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Stanistaw Barczak
Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach

ZASTOSOWANIE TEORII SZARYCH SYSTEMOW
DO PRZEWIDYWANIA PRZYSZLYCH OFERT
SKLADANYCH NA AUKCJACH PIERWSZEJ CENY
POPRZEZ PRYZMAT MODELU SZAREGO GM(1,1)

Wstep

Uczestnictwo w licytacji odbywajacej si¢ w otwartym systemie angielskim
aukcji pierwszej ceny [5; 7] wymaga ciaglego podejmowania decyzji w odnie-
sieniu do kolejnej sktadanej oferty. Reguly licytacji sa jasno okreslone, najwyz-
sza oferta jest oferta zwycigzajaca. Istnieje wiele metod oceny wysokosci skta-
danych ofert ze wzgledu na cen¢ wywotawcza, ze wzgledu na liczbe
uczestnikow bioracych udzial w licytacji czy tez ze wzgledu na racjonalnos¢ ich
postgpowania. Rozwazania takie sa prowadzone gléwnie na gruncie metodologii
wywodzacej sig z teorii gier. W artykule podjgto probg zastosowania modelu
szarego GM(1,1) do modelowania przysziej realizacji oferty sktadanej na licyta-
cji. Nalezy jednak pamigta¢, ze w przypadku proponowanego podejscia nie
uwzglednia sig takich aspektow, jak racjonalno$¢ postgpowania uczestnikow czy
tez ich liczba. Istota staja si¢ kolejne realizacje ofert, ktorych postep na licytacji
jest traktowany jako krotki szereg czasowy zlozony z kilku realizacji. W artyku-
le zatozono, iz minimalna dlugo$¢ szeregu czasowego to cztery zlozone oferty,
na podstawie ktorych bedzie budowana prognoza oferty na kolejny okres.
Z punktu widzenia stosowania modelu GM(1,1) istotne sa: dopasowanie modelu
do postgpu zglaszanych na licytacji ofert oraz dopuszczalno$¢ prognozy na przy-
jetym przez uczestnika licytacji arbitralnym poziomie.

1. Teoria szarych systemdw a metody ekonometryczne

Po raz pierwszy teoria szarych systemow (ang. Grey Systems Theory) za-
istniata w 1982 roku. Jej prekursorem byt chinski uczony J.L. Denga, ktory
przedstawit jej zatozenia w pracy uwazanej za fundamentalng pt. Control Pro-
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blems of Grey Systems [2]. Teoria szarych systemow jest znana w $wiecie od
1990 roku z uwagi na fakt, iz pierwsze prace byly publikowane w jezyku chin-
skim. Do rozpropagowania teorii szarych systemow w $wiecie przyczynita si¢
praca autorstwa J.L. Denga pt. The Course of the Grey Systems Theory [1]. Teo-
ria szarych systemOow zgodnie z przyjeta umownie nazwa koncentruje si¢ na
problemie niekompletnej informacji wykorzystywanej do opisu rozwazanego
problemu naukowego. W teorii szarych systemoéw wyroznia si¢ nastepujace
cztery mozliwe systemy z niekompletna informacja [2; 3]:
— informacja o poszczegbélnych elementach/parametrach systemu jest nieckom-
pletna,
— informacja o strukturze systemu jest nieckompletna,
— informacja o granicach systemu jest nickompletna,
— informacja o zmianach/dynamice systemu (otoczenie/Srodowisko) jest nie-
kompletna.
Z tego tez wzgledu teoria szarych systemow moze stanowié¢ podstawe do
prognozowania przysztych ofert w przypadku skrajnie krotkich szeregow cza-
sowych, w ktorych liczba obserwacji wynosi N> 4".

2. Model szary GM(1,1) w modelowaniu i prognozowaniu
systemoéw dynamicznych

Istota modelowania szarego jest opis zachowania systemu obserwowanego
w rzeczywistosci danego jako zmienna prognozowana/endogeniczna: X(O)(k),
gdzie: k=1,2,...,n poprzez zbiér zmiennych objasniajacych stanowiacych czyn-
niki determinujgace stan zmiennej prognozowanej. Zatem proces endogeniczny
obserwowalny w rzeczywistosci dany jako X(O)(k) jest wyjasniany w czasie N
zmiennymi niezaleznymi (objasniajacymi). Stad w sensie ogélnym model szary
mozna zapisa¢ jako GM (l , N), co oznacza, ze system jest opisany rownaniem
rozniczkowym I-go rzedu przy N zmiennych niezaleznych/objasniajacych. Ogol-
na posta¢ modelu szarego jest dana jako:
)" ey b ()

dt

gdzie:
a,b — parametry modelu.

