0,577

Zrodho: opracowanie wiasne.
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Rys. 3.199 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora ubezpieczen

61 f — S Warta =T

Warta: =147

Wymiar korelacyjny

0,5
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 1B 14 1B 16 17 18 19 20

Wymiar zanurzenia

T T 1

Zrédto: opracowanie whasne.

W przypadku T = 147 wymiary korelacyjne poczawszy od szdstego wymiaru zanu-
rzenia zaczynaja zdaza¢ do ustalonej wartosci — jest nig liczba 4.066 i ja traktowa¢ mozna
jako wymiar fraktalny. Warto jeszcze zauwazy¢, ze do pigtego wymiaru zanurzenia wykre-
sy dla obu wartosci T maja praktycznie identyczne przebiegi. Warto§¢ wymiaru fraktalnego
tak bliska liczbie 4 moze wskazywac¢ na btad obliczeniowy, gdyz jak wiadomo wymiar
fraktalny jest liczba utamkowa, a réznica otrzymanego wymiaru fraktalnego od liczby 4 jest
niewielka biorac pod uwage niedoskonatos¢ obliczen wykonywanych przez program kom-
puterowy (zaokraglenia oraz mozliwos¢ jedynie skonczonej, z gory okreslonej reprezentacji
liczby niecatkowitej).

3.2.3
Makrosektor USLUGI

Makrosektor Ustugi dostarcza niewielkiej liczby badanych spétek — sa to jedynie
trzy firmy. Jest to uwarunkowane malg liczba jego podsektoréw, jak rowniez krotkim funk-
cjonowaniem spolek tego makrosektora na gietdzie. Do badan zakwalifikowano dwa pod-
sektory ustug: Telekomunikacje i Informatyke.
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3.2.3.1 Podsektor TELEKOMUNIKACJA

Do analizy fraktalnej podstektora Telekomunikacja wytypowano spétke Elektrim,
z uwagi na dtugi czas funkcjonowania na Gietdzie Papieréw Warto$ciowych w Warszawie.
Dysponujemy dla niej szeregiem czasowym ztozonym z 377 punktéw.

Ponizej zamieszczono rysunki przedstawiajace dane z trendem oraz szereg czasowy
Elektrimu (rys.3.200, 3.201), a takze wyniki przeprowadzonej analizy R/S (rys. 3.202).

Rys. 3.200 Elektrim — Rys. 3.201 Elektrim — szereg czasowy
dane oryginalne z trendem przyrostow cen dla t = 7
60 04
50 03
0,2
40 0’1
30 0+
2 01
-0,2
10 _0’3
0 T LI e B -0,4
Zrédlo: opracowanie wlasne. Zrédlo: opracowanie wlasne.
Rys. 3.202 Analiza R/S
dla spotki Elektrim dla t = 7
In(R/S)

4 H=0,5 «—

H=0,666 «—~~"

Zrédto: opracowanie wlasne.

Analiza R/S pozwolita okresli¢ wyktadnik Hursta jako 0.666, oraz cykl wynoszacy
okoto 3.4 roku, co jest stosunkowo dlugim przedzialem czasu. Jednak warto$¢ t¢ potwier-
dza wykres 3.201 (3.4 roku to okoto 177 tygodni a dla takiej liczby na rys.3.201 mozna
wyodrebnié obszar, ktory moze stanowi¢ jeden pelny cykl). Wykonanie tej czg¢$ci analizy
nie stanowito wigkszego. Nieco bardziej klopotliwe okazalo si¢ wyznaczenie poszczegdl-
nych wymiaréw korelacyjnych dla kolejnych dwudziestu zanurzen. Rysunki 3.203 oraz
3.204 przedstawiaja dane begdace graficzna podstawa do wyznaczenia wymiaru fraktalnego,
natomiast tabela 3.46 jest ich zestawieniem.

u,
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Rys. 3.203 Krzywe InCy(l) Rys. 3.204 Wymiary korelacyjne
dla spotki Elektrim dla t = 7 dla spotki Elektrim dla © = 7
nC, () 4D
'y _
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5 ____~
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34
2
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12345678 90NRMBHTBIR
Zrodto: opracowanie wiasne. Zrédlo: opracowanie wlasne.

Tabela 3.46 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétki Elektrim dla t = 7

Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Elektrim 0927 | 1,75 | 232 | 2,77 | 317 | 356 | 3,76 42 4.31 4,67
Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Elektrim 516 | 526 | 534 | 539 | 571 6,29 | 6,31 6,27 | 6,21 6,61

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Dla szeregu czasowego spotki Elektrim obserwujemy bardzo interesujace zachowa-
nie wymiaréw korelacyjnych dla réznych przedzialéw wymiaréw zanurzenia. I tak do dzie-
siatego wymiaru zanurzenia wymiary korelacyjne rosna w zalezno$ci zblizonej do liniowe;j.
Nastepnie dla zanurzen 11 — 15 obserwujemy stabilizacjg¢ wartosci wymiarow korelacyj-
nych na poziomie 5.2 — 5.7. Przedziat 16 — 20 wymiaréw zanurzenia to kolejny etap stabili-
zacji wymiarow korelacyjnych tym zanurzeniom odpowiadajacym. Tym razem poziom
wyznaczany przez wymiary korelacyjne to okoto 6.5. To ciekawe schodkowe zbieganie do
pewnych wartosci nie bylo w tak wyraznie widoczne jeszcze dla zadnego dotad analizowa-
nego szeregu czasowego jakiejkolwiek spotki. W zwiazku ze specyfika otrzymanych wyni-
kow trudno méwi¢ o wymiarze fraktalnym, dla tego szeregu czasowego. Mozna natomiast
wyznaczy¢ wymiary fraktalne dla ,,schodkéw”, czyli obszar6w wyznaczanych przez wy-
miary zanurzefn 11 — 15 oraz 16 —20 i bgda to odpowiednio liczby 5.372 dla pierwszego
obszaru oraz 6.338 dla drugiego. Warto zwrdci¢ uwage, ze wartosci te rdznig si¢ prawie
doktadnie o 1 (0.966). Szukajac przyczyny powyzszego ksztattowania si¢ wartosci wymia-
row korelacyjnych w funkcji wymiaru zanurzenia mozna rozwazy¢ wiele aspektow moga-
cych sktada¢ si¢ na ich charakter. Z pewnoscia nie mozna catej odpowiedzialnosci zrzucic¢
na zty dobdr przesuniecia co implikuje wystgpowanie pamigci krétkoterminowej. Réwnie
trudno mowic tu o szumie gietdowym — wykres 181 nie pozwala wyr6zni¢ dwoch, charak-
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terystycznych przy wystgpowaniu szumu, obszaréw wykresu. Rowniez gdyby rozwazany
uktad dynamiczny sktadat si¢ z dwéch poduktadéw mozna bytoby wydzieli¢ dwa obszary
tego wykresu, rozdzielone poprzez zalamanie w gornej jego czgsci. Jednak zlozenie dwoch
pierwszych czynnikow moglo by¢ przyczyna otrzymanych wynikow. Jesli te przypuszcze-
nia s stuszne, to analiza dla wyzszej niz 7 wartosci przesunigcia czasowego z pewnoscig
pozwoli wykry¢ jeden tylko obszar na wykresie krzywych InCy(l), na podstawie ktérego
bedzie mozna okresli¢ jednoznacznie wymiar fraktalny. Duza warto$¢ przesunigcia czaso-
wego wyeliminuje bowiem zaréwno szum, jak i pamig¢¢ krotkoterminowa. Rysunki 3.205
13.206 przedstawiaja obliczenia dla wartosci przesunigcia czasowego wyznaczonej przy
pomocy wzoru (2.40), natomiast tabele 3.47 i 3.48 zawieraja zestawienie wynikéw tych
obliczen. Rysunek 3.207 jest graficzng ilustracja otrzymanych wynikéw dla obu wartosci 7.

Rys. 3.205 Krzywe InCy(1)
dla spdtki Elektrim dla © = 315

Rys. 3.206 Wymiary korelacyjne
dla spotki Elektrim dla © = 315

In C, ()

D
: !

Wﬁm A in() T2 3 4 5 65 7 8 3
Zrédto: opracowanie wlasne. Zrodto: opracowanie wiasne.
Tabela 3.47 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotki Elektrim dla wg tab. 3.48
Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Elektrim 0,931 1,7 2,32 2,85 3,3 3,6 3,6 3,7 3,46
Zrédto: opracowanie wiasne.
Tabela 3.48 Wartosci t oraz inne dane dla spotek sektora telekomunikacja
Nazwa Liczba Oczekiwany | T (w dniach) | Liczba da- | Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar nych (tygo- (w tygo- Hursta
fraktalny dniowych) dniach)
Elektrim 4 3,3-37 315 377 180 0,666

Zrédto: opracowanie wlasne.
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Rys. 3.207 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétki Elektrim

AT . . e s .
B,5 o Elektrim t=7,
6 : :

55 : : : ;

5 ot b SOOI : P s

45+

Wymiar korelacyjny
=N

Bames

0,5;.;,.;......;;‘,i;;
t 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 ¥ 15 1 17 18 19 2

Wymiar zanurzenia
Zrddto: opracowanie wilasne.