" W skrajnych przypadkach zaklada sig, ze dlugo$é szeregu czasowego wynosi n > 2.
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Z ogolnej postaci modelu szarego wynika, ze:

— w przypadku gdy rzad rownania rézniczkowego jest rowny 0, czyli | =0, to
zastosowanie modelu shuzy badaniu sity zalezno$ci pomigdzy zmienna pro-
gnozowana/endogeniczna a zmienna/zmiennymi objasniajacymi; dodatkowo
nalezy wspomnie¢ o analizie zwiazkéw rozmytych zaleznosci — rozmytych
zwiazkach przyczynowo-skutkowych,

— w przypadku gdy | # 0, zastosowanie modelu jest skoncentrowane na bu-
dowie modelu prognostycznego, modelu szeregu czasowego dla zmiennej
prognozowanej danej jako X(O)(k).

W zastosowaniach praktycznych jest najcze$ciej przyjmowany model szary

w postaci GM (1,1) dla | =1 oraz dla jednej zmiennej objasniajacej, czyli

N =1. Rozwiazanie zagadnienia danego rownaniem (1) mozna przedstawié

W postaci nastgpujacego algorytmu [1; 4; 8]:

Krok 1. Dany jest wierszowy wektor dodatnich rosnacych obserwacji:

X [0 %(2).. . XO(K) o

Krok 2. Tworzony jest wektor sum czastkowych — AGO’, takich Ze:
K
XO(k)=>x"), k=12,...,n 3)

W wyniku wykonania dziatania danego wzorem (3) otrzymano monotoniczne
rosnacy wektor AGO dany jako:

X0 =1 x(2),....x(n) @

Przy zatozeniu, ze X(l)(l) = X(O)(l) .
Krok 3. Dla danych wygenerowanych w postaci szeregu AGO w kroku 2
jest dokonywane rozwiazanie rownania rozniczkowego w nastgpujacej postaci:

ax(t)

M)(4)
& +ax(t)=u (5)

gdzie:
t — zmienna czasowa z krokiem jeden,
x (t) — zmienna reprezentujaca proces AGO,

a — parametr reprezentujacy rozwoj procesu w czasie (ang. develop parameter),
U — parametr reprezentujacy szara informacje (ang. grey input).

s

AGO — Accumulating Generating Operation.



10 Stanistaw Barczak

Krok 4. Przy zalozeniu warunku poczatkowego (4) rozwiazaniem rdwnania
rozniczkowego (5) jest rtownanie prognozy wektora wierszowego AGO dane jako:

o(1) _yoq) Y _ u
% (k+1)_[x (1) a}exp( ak)+ ©

gdzie:
ﬁ(l)(k + l) — warto$¢ prognozy wektora AGO na moment K+1.

Krok 5. Rownanie wsteczne oraz rownanie progresywne mozna zapisa¢ ko-
rzystajac z rownania (5), przy zalozeniu skonczonego przyrostu rownego 1 dla
zmiennej czasowej {. Odpowiednio rownanie wsteczne (7) i progresywne (8) sa
dane jako:

XDk +1)- x(k)+ax(k)=u (7)
Xk +1) - x"(k)+ax(k+1)=u (8)

Ostatecznie rézniczkowy model szary pierwszego rzedu jest dany jako:
xX(k)= —g XO(k)+ xO(k+1)]+u 9)

dla k=12,...,n
Krok 6. W celu oszacowania parametrow rownania (9), czyli parametrow

(0)

a,Udla pierwotnego szeregu czasowego X' ', jest stosowana metoda najmniej-

szych kwadratow. Wektor ocen parametrow rownania jest dany jako:

[au] =(878)'B"[x"[ (10)

gdzie macierz realizacji zmiennych objas$niajacych jest dana w nastepujacej po-
staci:

KO0+ xO@)2 1
a| - [X(l)(z)jt X(l)(3)]/2 1 an
~XOM=1)+x(m)2 1

Krok 7. Zdefiniowanie przeksztalcenia odwrotnego IAGO™ dla wektora
AGO prognoz sum czastkowych danego jako:

* JAGO - Inverse Accumulating Generating Operation.
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KOk +1)= 1" (k+1)-x"(k) (12)
Na podstawie réwnania (9) zostaje obliczona prognoza dla modelu GM(1,1)
W nastgpujacej postaci:

%" (k+1)= {X(O)(l)—g}(e‘f’“‘ - e‘a<k-1)), k=23,...,n (13)

Procedura uzyskiwania prognoz na podstawie modelu szarego GM(1,1)
sprowadza si¢ do rozwigzania roOwnania rozniczkowego rzedu pierwszego. Roz-
wiazanie takie ma posta¢ wyktadnicza.