Obliczenia przeprowadzone dla przesunigcia czasowego wynoszacego 315 dni daty
nieoczekiwane wyniki. Co prawda zlikwidowaly efekt ,,schodkow”, lecz wymiary korela-
cyjne nie stabilizuja si¢ na zadnym z wyznaczonych w poprzedniej czgsci analizy pozio-
moéw (,,schodkdw”). Bez problemu mozna wyznaczy¢ wymiar fraktalny, lecz nie znajduje
si¢ on w przedziale 5.2 — 5.4 ani 6.3 — 6.4. Otrzymane wartosci wymiarow korelacyjnych
zbiegaja do wartosci okoto 3.5 a wlasciwie do liczby 3.59. Jest to $rednia z czterech ostat-
nich wymiaréw korelacyjnych (gdyz dla zanurzen 6-9 obserwowana jest stabilizacja warto-
$ci wymiaréw korelacyjnych) i mozna uzna¢ ja za wymiar fraktalny dla tego szeregu cza-
sowego. Do széstego wymiaru zanurzenia wykresy dla obu T maja bardzo podobny prze-
bieg i mimo znaczacej roznicy pomigedzy wartosciami poszczegélnych wymiaréw korela-
cyjnych dla zanurzen wigkszych niz 6, ksztalt ,,schodkéw” jest zachowany, lecz zreduko-
wany do tylko jednego ,,schodka” o nizszej wartosci. Ta wlasciwos$¢ pozwala, w oparciu o
sformutowana w pracy regul¢ potwierdzajaca i uwiarygodniajaca wyniki analizy fraktalne;
dla duzych 1, twierdzi¢, ze analiza przeprowadzona zostata poprawnie i nie jest obarczona
blgdem. Wykrycie utamkowego wymiaru fraktalnego (3.59) w szeregu czasowym Elektri-
mu wskazuje na istnienie dla niego atraktora dziwnego, co implikuje wystegpowanie zjawi-
ska chaosu deterministycznego.

3.2.3.2 Podsektor INFORMATYKA

Podsektor Informatyka funkcjonuje na gietdzie polskiej stosunkowo krétko. Zakla-
syfikowano do niego 12 roznych spétek (tabela 3.2), z czego do analizy wybrano dwie fir-
my: Computerland i Optimus, gdyz ich szeregi czasowe sa najdtuzsze. I tak dla Computer-
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landu dysponujemy notowaniami cen ze 189 tygodni, natomiast w przypadku Optimusa
liczba ta jest znacznie wyzsza i wynosi 254 tygodnie.

Ponizej zamieszczono rysunki przedstawiajace dane z trendem oraz szereg czasowy
Computerlandu (rys. 3.208 i 3.209), a takze szereg czasowy dla spotki Optimus (rys.
3.210).

Rys. 3.208 Computerland - Rys. 3.209 Computerland -
dane oryginalne z trendem szereg czasowy przyrostow cen dlat =7
120 04
100 82
8 0,1
60 0 Wi
40 -0.1
20 02
-0,3
- -0,4
TeCRSeRIVESEBINBEILLE
Zrédto: opracowanie wlasne. Zrédto: opracowanie wiasne.

Rys. 3.210 Optimus — szereg czasowy
przyrostow cendlat =7

Zrbdto: opracowanie wlasne.

Przygladajac si¢ powyzszym szeregom czasowym trudno okresli¢ cykle dla spotek
Computerland i Optimus jedynie na podstawie zamieszczonych rysunkéw. Przedstawione
szeregi cechuje dosy¢ rownomierne roztozenie punktoéw, co sprawia, ze parametry takie jak
np. wykladnik Hursta czy diugosé cyklu mozna wyznaczy¢ jedynie eksperymentalnie,
przeprowadzajac stosowne obliczenia. Rysunki 3.211 i 3.212 zawieraja ilustracje tych obli-
czen.
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Rys. 3.211 Analiza R/S Rys. 3.212 Analiza R/S
dla spotki Computerland dla t = 7 dla spotki Optimus dla t = 7
In(R/S) In(RIS)
A H=0i:/7/ 4
H=072 «—"
> In(N) In(N)

Zrodto: opracowanie wilasne. Zrédto: opracowanie wilasne.

Tabela 3.49 zawiera zestawienie otrzymanych w przeprowadzonej analizie R/S wy-
nikow, dla szeregow czasowych spétek Computerland i Optimus.

Tabela 3.49 Wykfadnik Hursta dla spotek sektora informatyka

Spotka Wyktadnik Hursta Dtugosé cyklu Dtugosé cyklu Liczba danych

w miesigcach w latach (tygodniowych)
Computerland 0,72 15,8 13 189
Optimus 0,60 18,8 15 254

Zrédto: opracowanie wilasne.

Dla wybranych do analizy spdtek szeregi czasowe nie sa rowne — wrecz przeciwnie,
dla Computerlandu dysponujemy szeregiem krdétszym o 65 tygodni. Powoduje to trudnosci
w dokonaniu poréwnania obu spotek. Mimo jednak krétszego szeregu czasowego dla
Computerlandu, warto$¢ wyktadnika Hursta dla tej firmy jest wigksza, niz dla spo6tki Opti-
mus i wynosi 0.72. Oznacza to wigksza stabilnos$¢ cen akcji, czyli inaczej mniejsze ryzyko
inwestycji w akcje tej spoiki, a takze cykl, ktorego wyznaczenie nie sprawito klopotu. Diu-
2os$¢ cyklu to 15.8 miesiagca — warto$¢ ta jest nizsza niz w przypadku spétki Optimus, dla
ktorej to wyniosta 18.8 miesiaca. Jednak tu wyktadnik Hursta byt znacznie nizszy — 0.6.
Mimo wigc dluzszego okresu funkcjonowania spotki Optimus na gietdzie, uzyskano dla
niej gorsze wyniki analizy R/S — nizszy wyktadnik Hursta i dluzszy cykl. Jednak krzywa
w analizie R/S dla spotki Optimus byta stosunkowo gladka, bez charakterystycznego zata-
mania, przez co trudno bylo wyznaczy¢ odcinek o wspotczynniku kierunkowym 0.5 typo-
wym dla sygnaléw stochastycznych.

Rysunki 3.213 — 3.216 zawierajaq wyniki analizy fraktalnej dla obu spétek sektora
ustug telekomunikacyjnych i informatycznych, dla tygodniowego przesunigcia czasowego,
zebrane nastepnie w tabeli 3.50.
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Rys. 3.213 Krzywe InCx(l) Rys. 3.214 Wymiary korelacyjne
dla spétki Computerland dla t = 7 dla spotki Computerland dla t = 7
In CZ(I) AD
A T
54 4
...... _‘__‘_"—‘
4- T
3 —
2 —
1 -
. | R
|n(|) 1234567 8 910111213141516171819 20
Zr6dlo: opracowanie wlasne. Zrodlo: opracowanie whasne.
Rys. 3.215 Krzywe InCyx(l) Rys. 3.216 Wymiary korelacyjne
dla spotki Optimus dla t = 7 dla spdtki Optimus dla t = 7
AD
7 . . ™1
—— __‘—‘
6- 7
5 —
4 —
3
2 —
1 -
123 45678 91011121314151617181920 >

Zrédto: opracowanie wlasne. Zrbdto: opracowanie wiasne.
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Tabela 3.50 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora informatyka dla t = 7
Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Computerland 0893 ] 164 | 228 | 279 | 318 | 348 | 347 | 3,79 | 388 | 4,02
Optimus 0929 | 1,78 | 241 | 3,05 | 357 | 404 | 412 | 434 | 456 | 4,95
Nazwa 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Computerland 419 | 429 | 449 | 454 | 471 | 476 | 506 | 482 | 541 | 538
Optimus 55 | 554 1 602 | 62 | 624 | 625 | 704 | 654 | 667 | 7,32

Zrédto: opracowanie wihasne.

Analiza fraktalna dla t = 7 nie data pozadanych efektéw — na podstawie obliczonych
wymiaréw korelacyjnych dla kolejnych dwudziestu zanurzen nie mozna ustali¢ wartosci
wymiaru fraktalnego, gdyz wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia warto$ci wymiarow ko-
relacyjnych, dla obu badanych spotek, zamiast zbiega¢ do pewnych liczb, ciagle rosna.
Przebiegi ich wykreséw sa do siebie bardzo podobne, lecz oddalone o okoto 3 jednostki (od
11 wymiaru zanurzenia), co ilustruje rysunek 3.221. Powodem takiego stanu rzeczy moze
by¢ zbyt mata wartos¢ przesunigcia czasowego, nie eliminujaca pamigci krétkoterminowe;.
Stanowito by to wyjasnienie tak nieustabilizowanego wzrostu wymiaréw korelacyjnych dla
szeregdw czasowych Computerlandu i Optimusa. Ponizej zamieszczono analiz¢ tych sa-
mych danych przy zmiennym przesunigciu czasowym, obliczonym na podstawie wzoru
(2.40), oddzielnie dla kazdej ze spdtek.

Rys. 3.217 Krzywe InCx(l)
dla spotki Computerland dla T = 98

Zrédto: opracowanie wilasne.