3. Zastosowanie modelu szarego GM(1,1) do prognozowania
przysztych ofert na aukcji angielskiej pierwszej ceny
na przyktadzie jednej licytacji

Rozwazono licytacje prowadzong w systemie angielskim pierwszej ceny.
Na licytacji jest wystawiany jeden niepodzielny obiekt. W licytacji uczestniczy
dowolna liczba kupcow. Wszyscy kupcy znaja wartosci kolejno sktadanych ofert
przez konkurentéw. Zatozono dalej, ze zostaly ztozone kolejno cztery oferty.
Przyjeto dla uproszczenia, ze sktadane oferty pochodza z rozktadu jednostajnego
z przedziatu [0,1], z tym Ze po wygenerowaniu realizacji ofert sa one sortowane
od najmniejszej do najwigkszej zgodnie z zasadami licytacji.

Zatem wektor wierszowy czterech kolejnych ofert ztozonych na licytacji
jest dany jako:

X =[0,276 0,6790,709 0,754]
Po obliczeniu poczatkowych sum czastkowych otrzymano:
XV =[0,276 0,955 1,665 2,419]

Po oszacowaniu parametrow modelu metoda najmniejszych kwadratow
otrzymano nast¢pujace rownanie prognozy:

< (k N 1) _ {X(O)(l)—( 0,645 j:|(e(o,053)k _ e—(—0,053)(k—1)) (14)

—-0,053

Dla kolejnych k ofert wartosci empiryczne i teoretyczne przedstawia rysunek 1.
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| |
] ¥
1

Rys. 1. Wartosci rzeczywiste i teoretyczne ofert wraz z prognoza na moment 5.

Z punktu widzenia uczestnika licytacji najwazniejszy jest rzad wartosci, ja-
ka przyjmie przyszta oferta. Z rownania prognozy wynika, iz warto$¢ przyszlej
oferty wynosi:

%" (5)=0,793 (15)

W celu uniknigcia sztucznego zanizania S$redniego wzglednego bledu
ex post prognozy zdecydowano, by btad byt liczony od drugiej realizacji. Zatem
wzgledne bledy ex post zostaty obliczone od drugiej oferty k = 2 z uwagi na
fakt, iz pierwsza realizacja teoretyczna oferty jest zawsze prognoza idealna
z btedem rownym zero. Dla oferty przyszlej piatej MAPE wynosi 0,436%.

Tabela 1

Wartosci rzeczywiste i teoretyczne ofert, absolutne wzgledne btedy oraz prognoza oferty
na moment 5.

K X© K0 ()~ %)/ %)
1 0276 0276

2 0,680 0,677 0,004

3 0,709 0,714 0.006

4 0,755 0,752 0,003

5 0.793

W odniesieniu do tabeli 1 tatwo zauwazy¢, ze w przypadku gdyby zosta-
ty policzone reszty modelu, ich suma nie bytaby rowna zero. Oznacza to, iz nie
jest w tym przypadku spetnione zalozenie odnos$nie do wartosci oczekiwanej
reszt na poziomie zero, czyli:

E(g)=0, (16)
gdzie:
&4 = X" (k) - %K) (17)
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jest reszta modelu. Z drugiej jednak strony niska liczba realizacji zmiennej pro-
gnozowanej uniemozliwia utrzymanie wspomnianych zalozen. Zatem nalezy
podkresli¢, iz istota modelu szarego GM(1,1) jest takie dopasowanie warto$ci
teoretycznych do rzeczywistych, ktére z punktu widzenia dowolnego biedu ex
post bedzie akceptowalne i spowoduje tym samym, ze prognozy budowane na
jego podstawie beda dopuszczalne ze wzgledu na arbitralnie przyjety poziom
biedu ex post.