Rys. 3.218 Wymiary korelacyjne

dla spotki Computerland dla © = 98

AD

12 3 45 6 7 8 9 101112 8B 14

Zrédto: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.219 Krzywe InCy(1)
dla spotki Computerland dla © = 98

Rys. 3.220 Wymiary korelacyjne
dla spétki Computerland dla t© = 98

In Cz(l) 4D
A .
47 v
N e
2
14

12 3 4 5 6 7 8 9 10 1112

> Ln()

Zrédlo: opracowanie wilasne. Zrodto: opracowanie wlasne.

Otrzymane wyniki zestawiono w tabelach 3.51 1 3.52 oraz przedstawiono na rysunku

3.221.
Tabela 3.51 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora informatyka dla t wg tab. 3.52
Nazwa 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Computerland 091 | 161 | 218 | 269 | 317 | 3,71 | 391 [ 469 | 472 | 475
Optimus 094 | 163 | 232 | 288 | 3,06 | 333 [ 39 | 375 | 454 | 438
Nazwa 1 12 13 14
Computerland 4,62 51 4.6 451
Optimus 432 | 4,31 X X
Zrédto: opracowanie whasne.
Tabela 3.52 Wartosci t oraz inne dane dia spotek sektora informatyka
Nazwa Liczba Oczekiwany | 1 (w dniach) Liczba Punkt cyklu | Wyktadnik
zmiennych wymiar danych (w tygod- Hursta
fraktalny (tygod- niach)
niowych)
Computerland 5 451-510 98 189 69 0,72
Optimus 5 4,31-454 147 254 84 0,60

Zrodlo: opracowanie wilasne.
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Rys. 3.221 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia
dla spotek sektora informatyka

" Optimus =7

Wymiar korelacyjny

. ‘ : : -~ Computerland t=7
34 A T Computerand 198 - s
21 - Optimus =147 e

0’511l;;v|vv|(|lvv['il
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 122 13 14 15 16 17 18 19 20

Wymiar zanurzenia

Zrddto: opracowanie wlasne.

Wyniki analizy przeprowadzonej dla wartosci przesunig¢ czasowych obliczonych na
podstawie wzoru (2.40), dla kazdej badanej spotki niezaleznie, daty znaczaco lepsze rezul-
taty niz analiza dla T = 7. Szczegdlnie dobrze wypadt szereg Computerlandu, dla ktorego t
okreslono na 98 dni. Wymiar fraktalny, przy tak dobranym przesunig¢ciu czasowym, miesci
si¢ w przedziale 4.51 — 5.10. Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia szybko
stabilizuja si¢, przyjmujac jedynie warto$ci z tego przedziatu — juz od 8 zanurzenia. Na tej
podstawie wymiar fraktalny mozna okresli¢ jako liczbe utamkowa 4.713, co wskazuje na
wystgpowanie zjawiska chaosu deterministycznego, a co za tym idzie atraktor szeregu cza-
sowego Computerlandu jest atraktorem dziwnym. Warto jeszcze zaznaczy¢, ze ze wzgledu
na mozliwos¢ wyznaczenia wymiaru fraktalnego na podstawie wymiarow korelacyjnych
obliczonych dla zanurzen juz od 8 do 14, nie jest konieczne stosowanie zasady potwier-
dzajacej stuszno$¢ i poprawno$¢ otrzymanego wyniku, sformutowanej wczesniej w tym
rozdziale. Stosujemy ja wtedy, gdy T jest bardzo duze i wymiar fraktalny jest okreslany na
podstawie znikomej liczby wymiaréw korelacyjnych. W przypadku spotki Optimus prze-
prowadzone obliczenia réwniez pozwolity wykry¢ istnienie wymiaru fraktalnego. Przesu-
niecie czasowe wyniosto tym razem 147 dni i dopiero taka jego wartos¢ likwiduje wyptyw
pamieci krotkoterminowej na wyniki. Wymiary korelacyjne od okoto 9 wymiaru zanurze-
nia zaczynaja oscylowa¢ wokot liczby 4.388, ktéra mozna uzna¢ za wymiar fraktalny.
Mozna uznad, ze dla sektora ustug telekomunikacja 1 informatyka, charakterystyczny jest
wymiar fraktalny zblizony do 4.5 — zauwazmy, ze otrzymane wartosci wymiaréw fraktal-
nych dla obu badanych spétek nie sa mocno od siebie oddalone — ich réznica wynosi jedy-
nie 0.325.
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3.24

Podsumowanie

Przeprowadzona w rozdziale trzecim analiza fraktalna danych gietdowych dla wy-
branych spétek pozwolita wykry¢ wystepowanie zjawiska chaosu deterministycznego na
polskiej gietdzie papieréw wartosciowych. Na jej podstawie mozna bylo takze ustali¢ cha-
rakter tego zjawiska, czgstos¢ jego wystgpowania oraz oceni¢ jakos¢ danych, ktérymi po-
stuzono si¢ w analizie. Wyniki obliczen podstawowych charakterystyk dynamicznych za-
wiera tabela 3.53.

Tabela 3.53 Wartosci T oraz pozostate charakterystyki
dla wybranych spdtek na polskiej gietdzie

Lp |Nazwa spotki| Tau |Oczekiwany| Liczba | Diugos¢ | Dtugosé |Wyktadnik| Liczba
(dni) wymiar zmien- | cykluw cyklu Hursta danych
fraktalny nych m-cach | w latach (tygod-
niowych)
7 19,7 1,60
1 ) ,
Agros 19 | 250-2.90 3 0,61 190
7 20 1,67
2 Amerbank -
merban 154 | 330378 2 0,59 258
7 21,3 1,80
3 Ani ' . 4
nimex 158 310 -3.30 7 0,7 187
7 28,5 2,38
4 Bi : ]
9 207 | 340-395 | 4 062 37
7 248 2,06
Bph . .
> P 189 | 321-327 | 4 0.53 221
7 358 2,98
6 |Bre 217 | 419-478 | 5 082 349
7 294 2,45
7 B - - 1
sk 224 | 371-399 | 4 0,58 28
8 Budimex ! 10 083 0,57 212
49 5,03-5,63 6
7 15,8 1
9 Computerland f 3 0,72 189
98 451-510 5
7 413 34
10 Elektri : : 0,67 377
exinm 315 | 330-370 | 4
7 48,2 4,02
- : ) 426
1 [Exbud 364 | 303-354 | 4 080
7 289 2,40
12 Irena - - 0,73 385
217 | 3,40-3,50 4
7 26,4 2,20
13 Jelfa 0,62 258
203 | 3,40-3,50 4
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Lp |Nazwa spétki| Tau |Oczekiwany| Liczba | Dtugos¢ | Diugos¢ (Wyktadnik| Liczba
(dni) wymiar zmien- | cykluw cyklu Hursta danych
fraktalny nych m-cach | wlatach (tygod-
niowych)
7 48 4,00
14 Kabl -
ae 364 | 360390 | 4 0.70 426
7 17,9 1,49
15 Kredyth - -
recy 91 | 499-601 | 6 057 2%
7 53,7 447
16 Mostostai Exp. - - 7
ostostal Exp 564 | 240265 3 0,71 368
7 436 36
17 i - -
Okocim 21 | 280310 3 0,64 383
7 29,8 25
18 Roli - -
olimpex 315 | 230-3.10 3 0,56 243
7 53 04
19 Sokoto - - 6
okotow 3% 460-550 5 0,6 305
. 7 445 37
) ) , 4
20 Zywiec 3% | 350360 2 0,69 03
7 429 36
21 Prochnik - . 0,69 426
rocn! 322 | 340-410 | 4
22 Vistula ! 282 2,35 0,65 298
287 | 3,10-3,50 4
7 234 1,9
' - 0,66 208
2 |Swarzedz 238 | 230-250 | 3
7 36,7 3,06
Polifarb- . - 0,62 317
24 olifarb-CW 280 | 3.10-3.40 7
7 29,4 2,4
- - 0,56 275
% |Refako 224 | 350-360 | 4
7 48 4
. 0,67 426
% |Tonsi 364 | 330-360 | 4
27 WBK ! 216 18 0,60 312
161 443-52 5
7 19,3 16
- ’ 0,58 212
2 |Wart 147 | 398-427 | 4
7 18,8 15
. d ! 0,60 254
2 |Optimus 147 |431-454 5

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Na temat analizy fraktalnej rynkéw kapitalowych mozna znalez¢ niewiele literatury
obcojezycznej lub przetozonej na jezyk polski, jak réwniez prac autoréw polskich wciaz
jest jeszcze niewiele. W wigkszos$ci s to artykuty takie jak, cytowany wczesniej w pracy
referat Jajugi K., Papli D. pod tytutem Teoria chaosu w analizie finansowych szeregow cza-
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sowych — aspekty teoretyczne i badania empiryczne (Jajuga K., Papla D., 1997)'°. Autorzy
opracowania nie stwierdzili obecnosci zjawisk chaosu deterministycznego dla badanych
przez siebie spotek gietdowych. Niniejsza praca stanowi wigc alternatywe, wzgledem ich
wynikéw. Autorka niniejszego opracowania dysponowata wigksza iloscia danych dla kon-
kretnych spoétek gietdowych, jak rowniez precyzyjnymi programami komputerowymi
FDA'' i Recs'?, ktére pozwolity przeprowadzi¢ analize z duza doktadnoscia, co znacznie
uproscito i przyspieszyto proces czysto matematycznych obliczen. Zaokraglenia i inne nie-
doktadnosci upraszczajace obliczenia mogty by¢ przyczyna niepowodzenia przeprowadzo-
nej przez wymienionych autoréw analizy fraktalnej. Okazato si¢ jednak, ze polska gietda
nie jest wyjatkiem w skali §wiatowej i rowniez nia rzadza zjawiska chaosu deterministycz-
nego. Ze wzgledu na mtody wiek polskiej gietdy wszelkie porownania do gietd $wiatowych
majg duze znaczenie. Pozwala to na prognozowanie typowych zachowan notowan cen ak-
cji, dla tak specyficznych sektorow jak bankowy, ustug telekomunikacyjnych, czy infor-
matycznych, wykorzystujac analize fraktalng polskiej gietdy, oraz korzystajac ze zbada-
nych juz zjawisk na starszych, §wiatowych rynkach papieréw warto$ciowych.

Na podstawie przeprowadzonych badan mozna byto przekona¢ sig, jak bardzo anali-
za fraktalna zalezna jest od dobrania odpowiedniej wartosci przesunigcia czasowego. Obli-
czenia w wigkszo$ci okazaly si¢ wyjatkowo wrazliwe na zmiany t. Jest to zjawisko nor-
malne i oczywiste — ksztaltowanie si¢ cen akcji nie jest catkowicie niezalezne od poprzed-
nich notowan — wystepuje tzw. pamig¢ krétkoterminowa, odpowiedzialna migdzy innymi
za wystgpowanie trendu. Dla matych przesunigé¢ czasowych nie sposob jej wyeliminowac,
co w rezultacie prowadzi do przektamania wyniku analizy fraktalnej. Zwykle objawia si¢ to
niemoznoscia wyznaczenia wymiaru fraktalnego, ze wzgledu na staty wzrost wymiaréw
korelacyjnych wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia. Wszelkie wigc obliczenia prowa-
dzono w dwdch fazach — najpierw dokonywano analizy fraktalnej dla tygodniowego prze-
sunigcia czasowego (T = 7), po czym wyznaczano warto$¢ T zgodnie ze wzorem (2.40)
i powtarzano obliczenia. Na wybor statego przesunigcia rownego 7 miato wptyw kilka
czynnikdw. Pierwszym jest fakt, iz na poczatku funkcjonowania gietdy notowania odby-
waly si¢ z tygodniowym odstgpem czasu, wigc T = 7 gwarantuje wzigcie pod uwage
wszystkich danych. Druga, rownie istotng przestanka, jest chg¢ wyeliminowania pamigci
krotkoterminowej i porownania wynikéw dla roznych szeregéw czasowych. Poniewaz, jed-
nak duzy procent badanych spétek funkcjonuje na gietdzie stosunkowo krétko, dyspono-
wano wiec niejednokrotnie krotkimi szeregami czasowymi. Wartos¢ przesunigcia czasowe-
go T = 7 wydawala si¢ optymalna do poréwnania wynikéw analizy fraktalnej dla wszyst-
kich, dtuzszych i krotszych szeregéw czasowych.

Do indywidualnej oceny kazdej spétki postuzyly obliczenia wykonane dla t obli-
czonego na podstawie wzoru (2.40). Wartosci przesuni¢¢ czasowych tak wyznaczonych
byty w wiekszosci duze.

Jak sie pézniej okazato, szczegolnie dla diugich szeregéw czasowych wyznaczony
wymiar fraktalny przy T = 7 nie odbiegat zbytnio od wyznaczonego dla przesunigcia cza-

" Jajuga K., Papla D.: op.cit.

'! Petna nazwa programu brzmi Fractal Dimension Analyser, program opracowany zostal w In-
stytucie Informatyki, Politechniki Bialostockiej pod kierunkiem Mosdorfa R., autorzy: Andryszewski
J., Pietrewicz B., Bialystok 1998

12 Program Recs opracowany zostal w Instytucie Informatyki, Politechniki Biatostockiej pod kie-
runkiem Mosdorfa R., autor Olsiewicz P., Bialystok 2000
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sowego danego wzorem (2.40). Niekiedy jednak wyznaczone w ten sposéb T bylo tak duze,
ze jego warto$¢ pozwalata wyznaczy¢ niewielka liczbe krzywych InCy(l) w funkeji In(l),
przez co rowniez ilo$¢ wyznaczonych wymiaréw korelacyjnych w funkcji wymiaru zanu-
rzenia byla réwniez mata. W ten sposdb czesto istniata konieczno$¢ okres$lania wymiaru
fraktalnego na podstawie zaledwie 3 — 4 wartosci wymiaréw korelacyjnych, co pociagato
za soba watpliwos¢, czy wymiar fraktalny rzeczywiscie istnieje i czy zostat okreslony po-
prawnie. Przeprowadzone obserwacje doprowadzity do sformutowania reguly postgpowa-
nia w takim przypadku. Nazwano ja reguta potwierdzania i uwiarygodniania wartosci wy-
miaru fraktalnego dla duzych przesunie¢ czasowych. Doktadne jej omdéwienie znajduje si¢
w podrozdziale 3.2.2, teraz zostanie jedynie krotko przypomniany jej schemat. Ot6z jezeli
przeprowadzono analiz¢ fraktalng dla wysokiej wartosci T i uzyskano niewielka liczbe wy-
miaréw korelacyjnych na podstawie ktéorych mozna wyznaczy¢ wymiar fraktalny, nalezy
analiz¢ powtorzy¢ dla T = 7 (lub innej niewielkiej wartosci 1, w zaleznosci od dtugosci sze-
regu czasowego, ktérym dysponujemy) i poréwna¢ uzyskane wyniki. Jezeli wymiar frak-
talny istnieje dla T = 7, i jego wartos¢ jest zblizona do wyznaczonej poprzednio, to mozna
mie¢ pewnos¢, co do istnienia oszacowanego wymiaru fraktalnego. Wybranie odpowiedniej
wartosci T jest istotne, gdyz od wielkosci T zalezy ksztatt atraktora. Mozna to nazwac jego
rozwijaniem. Dla zle dobranego T atraktor ulega sptaszczeniu.

W pracy wspomniano, ze analiza fraktalna dostarcza odpowiedzi na pytanie o jakos¢
danych. Pojecie jakosci danych gietdowych mozna rozumie¢ réznorako. Moze to by¢ na
przyklad stopien ryzyka inwestycji w akcje danej firmy. Wtedy istotne znaczenie ma bada-
nie warto$ci wyktadnika Hursta. Im wyzsza jest jego wartos¢, tym mniejsze ryzyko pociaga
za soba kupno akcji danej spoiki. I tak na przykiad wyktadnik Hursta wynoszacy 0.8 méwi,
ze spolka jest mato ryzykowna, podczas gdy wyktadnik ten rowny 0.51 powinien by¢ pod-
stawa do ponownego przemyslenia decyzji o zakupie pakietu akcji takiej spotki. Jezeli bo-
wiem wyktadnik Hursta zbliza si¢ do liczby 0.5, szereg czasowy mu odpowiadajacy przy-
pomina¢ zaczyna sygnat stochastyczny. Gdy jednak méwiac o jakosci mamy na mysli ra-
czej same dane w szeregu czasowym — a doklfadniej stopien ich przektamania np. szum, nie
wystarczy juz sama analiza R/S. Charakterystyczng cecha dla tej spotki jest mozliwos$¢ roz-
réznienia dwoch fragmentow wykresu krzywych InCy(l), dla ktérych uzyskuje si¢ rézne
wyniki analizy fraktalnej. Obszar dolny odpowiada przypadkowym zmianom warto$ci, za
ktore odpowiedzialny jest szum. Za dtugookresowe zmiany badanych wartosci odpowiada
obszar gérny wykresu. Dla dolnego obszaru, odpowiadajacego szumowi nie mozna wyzna-
czy¢ wymiaru fraktalnego. Przypomnie¢ warto, co moze by¢ szumem dla danych gietdo-
wych. Mozna tu uzna¢ sztuczne manipulowanie cenami akcji, co w przypadku poczatkow
dzialania polskiej gietdy miato z pewnoscia miejsce (jest to zreszta naturalne zjawisko na
poczatku funkcjonowania kazdej gietdy). Jezeli jednak takie dziatanie powtarza si¢ w cza-
sie powoduje zaklocenie naturalnego cyklu dla danej spotki. Analiza fraktalna moze wyka-
za¢ opisane wyzej dziatania.