4. Symulacja modelu GM(1,1) ze wzgledu na zachowanie
sie btedu ex post w odniesieniu do dtugosci szeregu
czasowego

Glownym celem prowadzonej symulacji jest proba wykazania, iz wzrost liczby
obserwacji w szeregu czasowym powoduje wzrost poziomu btedu ex post w przy-
padku stosowania modelu GM(1,1) Dengi. Symulacje przeprowadzono w programie
Matlab z wykorzystaniem skryptu/programu napisanego przez autora artykutu.

Do symulacji przyjeto arbitralnie nast¢pujace zatozenia:

— oferty pochodza z rozktadu jednostajnego z przedziatu [0,1],

— za poziom oceny prognozy przyjeto btad ex post prognoz: MAPE wyrazony pro-
centowo,

— kazda symulacja obejmowata wygenerowanie 500 tysigcy szeregow czaso-
wych, dla ktorych zostaty oszacowane modele GM(1,1) wraz z ich warto-
$ciami teoretycznymi i poziomem btedu MAPE wyrazonym procentowo,

— przyjeto arbitralnie nastgpujace dtugosci szeregéw czasowych: k = 4, k = 8§,
k =16 oraz k = 40.

Wyniki symulacji w postaci wybranych miar struktury prezentuje tabela 2.
Uzyskane wyniki $wiadcza, iz wraz ze wzrostem liczby obserwacji rosnie po-
ziom bledu MAPE, a w og6lnosci rosnie poziom btedéw prognozy. W symulacji
rozpatrywano arbitralnie wybrane dlugosci szeregéw czasowych w celu przed-
stawienia zmiany poziomu btedu ze wzgledu na ich dlugos¢.

Tabela 2

Wybrane charakterystyki btedu MAPE dla poszczegolnych diugosci szeregu czasowego
dla 500 tysigcy modeli GM(1,1)

: . Odchylenie Kwantyl 2

Srednia stan da}; dowe Kwantyl 1 Me dizla Kwantyl 3
k=4 16,11 52,22 3,21 7,92 16,03
k=38 25,48 71,77 8,54 14,65 27,19
k=16 33,89 47,27 13,51 22,84 39,32
k=40 47,55 51,91 24,60 36,73 55,88
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Wyniki przeprowadzonej symulacji nasuwaja w sposob naturalny nastepu-

jace wnioski:

1.

Z punktu widzenia licytacji i przewidywania przysztej realizacji oferty szere-
gi czasowe, jakimi dysponuje uczestnik, sa bardzo krotkie.

W przypadku gdy w szeregu czasowym wzrasta liczba obserwacji, a tym
samym btad prognozy, nalezy zmieni¢ klas¢ modelu szarego na np. model
szary z krétkim oknem prognoz, ktory przesuwa si¢ po catym szeregu czaso-
wym — model petzajacy.

. Z punktu widzenia uczestnika licytacji tatwo zauwazy¢, iz duza liczba pro-

gnoz miesci si¢ ponizej btedu na poziomie okoto 8% (tabela 2) przy liczbie
ztozonych ofert k = 4. Wydaje sig, iz w przypadku 500 tysigcy estymowa-
nych modeli GM(1,1) dla kazdej symulacji (innymi stowy jest rozpatrywa-
nych 500 tysiecy licytacji) zalozenie 8% progu dopuszczalno$ci prognoz jest
wynikiem satysfakcjonujacym.

. Z punktu widzenia praktycznego zastosowania modelu Dengi do przewidy-

wania przysztych ofert nalezy podkresli¢, iz ztozono$¢ algorytmu szacowania
modelu jest niska i umozliwia budowe prognoz przysztych ofert w trakcie
trwania licytacji.

. lTlustracj¢ graficzna przeprowadzonych symulacji stanowia rysunki 2-5 dla

poszczegblnych k. Z rozkladu absolutnego wzglednego btedu predykcji wi-
da¢, ze w przypadku k = 4 osiemdziesiat tysigcy modeli dato prognozy z bteg-
dem ponizej 2,5%. Podsumowujac, wydaje sig, iz poprzez pryzmat prowa-
dzonych analiz dlugos¢ szeregu czasowego dla sktadanych ofert nie powinna
przekracza¢ 10 realizacji. Jednak okreslenie optymalnej dlugosci szeregu
czasowego pod katem stosowalno$ci modelu GM(1,1) wymaga przeprowa-
dzenia dalszych analiz.