Analizujac poszczegolne sektory nie zawsze mozna zauwazy¢ pewne specyficzne
dla niego cechy. I tak na przykiad o sektorze przemystu spozywczego mozna mowic, ze
spotki do niego zaklasyfikowane cechuje wysoka warto$¢ wyktadnika Hursta, dochodzaca
do 0.74, gdyby nie wyjatek jakim jest szereg czasowy spotki Rolimpex o wyktadniku Hur-
sta rownym 0.56. Rowniez wymiar fraktalny szacowany dla spotek tego sektora mozna by
uzna¢ za stosunkowo niski — okoto 2.7, 3.2 — gdyby nie spotka Sokotéw o wymiarze frak-
talnym okoto 5.5. Bardziej zblizone wyniki osiagnigto dla podstektora przemystu lekkiego.
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Tu wyktadnik Hursta byt wyzszy niz 0.65 dla obu badanych spétek, a wymiar fraktalny dla
nich charakterystyczny to 3.5 — 3.9. Jesli chodzi o sektor chemiczny, cechuje go wymiar
fraktalny okoto 3.5 i wykladnik Hursta okoto 0.62. Podobne wyniki uzyskano dla sektora
przemystu materialéw budowlanych — wyktadnik Hursta okoto 0.73 i wymiar fraktalny
3.77. Analiza fraktalna spotek sektora budownictwa data tak rézne wyniki, ze nie mozna
nawet prébowac ich uogolni¢. Jedynie sektor przemystu elektromaszynowego cechuje wy-
miar fraktalny powyzej 3.5. Caly makrosektor przemystu mozna uznaé¢ za stosunkowo
zréznicowany pod wzgledem wynikéw analizy fraktalnej. Niemniej jednak jego analiza
wykazata wystepowanie zjawiska chaosu deterministycznego. Identyczne zjawisko obser-
wowaé mozna dla pozostatych makrosektoréw: finanséw oraz ustug.

Uogélniajac mozna stwierdzi¢, iz przeprowadzona analiza fraktalna wybranych
spotek notowanych na Gietdzie Papierow Warto$ciowych w Warszawie, jak réwniez indek-
su WIG wykryta wystgpowanie pamigci dlugofalowej na polskiej gietdzie. Analiza powyz-
sza pozwala na okreslenie dlugosci ,,okresu” (wiadomo co jaki okres pojawia si¢ joker).
Dla gieldy polskiej wynosi on 56.9 miesigcy (tabela 3.2). Analiza fraktalna pozwala réw-
niez okresli¢ wymiar uktadéw dynamicznych jakimi sg rynki kapitatowe — co moze utatwié
budowg modeli, modele budowane dla polskiej gietdy moga zawiera¢ tylko 3 zmienne, dla
gietdy np. japonskiej 4 zmienne (tabela 3.4). Analiza powyzsza pozwala okresli¢ zasigg
dziatania krotkoterminowej pamigci dla gietdy polskiej, ktory wynosi okoto 30 dni (rysu-
nek nr 3.5, tabela 3.3). Przeprowadzona analiza dla polskiej gietdy, pokazuje, ze jej cechy
nie roznia si¢ od gietd zachodnich (dtuzej funkcjonujacych). Teza o fraktalnych wiasciwo-
$ciach polskiego rynku kapitalowego stoi w sprzeczno$ci z hipoteza efektywnosci rynku
oraz ze zbudowanymi na tej teorii modelami ilosciowymi (model wyceny débr kapitalo-
wych CAPM, teoria arbitrazu cenowego APT, itd. — modele zaktadaly rozkiad normalny,
zakladaty przypadkowos¢ zjawisk). Fakt ten potwierdza, ze badanie empirycznych wiasci-
wosci polskiego rynku kapitalowego za pomoca standardowej analizy statystycznej moze
by¢ tu niewystarczajace i konieczne jest poszukiwanie nowych modeli teoretycznych rynku
kapitatlowego w Polsce. Opierajac si¢ o wykfadnik Hursta mozna stwierdzi¢, ze im H jest
wigksze tym szereg mniej chropowaty (mniej przypadkowy), co oznacza mniejsze ryzyko,
poniewaz w takim szeregu jest mniej szumu. Wynikatoby stad (tabela 3.2), ze inwestowa-
nie na rynku polskim jest obciazone mniejszym ryzykiem niz na innych poréwnywanych
rynkach kapitatowych. Niemniej jednak z akcjami o wysokim wyktadniku Hursta zwigzane
jest wigksze ryzyko gwaltownych zmian. Uzyskane rezultaty analizy pokazuja, ze analiza
fraktalna polskiego rynku kapitatowego stanowi istotne uzupetnienie klasycznych metod
analizy. Nalezy pamigta¢, ze analiza fraktalna nie przybliza nas do prognozowania wartosci
akcji na konkretny dzien, pozwala jednak oceni¢ prawdopodobienstwo okreslonych zacho-
wan rynku i modelowania alternatywnych scenariuszy jego zachowan.

Mimo wielu probleméw zwiazanych z wykorzystaniem algorytméw teorii chaosu
deterministycznego w procesie analizy danych gietdowych, ich stosowanie jest w pekni
uzasadnione. Stwierdzi¢ to mozna na podstawie przeprowadzonej analizy fraktalnej wybra-
nych spoétek funkcjonujacych na polskiej gietdzie. Wazny problem w analizie fraktalnej
stanowi duza wrazliwos$¢ algorytméw na ilo$¢ danych eksperymentalnych na wejsciu.

Powyzsza praca stanowi préobg¢ nowego podejscia do analizy danych finansowych.
Uzyskane przez autorke wyniki analiz dla polskiej gietdy sa interesujace i stanowia jeden
ze sposobow wypetnienia luki w zakresie wykorzystania teorii chaosu deterministycznego
w procesie analizy danych gietdowych.
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Przedstawione w pracy kierunki wykorzystania teorii chaosu deterministycznego nie
wyczerpujg na pewno wszystkich mozliwosci w tym zakresie. Rozwazania te majg niewat-
pliwie charakter przyszto$ciowy, stad oczywiscie staje si¢ sprawa ich dyskusyjnosci.

Problematyka zastosowan teorii chaosu deterministycznego w zagadnieniach eko-
nomicznych wymaga niewatpliwie dalszych prac badawczych.
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Tabela 3.49
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Tabela 3.51

Tabela 3.52
Tabela 3.53

Fraktalne wiasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla sektora przemystu materiatow
budowlanych

Wartosci T oraz inne dane dla spotki sektora przemystu materiatow budowlanych — Irena
Tlos$¢ danych dla spdtek sektora budownictwo
Wyktadnik Hursta dla spotek sektora przemystu budowlanego.

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora przemystu
budowlanego

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora przemystu
budowlanego dla t wg tab. 3.32

Wartosci t oraz inne dane dla spotek sektora budownictwo
Tlo$¢ danych dla spétek sektora przemystu elektromaszynowego
Wyktadnik Hursta dla spotek sektora przemystu elektromaszynowego

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spdtek przemystu
elektromaszynowego dla t = 7

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla T wg tab. 3.37
Wartosci t oraz inne dane dla spotek sektora przemystu elektromaszynowego
Wybrane do analizy spotki sektora bankdw

Wyktadnik Hursta dla wybranych spétek sektora bankéw

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla wybranych spétek sektora
bankéw dla 1 =7

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora bankéw
dla T wg tab. 3.42

Wartosci t oraz inne dane dla spdtek sektora bankdw

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla sektora ubezpieczenia
dat=7

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétek sektora ubezpieczen
dla T wg tab. 3.45

Wartosci t oraz inne dane dla spdtek sektora ubezpieczen
Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétki Elektrim dia t = 7

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétki Elektrim
dla T wg tab. 3.48

Wartosci t oraz inne dane dla spotek sektora telekomunikacja
Wyktadnik Hursta dla spotek sektora informatyka

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spdtek sektora informatyka
dat=7

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spdtek sektora informatyka
dla Tt wg tab. 3.52

Wartosci t oraz inne dane dla spétek sektora informatyka
Wartosci t oraz pozostate charakterystyki dla wybranych spétek na polskiej gietdzie
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Spis rysunkow

rozdziat 1

Przyktad wykresu liniowego

Wykres liniowy (linia czarna) cen gietdowych akcji spotki Elektrim
Wykres stupkowy

Wykres punktowo-symboliczny

Wykres candlestick dla spotki ANIMEX od sierpnia 1997 do lipca 2000 dla okreséw
tygodniowych

Podstawowy element schematu wykresu candlestick

Ceny akcji spotki Irena w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000 z zaznaczonymi
okresami trendu wzrostowego (linia zotta)

Ceny akcji spotki Bakoma w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000 z zaznaczonym
kanatem trendu spadkowego (linie z6tte)

Ceny akcji spotki Ocean w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000 z zaznaczonym
okresem trendu stagnacyjnego (linie z6tte)

Linie oporu i wsparcia w trendzie wzrostowym

Ceny akcji spotki Bielbaw w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000 z zaznaczong
zwolniong linig trendu (linia z6tta)

Ceny akcji spotki Polifarb w okresie od stycznia 2000 do sierpnia 2000 z zaznaczonym
wachlarzem linii trendu (linie zotte)

Przyktad kanatu trendu spadkowego

Przyktad formacji odwrdconej litery V dla spotki Boryszew
Przyktad formacii litery V dla spétki Compensa

Przyktad formacji gtowy i ramion dla spétki Rafako

Przyktad formacji podwdjnego szczytu dla spétki Famot
Przyktad formacji podwdjnego dna dla spdtki KGHM
Przyktad formacji spodka dla spétki Kredyt Bank

Przyktad formacji tréjkata zwyzkujacego dla spdtki CCS
Przyktad formacji tréjkata znizkujacego dla spdtki Kruszwica
Przyktad formacji klina rosnacego dla spétki Permedia
Przyktad formacii flagi opadajacej dla spotki Oborniki
Przyktad formacji choragiewki opadajacej dla spdtki Cersanit
Przyktad formacji prostokata dla spotki TPSA