Dodatkowym wynikiem prowadzonych symulacji jest przedstawienie roz-

ktadéw warto$ci szacowanych parametréw. W artykule aspekt zachowania po-
szczegoOlnych parametréw modelu nie jest analizowany. Skoncentrowano si¢ tu
na mozliwosci budowy prognoz dla krétkich szeregdw czasowych i analizie
doktadnosci prognozy w $wietle blgdu MAPE.
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Rys. 5. Symulacja dla 500 tysigcy modeli GM(1,1) dla k = 40

Zastosowanie duzej liczby obserwacji w szeregu czasowym wymusza
zmiang klasy modelu szarego. Klasami takimi moga by¢ szare modele w pota-
czeniu ze sztucznymi sieciami neuronowymi czy tez modele szare w odniesieniu
do klasy modeli ARIMA szeregdéw czasowych.

Podsumowanie

W artykule zaprezentowano metode budowy prognoz dla krotkich szeregdw
czasowych na gruncie teorii szarych systemow. Z punktu widzenia wykorzysta-
nia tej klasy metod zaproponowano jej zastosowanie do przewidywania przy-
sztych ofert na licytacjach otwartych prowadzonych w systemie angielskim
pierwszej ceny. W artykule rozwazano mozliwo$ci zastosowania modelu szare-
go GM(1,1) Dengi. W rezultacie przeprowadzonej analizy mozna wyciagna¢
nastepujace wnioski:

1. Prognozy przyszlych ofert sktadanych na licytacji angielskiej pierwszej ceny
moga stanowi¢ podstawe do optymalizowania indywidualnych ofert kupcow ze
wzgledu na ich tzw. prywatne wyceny obiektu. Oznacza to, ze za prog dopusz-
czalnosci mozna przyja¢ prognoze na poziomie indywidualnej wyceny obiektu”.

2. Prognozy ofert budowane na gruncie modelu GM(1,1) nie gwarantuja racjo-
nalnos$ci postgpowania uczestnika licytacji.

Decyzja kupca o zgloszeniu oferty o okreslonej wysokosci jest decyzja in-
dywidualna, na ktoéra moze si¢ sktada¢ prognozowana realizacja oferty trakto-
wana w kategorii punktu odniesienia.

* Indywidualna wycena obicktu — waluacja kupiecka — z punktu widzenia teorii gier stanowi warto$é
graniczna, ktorej przekroczenie w postaci ztozenia wyzszej oferty daje ujemna wyptatg uczestnikowi.
Swiadczy to o podjeciu przez gracza gry, ktora jest nieracjonalna ze wzgledu na wyplate.
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Zalety budowy prognoz na podstawie modelu GM(1,1) sa nastepujace:
latwos¢ prowadzenia obliczen, w tym krotki czas ich trwania, co umozliwia
biezaca budowe prognoz w trakcie trwania licytacji,
mozliwos$¢ oceny prognozy w kategoriach dopuszczalno$ci poprzez pryzmat
wielko$ci dowolnego bledu prognozy z grupy ex post.

Do wad modelu GM(1,1) w odniesieniu do licytacji mozna zaliczy¢:
niespelnienie warunkoéw dotyczacych sktadnika losowego modelu ekonome-
trycznego, za ktory model GM(1,1) jest uznawany,
brak mozliwosci oceny jakosci modelu z zastosowaniem klasycznego podejscia,
prognozy nie uwzgledniaja liczby konkurentéw; oferta jest traktowana jako
niezalezna realizacja zmiennej losowej; zaktada sig, ze oferty pochodza z te-
go samego rozktadu prawdopodobienstwa.

Z punktu widzenia dalszych badan zwigzanych z wykorzystaniem modeli

szarych do prognozowania przyszltych ofert na licytacjach mozna zaproponowac
nastepujace ich kierunki:

rozszerzenie analizy na inne modele szare, tj.: model Remmant, model
Verhulsta [6], modele klasy GM(2,1), model dla szeregéw czasowych powy-
zej 8 obserwacji,

ustalenie optymalnej liczby obserwacji ze wzgledu na prog dopuszczalnosci
prognozy budowanej na podstawie modelu GM(1,1),

rozszerzenie badan o uwzglednienie w modelowaniu optymalnych ofert ze
wzgledu na liczbg kupcoéw uczestniczacych w licytacji.
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APPLICATION OF GRAY SYSTEM THEORY
TO MODEL THE FIRST-PRICE AUCTION

Summary

This paper presents the possibility of applying the theory of gray systems, with par-
ticular emphasis on the model GM (1,1) in the modeling of the first price auction. The
paper presents the properties of the model GM (1,1) for the ultrashort time series repre-
senting the bid made by the participants at the first price auction. An analysis of the
residuals simulation model based on the length of the time series and forecasting capa-
bilities based on gray model GM (1,1). The analysis shows that with the decreasing the
number of observations in time series (short time series) decreases the expost forecast
error. This property is very important in modeling the course of the auction and in par-
ticular predicting possible future offerings. Model GM (1,1) can be considered in appli-
cations for masterpieces auctions.
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ZNACZENIE ZMIENNOSCI IMPLIKOWANYCH
STOP FORWARD W PROCESIE SZACOWANIA
KRZYWEJ DOCHODOWOSCI

Wstep

Szacowanie struktury terminowej na podstawie modeli parametrycznych
jest procesem statycznym i nie niesie zadnych informacji o dynamice wyzna-
czonych stop procentowych. Poniewaz samo kryterium jako$ci dopasowania nie
daje podstaw do wskazania najlepszej metody szacowania struktury terminowej,
wigc alternatywa moze sig stac¢ analiza zmian implikowanych stép forward, kto-
re sa powszechnie wykorzystywane w badaniu oczekiwan oraz ryzyka [3, s. 154-
-156]. Mozliwo$¢ wykorzystania implikowanej stopy forward wynika ze zgod-
nosci modeli parametrycznych z dynamicznymi modelami rynkowymi (klasy
HIM) [1]. Dzigki tej whasnosci do opisu ewolucji stop forward wystarcza zna-
jomos¢ przebiegu funkcji zmienno$ci (dynamika chwilowej stopy forward jest
w pelni okre$lona przez strukture zmiennosci).

W artykule analiza implikowanych stop forward zostata przeprowadzona
z wykorzystaniem zmienno$ci mierzonej odchyleniem standardowym. Graficzny
obraz zmienno$ci w relacji do terminu wykonania nosi nazwe struktury termi-
nowej zmienno$ci implikowanej stopy forward. Analiza przebiegu funkcji po-
zwala okresli¢, jak dany typ modelu oraz wybdr kryterium dopasowania wptywa
na zmienno$¢ badanej stopy w zalezno$ci od terminu wykonania i czy poziom
ten odzwierciedla warunki rynkowe.

1. Implikowana stopa forward jako wyznacznik oczekiwan
rynkowych

Przeprowadzona procedura szacowania krzywej doprowadzita do wyzna-
czenia trzech ocen wektora parametrow w zalezno$ci od przyjetego w chwili 7
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kryterium dopasowania . Poniewaz badanie objelo dwa modele parametryczne,
wigc otrzymano sze$¢ wektoréw parametréw na kazdy dzien badawczy dla kaz-
dego typu instrumentéw. Aby wyniki byly poréwnywalne, zakres czasowy przy-
jety do badan obejmuje lata 2007-2009, dla ktorych sa dostgpne dane dla czte-
rech instrumentéw: WIBOR, FRA 3M, FRA 6M oraz SWAP.

Niech 7 bedzie dowolnym dniem, dla ktoérego sa pozyskane dane stuzace
do szacowania krzywej. Na podstawie wyznaczonych parametréw oraz przyjeg-
tych kryteri6w dopasowania szacowanej krzywej, dla dowolnego momentu 7
bylo mozliwe oszacowanie szeSciu implikowanych struktur forward

f.(S,S+AS) o ustalonym z gory tenorze (dtugosci) AS>0 oraz momentu

realizacji transakcji forward w chwili S.

Ze wzgledu na fakt, ze celem szacowania krzywej jest wyodrebnienie ocze-
kiwan rynkowych, przedmiotem analizy sa czgsto stopy, ktore — z punktu wi-
dzenia banku centralnego — sa kluczowe dla prowadzonej polityki pienigzne;.
Poniewaz od stycznia 2005 roku jedna z oficjalnych stop NBP jest minimalna
rentowno$¢ 7-dniowego bonu pieni¢znego emitowanego przez NBP, do analizy
wybrano strukturg implikowanej 7-dniowej stopy forward dla wybranych termi-
ndéw rozpoczecia transakcji S.