Przyktad formacji diamentu dla spotki Prozmeat

Przyktad $rednich ruchomych dla spétki Agora

Przyktad wstag Bollingera dla spotki Agros

Przyktad linii MACD dla spdtki BOS od grudnia 1999 roku do sierpnia 2000 roku
przy ky = 12, k; = 26, k = 9 dla linii sygnatu
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Rysunek 2.1

Rysunek 2.2
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Rysunek 2.4

Rysunek 2.5
Rysunek 2.6

Rysunek 2.7
Rysunek 2.8

Rysunek 2.9
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Fraktalne wtasciwosci polskiego rynku kapitatowego

Przyktad wskaznika szybkosci zmian ROC dla spétki gietdowej Computerland
dak=5ik=10

Przyktad wskaznika RSI dla spotki gietdowej Debica od grudnia 1999 do sierpnia 2000
dak=9

Przyktad wskaznika OBV dla spotki Grajewo grudnia 1999 do sierpnia 2000
Ksztattowanie sie kursu gietdowego akgiji i jej wewnetrznej wartosci

Procentowe ujecie Produktu Krajowego Brutto w poszczegdinych kwartatach w Polsce
Schemat analizy wskaznikowej wedtug Du Ponta

Wykres zysk-ryzyko dla wybranych akcji

Zaleznos$¢ pomiedzy iloscia akcji w portfelu i zwigzanym z nim ryzykiem

Przyktadowy rozktad udziatdw w portfelu ztozonym z akcji dwdch spotek

Wariancja portfela papierdw wartosciowych w funkcji udziatu akcji w portfelu
Przyktadowy wykres ryzyko-dochdd dwdch akcji w portfelu

Przyktadowy wykres ryzyko-dochdd dwu akcji w portfelu w przypadku korelacji ujemnej
Zbidr mozliwosci portfeli akcji firm Ai B

Przyblizony zbiér mozliwych portfeli

Ryzyko portfela w funkcji réznorodnosci akcji w portfelu

Rozktad portfeli papierédw wartosciowych w uktadzie zysk-ryzyko

Mapa ryzyko-zysk przyktadowego portfela papierow wartosciowych z naniesiong krzywa
portfeli efektywnych

Zbidr mozliwych portfeli w przypadku waloréw obarczonych ryzykiem i waloréw bez ryzyka

Graficzna prezentacja zaleznosci ryzyka globalnego akcji od poszczegdinych sktadnikdw
ryzyka

Rozktad portfeli ze wzgledu na stope zwrotu i wspdtczynnik B
Zmiany wskaznika efektywnosci Sharpe’a dla przyktadowych inwestycji
Wskaznik efektywnosci Jensena w ujeciu graficznym

rozdziat 2

Scenariusz dojécia do chaosu w réwnaniu logistycznym z,,, =1z, (1 - zn)

Wahania szybkosci cyrkulacji cieczy w zjawisku Benarda opisanym modelem Lorenza

Przyktad graficznej prezentacji zmiany ceny akcji opisanej réwnaniem logistycznym przy
wspotczynniku wzrostu cen p = 2 i wartosci poczatkowej akcji co = 0.15

Oscylacja cen przy wspoétczynniku popytu p = 3.3. miedzy ¢ = 0.82 (sprzedaz)
a ¢ = 0.48 (zakup)

Iteracja odwzorowania logistycznego dla ruchu chaotycznego przy p = 3.8

Cykliczne przebiegi oscylacyjne odwzorowania logistycznego. Okres oscylacji wynosi 4
i wystepuje miedzy wartosciami ¢ = 0.3688, ¢ = 0.8212, ¢ = 0.5170, c = 0.8814

Wykresy trzeciej iteracji rownania logistycznego z naniesiong trajektorig oraz obraz
zmian wartosci c, wraz ze wzrostem n dla réznych wartosci parametru p

Diagram bifurkacyjny odwzorowania logistycznego i odpowiadajacy mu przebieg
wyktadnika Lapunowa.

Atraktor Henona i powiekszenia zaznaczonych obszaréw
Zachowanie uktadu Henona w zaleznosci od wartosci parametrow a i b
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Diagram bifurkacyjny (a) i wyktadnik Lapunowa (b) mapy Henona
Atraktor uktadu Lorenza !

Efekt motyla

Kolejne maksyma zmiennej z w modelu Lorenza

Schemat bifurkacji wezet-siodto w zaleznosci od zmian parametru p

Schemat bifurkacji podwajania okresu: a) superkrytycznej, b) subkrytycznej
w zalezno$ci od zmian parametru p

Schemat bifurkacji transkrytycznej w zaleznosci od zmian parametru p

Rozkfad wyrazéw ciagu dla odwzorowania kwadratowego (2.6) w funkcji zmiany
parametru p (diagram bifurkacji)

Rozciagniety fragment wykresu bifurkacji z Rysunek 2.18 z wyraznie widocznymi
oknami i punktami podwajania okresu w oknach

Czasowy przebieg zmiennej Y w modelu Lorenza (2.5) w zaleznoSci od wartosci
parametru

Zachowanie wartosci wiasnych odwzorowania Poincare w przypadku intermitencji typu I
Powstawanie intermitencji typu I w odwzorowaniu logistycznym Xn.1 = (p+0) (X - X2, )

Intermitencja typu II; a) zachowanie sie wartosci wiasnych odwzorowania Poincerégo
w przypadku intermitencji typu II; b) schematyczny przebieg trajektorii i odwzorowania
Poincarégo

ntermitencja typu III

Przyktadowe wahania szybkosci przeptywu w funkcji czasu mierzone podczas turbulencji
Zmiana rozmiaru w przestrzeni euklidesowej D-wymiarowej

Demonstracja wymiaru fraktalnego na przyktadzie kwadratu euklidesowego
Przykfad konstrukcji krzywej Kocha

Przykiad trojkata Sierpinskiego, dywanu Sierpinskiego, gabki Mengera
Przyktad krzywej Hilberta

Odlegtosci miedzy zbiorami o(X, Y) i o(Y, X)

Lis¢ paproci — atraktor uktadu IFSP opisanego uktadem czterech odwzorowan
.Gatgzka” — atraktor uktadu IFSP opisanego uktadem czterech odwzorowan
Schematyczny portret fazowy posiadajacy dwa atraktory

Portret fazowy tlumionego wahadta

Trajektorie ruchu i atraktor wahadta z napedem

Schematyczny przekrdj Poincaré — kropki w uktadzie cyklu granicznego
Odwzorowanie Poincaré dla uktadu w przestrzeni 3-wymiarowej
Schematyczny model odwzorowania Poincaré

Zrekonstruowany atraktor Henona z zaznaczeniem kilku kolejnych iteracji w celu
pokazania nieregularnego charakter ruchu

Zasada wyznaczania wykfadnika Hursta

Wykfadnik Hursta

Wyznaczanie wymiaru fraktalnego w oparciu o funkcje In Cx(l)
Zmiany entropii K, w funkcji wymiaru zanurzenia

Zmiany funkcji Cx(l) i wymiaru korelacyjnego D, dla szeregu czasowego
X, = sin(0.1n)+c-¢
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Rysunek 2.46 Zmiany wartosci najwiekszego wyktadnika Lapunowa wyznaczonego z zalezno$ci (2.45)
w funkcji czasu ewolucji uktadu

Rysunek 2.47  Algorytm rekonstrukcji atraktora dla przesunigcia t

Rysunek 2.48 Rekonstrukcja atraktora z szeregu czasowego x, =sin(0.1-nt) +co0s(0.3-nT)+0C

rozdziat 3

Rysunek 3.1  Szereg czasowy notowan WIG w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000

Rysunek 3.1a Szereg czasowy przyrostow notowan WIG w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000
(dane tygodniowe)

Rysunek 3.1b Szereg czasowy notowan WIG w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000, pozbawiony trendu,
przez usuniecie pierwszych trzech sktadowych czestotliwosci widma mocy danego
szeregu (dane tygodniowe)

Rysunek 3.2 Widmo mocy szeregu czasowego notowan WIG w okresie 16.04.1991 — 16.11.2000
(dane tygodniowe)

Rysunek 3.3  Wyktadnik Hursta dla szeregu czasowego przyrostow notowan WIG w okresie
16.04.1991 — 16.11.2000 (dane tygodniowe)

Rysunek 3.3a Wyktadnik Hursta dla szeregu czasowego notowan WIG w okresie 16.04.1991 —
16.11.2000, po usunieciu trzech pierwszych czestotliwosci (dane tygodniowe)

Rysunek 3.4  Zmiany warto$ci zmiennej losowejdlaH =0,9iH = 0,5
Rysunek 3.5  Zmiany wartosci wyktadnika Hursta w funkcji t

Rysunek 3.6  Krzywe InCx(l) dla szeregu czasowego przyrostow notowan WIG w okresie
16.04.1991 — 16.11.2000 przy t = 7

Rysunek 3.6a Wymiary korelacyjne dla szeregu czasowego przyrostow notowan WIG w okresie
16.04.1991 - 16.11.2000 przy t = 7

Rysunek 3.6b  Krzywe InCy(l) dla szeregu czasowego notowan WIG w okresie 16.04.1991 —
16.11.2000, z usunietymi 3 pierwszymi czestotliwosciami, przy t = 7

Rysunek 3.6c Wymiary korelacyjne dla szeregu czasowego notowan WIG w okresie 16.04.1991 -
16.11.2000, z usunietymi 3 pierwszymi czestotliwosciami, przy t = 7

Rysunek 3.7  Agros — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.8  Agros — szereg czasowy przyrostow cendlat =7
Rysunek 3.9  Animex — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.10 Animex — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Rysunek 3.11 Okocim — szereg czasowy przyrostow cendla t = 7
Rysunek 3.12 Rolimpex — szereg czasowy przyrostow cendlat = 7
Rysunek 3.13  Sokotdw — szereg czasowy przyrostow cen dlat = 7
Rysunek 3.14 Zywiec — szereg czasowy przyrostéw cen dlat = 7
Rysunek 3.15 Analiza R/S dla spétki Agrosdlat =7

Rysunek 3.16 Analiza R/S dla spotki Animex dla t = 7

Rysunek 3.17 Analiza R/S dla spotki Okocimdlat = 7

Rysunek 3.18 Analiza R/S dla spdtki Rolimpex dla t = 7

Rysunek 3.19 Analiza R/S dla spotki Sokotdw dla t = 7

Rysunek 3.20 Analiza R/S dla spétki Zywiec dla t = 7

Rysunek 3.21 Krzywe InCy(I) dla spétki Agros dla t = 7

>wy SONB/SP/512497/2021



Rysunek 3.22
Rysunek 3.23
Rysunek 3.24
Rysunek 3.25
Rysunek 3.26
Rysunek 3.27
Rysunek 3.28
Rysunek 3.29
Rysunek 3.30
Rysunek 3.31
Rysunek 3.32
Rysunek 3.33

Rysunek 3.34
Rysunek 3.35
Rysunek 3.36
Rysunek 3.37
Rysunek 3.38
Rysunek 3.39
Rysunek 3.40
Rysunek 3.41
Rysunek 3.42
Rysunek 3.43
Rysunek 3.44
Rysunek 3.45
Rysunek 3.46

Rysunek 3.47
Rysunek 3.48
Rysunek 3.49
Rysunek 3.50
Rysunek 3.51
Rysunek 3.52
Rysunek 3.53
Rysunek 3.54
Rysunek 3.55
Rysunek 3.55a
Rysunek 3.56
Rysunek 3.57
Rysunek 3.58
Rysunek 3.59
Rysunek 3.60
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Wymiary korelacyjne dla spotki Agros dla t = 7
Krzywe InCy(1) dla spdtki Animex dla t = 7
Wymiary korelacyjne dla spdtki Animex dla t = 7
Krzywe InCy(l) dla spdtki Okocim dlat =7
Wymiary korelacyjne dla spétki Okocim dla t = 7
Krzywe InCy(l) dla spétki Rolimpex dla t = 7
Wymiary korelacyjne dla spétki Rolimpex dla t = 7
Krzywe InCy(l) dla spdtki Sokotow dla t = 7
Wymiary korelacyjne dla spotki Sokotow dla t = 7
Krzywe InC,(l) dla spétki Zywiec dla t = 7
Wymiary korelacyjne dla spétki Zywiec dla © = 7

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla wybranych spotek sektora
spozywczego dlat = 7

Krzywe InCy(l) dla spotki Agros dla t = 196
Wymiary korelacyjne dla spétki Agros dla T = 196
Krzywe InCy(1) dla spdtki Animex dla © = 168
Wymiary korelacyjne dla spotki Animex dla T = 168
Krzywe InCy(I) dla spétki Okocim dla t = 441
Wymiary korelacyjne dla spotki Okocim dla t = 441
Krzywe InCy(1) dla spétki Rolimpex dla t = 315
Wymiary korelacyjne dla spétki Rolimpex dla t = 315
Krzywe InCy(1) dla spétki Sokotéw dla t = 35
Wymiary korelacyjne dla spétki Sokotéw dla T = 35
Krzywe InCy(I) dla spétki Zywiec dla 1 = 336
Wymiary korelacyjne dla spétki Zywiec dla T = 336

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora przemystu
Spozywczego

Prdchnik — szereg czasowy przyrostow dla t = 7

Vistula — szereg czasowy przyrostéw dla t = 7

Analiza R/S dla spotki Prochnik dla t = 7

Analiza R/S dla spofki Vistula dla t = 7

Krzywe InCy(l) dla spotki Prochnik dla t = 7

Wymiary korelacyjne dla spétki Prochnik dla t = 7

Krzywe InCy(I) dla spdtki Vistula dla t = 7

Wymiary korelacyjne dla spétki Vistula dla t = 7

Krzywe InCy(I) dla spétki Prochnik dla T = 322

Wymiary korelacyjne dla spotki Prochnik dla © = 322

Krzywe InCy(l) dla spdtki Vistula dla © = 287

Wymiary korelacyjne dla spétki Vistula dla t = 287

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétek sektora przemystu lekkiego
Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotki Sokotow przy t= 7 it = 35
Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétki Prochnik przy t= 7 it = 322
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Rysunek 3.61 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotki Vistula przy t = 7 it = 287
Rysunek 3.62 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotki Rolimpex przy t = 7 it = 315

Rysunek 3.63
Rysunek 3.64
Rysunek 3.65
Rysunek 3.66
Rysunek 3.67
Rysunek 3.68
Rysunek 3.69
Rysunek 3.70
Rysunek 3.71.
Rysunek 3.72
Rysunek 3.73
Rysunek 3.74
Rysunek 3.75
Rysunek 3.76
Rysunek 3.77
Rysunek 3.78
Rysunek 3.79
Rysunek 3.80
Rysunek 3.81

Rysunek 3.82
Rysunek 3.83
Rysunek 3.84
Rysunek 3.85
Rysunek 3.86

Rysunek 3.87
Rysunek 3.88
Rysunek 3.89
Rysunek 3.90
Rysunek 3.91
Rysunek 3.92
Rysunek 3.93
Rysunek 3.94

Rysunek 3.95
Rysunek 3.96
Rysunek 3.97
Rysunek 3.98
Rysunek 3.99
Rysunek 3.100

Swarzedz — szereg czasowy przyrostow dla t = 7
Analiza R/S dla spotki Swarzedz dlat =7

Krzywe InCy(1) dla spétki Swarzedz dla t = 7

Wymiary korelacyjne dla spétki Swarzedz dla t = 7
Krzywe InCy(1) dla spétki Swarzedz dla t = 7

Wymiary korelacyjne dla spdtki Swarzedz dlat = 7
Krzywe InCy(I) dla spdtki Swarzedz dla t = 238
Wymiary korelacyjne dla spotki Swarzedz dla t = 238
Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotki Swarzedz
Jelfa — dane oryginalne z trendem

Jelfa — szereg czasowy przyrostow cen dla t =7
Polifarb-CW — szereg czasowy przyrostéw cen dla t = 7
Analiza R/S dla spotki Jelfadlat = 7

Analiza R/S dla spoiki Polifarb-CW dla t = 7

Krzywe InCy(l) dla spétki Jelfadlat = 7

Wymiary korelacyjne dla spotki Jelfadlat = 7

Krzywe InCy(1) dla spotki Polifarb-CW dla t = 7
Wymiary korelacyjne dla spotki Polifarb-CW dla t = 7

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora przemystu
chemicznego dla t =7

Krzywe InCy(1) dla spdtki Jelfa dla t = 203

Wymiary korelacyjne dla spétki Jelfa dla © = 203
Krzywe InCy(l) dla spotki Polifarb-CW dla t = 280
Wymiary korelacyjne dla spétki Polifarb-CW dla t = 280

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla sektora przemystu chemicznego,
wraz z powiekszeniem wykresu dla t = 203 (Jelfa) i T = 280 (Polifarb-CW)

Irena — dane oryginalne z trendem

Irena — szereg czasowy przyrostow cen dlat = 7
Analiza R/S dla spotki Irena dla t = 7

Krzywe InCy(l) dla spotki Irenadla t = 7
Wymiary korelacyjne dla spétki Irenadlat =7
Krzywe InCy(I) dla spotki Irena dla t = 217
Wymiary korelacyjne dla spétki Irena dla t = 217

Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotki sektora przemystu
materiatéw budowlanych

Budimex — dane oryginalne z trendem

Budimex — szereg czasowy przyrostow cen dlat = 7
Exbud - dane oryginalne z trendem

Exbud — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Mostostal-Exp — dane oryginalne z trendem
Mostostal-Exp — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
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Rysunek 3.101 Analiza R/S dla spétki Budimex dla t = 7

Rysunek 3.102 Analiza R/S dla spdtki Exbud dla t =7

Rysunek 3.103 Analiza R/S dla spdtki Mostostal-Exp dla © = 7
Rysunek 3.104 Krzywe InCx(l) dla spétki Budimex dla t = 7

Rysunek 3.105 Wymiary korelacyjne dla spotki Budimex dlat = 7
Rysunek 3.106 Krzywe InCy(I) dla spotki Exbud dla t = 7

Rysunek 3.107 Wymiary korelacyjne dla spotki Exbud dla t = 7
Rysunek 3.108 Krzywe InCy(I) dla spotki Mostostal-Exp dla t = 7
Rysunek 3.109 Wymiary korelacyjne dla spotki Mostostal-Exp dla t = 7

Rysunek 3.110 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora przemystu
budowlanego

Rysunek 3.111 Krzywe InCx(l) dla spétki Budimex dla t = 49

Rysunek 3.112 Wymiary korelacyjne dla spotki Budimex dla t = 49
Rysunek 3.113 Krzywe InCy(l) dla spotki Exbud dla t = 364

Rysunek 3.114 Wymiary korelacyjne dla spétki Exbud dla t = 364
Rysunek 3.115 Krzywe InCy(I) dla spotki Mostostal-Exp dla t = 564
Rysunek 3.116 Wymiary korelacyjne dla spdtki Mostostal-Exp dla t = 564
Rysunek 3.117 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spdtek sektora budownictwo
Rysunek 3.118 Kable — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.119 Kable — szereg czasowy przyrostow cendla t = 7
Rysunek 3.120 Rafako — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Rysunek 3.121 Tonsil — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Rysunek 3.122 Analiza R/S dla spdtki Kable dla t = 7

Rysunek 3.123 Analiza R/S dla spdtki Rafako dla t = 7

Rysunek 3.124 Analiza R/S dla spétki Tonsil dla t = 7

Rysunek 3.125 Krzywe InCy(l) dla spotki Kable dla t = 7

Rysunek 3.126 Wymiary korelacyjne dla spotki Kable dla t = 7

Rysunek 3.127 Krzywe InCy(l) dla spotki Rafako dla t = 7

Rysunek 3.128 Wymiary korelacyjne dla spotki Rafako dla t = 7

Rysunek 3.129 Krzywe InCy(l) dla spétki Tonsil dla t = 7

Rysunek 3.130 Wymiary korelacyjne dla spotki Tonsil dla t = 7

Rysunek 3.131 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek przemystu
elektromaszynowego

Rysunek 3.132 Krzywe InCy(l) dla spotki Kable dla T = 364
Rysunek 3.133 Wymiary korelacyjne dla spétki Kable dla t = 364
Rysunek 3.134 Krzywe InCy(1) dla spétki Rafako dla T = 224
Rysunek 3.135 Wymiary korelacyjne dla spotki Rafako dla t = 224
Rysunek 3.136 Krzywe InC(l) dla spotki Tonsil dla t = 364
Rysunek 3.137 Wymiary korelacyjne dla spotki Tonsil dla t = 364

Rysunek 3.138 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora przemystu
elektromaszynowego dla T wg tab. 3.37

Rysunek 3.139 Liczba danych dla wybranych spétek sektora bankdw
Rysunek 3.140 Amerbank — dane oryginalne z trendem
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Rysunek 3.141 Amerbank — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Rysunek 3.142 BIG - dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.143 BIG — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Rysunek 3.144 BPH — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.145 BPH — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Rysunek 3.146 BRE — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.147 BRE — szereg czasowy przyrostow cendla t = 7
Rysunek 3.148 BSK — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.149 BSK — szereg czasowy przyrostow cen dia t = 7
Rysunek 3.150 Kredyt Bank PBI — dane oryginalne z trendem
Rysunek 3.151 Kredyt Bank PBI — szereg czasowy przyrostow cendla t = 7
Rysunek 3.152 WBK — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7
Rysunek 3.153 Analiza R/S dla spdtki Amerbank dla t = 7

Rysunek 3.154 Analiza R/S dla spdtki BIG dla t = 7

Rysunek 3.155 Analiza R/S dla spdtki BPH dla t = 7

Rysunek 3.156 Analiza R/S dla spotki BRE dla t = 7

Rysunek 3.157 Analiza R/S dla spofki BSKdlat=7

Rysunek 3.158 Analiza R/S dla spdtki Kredyt Bank PBI dla t = 7
Rysunek 3.159 Analiza R/S dla spotki WBK dla t = 7

Rysunek 3.160 Pordwnanie wartosci wyktadnikdw Hursta i dtugosci cyklu dla badanych spotek sektora
bankowego

Rysunek 3.161 Krzywe InCy(I) dla spdtki Amerbank dia t = 7
Rysunek 3.162 Wymiary korelacyjne dla spotki Amerbank dla t = 7
Rysunek 3.163 Krzywe InCy(I) dla spotki BIG dlat = 7

Rysunek 3.164 Wymiary korelacyjne dla spotki BIG dlat = 7
Rysunek 3.165 Krzywe InCy(l) dla spdtki BPH dla t = 7

Rysunek 3.166 Wymiary korelacyjne dla spotki BPH dla t = 7
Rysunek 3.167 Krzywe InCy(l) dla spdtki BRE dlat =7

Rysunek 3.168 Wymiary korelacyjne dla spétki BRE dla t = 7
Rysunek 3.169 Krzywe InCy(l) dla spétki BSK dla t = 7

Rysunek 3.170 Wymiary korelacyjne dla spotki BSKdlat=7
Rysunek 3.171 Krzywe InCy(l) dla spdtki Kredyt Bank PBI dla T = 7
Rysunek 3.172 Wymiary korelacyjne dla spétki Kredyt Bank PBI dla t = 7
Rysunek 3.173 Krzywe InCy(l) dla spotki WBK dla t = 7

Rysunek 3.174 Wymiary korelacyjne dla spotki WBK dla t = 7

Rysunek 3.175 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru dla wybranych spdtek sektora bankowego
dat=7

Rysunek 3.176 Krzywe InCy(l) dla spotki Amerbank dla t = 154
Rysunek 3.177 Wymiary korelacyjne dla spotki Amerbank dla © = 154
Rysunek 3.178 Krzywe InCy(l) dla spotki BIG dla t = 217

Rysunek 3.179 Wymiary korelacyjne dla spétki BIG dla T = 217
Rysunek 3.180 Krzywe InCy(1) dla spdtki BPH dla t = 189
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Rysunek 3.181 Wymiary korelacyjne dla spétki BPH dla t = 189

Rysunek 3.182 Krzywe InCy(l) dla spdtki BRE dla t = 217

Rysunek 3.183 Wymiary korelacyjne dla spétki BRE dla T = 217

Rysunek 3.184 Krzywe InCy(l) dla spotki BSK dla t = 224

Rysunek 3.185 Wymiary korelacyjne dla spétki BSK dla t = 224

Rysunek 3.186 Krzywe InCy(l) dla spotki Kredyt Bank PBI dla T = 91

Rysunek 3.187 Wymiary korelacyjne dla spotki Kredyt Bank PBI dla t = 91

Rysunek 3.188 Krzywe InCy(l) dla spdtki WBK dla T = 161

Rysunek 3.189 Wymiary korelacyjne dla spotki WBK dla T = 161

Rysunek 3.190 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora bankowego
Rysunek 3.191 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spdtki Amerbank przy t = 7 it = 154
Rysunek 3.192 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétki WBK przy t = 7 it = 161
Rysunek 3.193 Warta — szereg czasowy przyrostow cendla t = 7

Rysunek 3.194 Analiza R/S dla spotki Warta dla t = 7

Rysunek 3.195 Krzywe InCy(l) dla spétki Warta dla t = 7

Rysunek 3.196 Wymiary korelacyjne dla spotki Warta dla t = 7

Rysunek 3.197 Krzywe InCy(l) dla spétki Warta dla t = 147

Rysunek 3.198 Wymiary korelacyjne dla spétki Warta dla t = 147

Rysunek 3.199 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spotek sektora ubezpieczen
Rysunek 3.200 Elektrim — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.201 Elektrim — szereg czasowy przyrostéw cendla t = 7

Rysunek 3.202 Analiza R/S dla spotki Elektrim dla t = 7

Rysunek 3.203 Krzywe InCy(l) dla spdtki Elektrim dla © = 7

Rysunek 3.204 Wymiary korelacyjne dla spétki Elektrim dla t = 7

Rysunek 3.205 Krzywe InCy(l) dla spdtki Elektrim dla T = 315

Rysunek 3.206 Wymiary korelacyjne dla spotki Elektrim dla t = 315

Rysunek 3.207 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétki Elektrim

Rysunek 3.208 Computerland — dane oryginalne z trendem

Rysunek 3.209 Computerland — szereg czasowy przyrostow cen dla t = 7

Rysunek 3.210 Optimus — szereg czasowy przyrostow cen dlat =7

Rysunek 3.211 Analiza R/S dla spotki Computerland dla t = 7

Rysunek 3.212 Analiza R/S dla spdtki Optimus dla t = 7

Rysunek 3.213 Krzywe InCy(I) dla spdtki Computerland dla t = 7

Rysunek 3.214 Wymiary korelacyjne dla spétki Computerland dla © = 7

Rysunek 3.215 Krzywe InCy(l) dla spétki Optimus dla t = 7

Rysunek 3.216 Wymiary korelacyjne dla spétki Optimus dla t = 7

Rysunek 3.217 Krzywe InCy(l) dla spdtki Computerland dla t = 98

Rysunek 3.218 Wymiary korelacyjne dla spétki Computerland dla T = 98

Rysunek 3.219 Krzywe InCy(I) dla spotki Computerland dla t = 98

Rysunek 3.220 Wymiary korelacyjne dla spétki Computerland dla t = 98

Rysunek 3.221 Wymiary korelacyjne w funkcji wymiaru zanurzenia dla spétek sektora informatyka
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