Postugujac si¢ wzorem na implikowana stopg forward dla t =S+ AS:

o(z,9S)
o(r,S+As)

oraz zakladajac, ze dlugos$¢ transakcji

1
 f S+AS)=—-In

7
(tenor) wynosi AS= %, otrzymano wzor na 7-dniowa implikowana stopg

forward:

f(sse ] )=395 1, 5y
365 7 S(r,5+%)

(M
gdzie:
J(z,s) — czynnik dyskontowy,
7
f (s,s+ %) — implikowana 7-dniowa stopa forward,

7 —moment wyznaczania implikowanej stopy forward,
S — moment rozpoczegcia transakcji forward.

" Przyjeto szacowanie krzywej metoda Nelsona-Siegela oraz Svenssona, przy czym dla kazdego z nich
przyjeto trzy metody dopasowania krzywej do danych rzeczywistych, opartych na minimalizacji su-
my kwadratow réznic: cen, rentownosci oraz cen korygowanych o odwrotno$¢ duration.
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Cho¢ parametry modelu pozwalaja oszacowac poziom implikowanej stopy
w dowolnym momencie w przysztosci S, na potrzeby analizy wyznaczono sie-
demnascie implikowanych tygodniowych stop forward (dla kazdego z trzech
kryteriow dopasowania, dla obu modeli, w chwili 7, w ktdrej sa dostepne da-
ne). Za moment realizacji S implikowanych stép forward przyjeto kolejne dni
w tygodniowych interwatach. W efekcie otrzymany ciag ma postac:

7
S

3657365 7365

Przyjmujac, ze f (S;S+3%), gdzie S+ wyraza zapadalno$¢ tygo-
dniowej stopy forward realizowanej w dniu S 1 wyznaczonej w momencie 7,
ciag dany wzorem (2) mozna zapisa¢ za pomoca wektora f_:

f,(S,S-I—%):[fTQZS;%S) (365;365 f ;g’;ég ] 3)

Wektor ten odzwierciedla oszacowane w momencie 7 warto$ci tygodnio-
wych implikowanych stop forward, ktore miatyby obowiazywaé za tydzien,
dwa, az do siedemnastego tygodnia. Nalezy wigc podkresli¢, ze sa to stopy o tej
samej dlugosci (tenorze), ale ktorych realizacja przebiega w réznych momentach
w przysztosci.

2. Badanie dynamiki implikowanych stop forward

Aby bada¢ dynamike kazdego z elementdéw ciagu, nalezy zdefiniowa¢ zmiang
implikowanej stopy forward w kolejnych momentach. Jezeli przyjmie si¢, ze dane
mozna pozyska¢ w czasie dyskretnym (w kolejnych dniach okresu 2007-2009)
oznaczonych jako 7 = { L,2,... ,504}, wowczas dzienna zmiana implikowanej sto-

py forward Af_(S, S+ 5%) ma posta¢ logarytmicznej stopy zwrotu:

f (s,s+-k 263

—ln—.
f_(ss+5s

Af (5,541 )

365

Zbior dziennych przyrostow implikowanej stopy forward mozna takze
zapisa¢ w postaci wektorowe;j:

AfT(S,S‘F%) [Af (365;365) Af (365;365 ’Afr %’% ] (5)
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Poniewaz charakterystyka opisujaca dynamike przyrostow implikowanej stopy

forward (elementow wektora Af (SS+55), gdzie S=55;4%;...;4) jest zmien-

no$¢, wigc za jej miarg przyjeto odchylenie standardowe mierzone w wartos$ciach
rocznych (odzwierciedlajacych liczbe dni transakcyjnych)’, dane wzorem:

2

7 250 4 7 AF 7
o(Ss++%) = 52(“455”%)_&(5;5*%)) , (6)
7=2

gdzie:
0(S;S+5%) — odchylenie standardowe,

Af_(S;S+5%) — dzienna zmiana implikowanej stopy forward dana wzorem (4),

A_fT(S, S+ &) — $rednia dzienna zmiana implikowane;j stopy forward.

Strukture terminowa zmiennosci stop procentowych, nazywana takze funk-
cja implikowanej zmiennosci, mozna zdefiniowa¢ jako relacje pomigdzy zmienno-
Scia stop o(S;S+5%) aich zapadalno$cia w dniu S+ 5% i zapisa¢ w postaci:

7
{0(5754‘%)}&714 o (7

365736577365

Istnieje wiele mozliwych funkcji pozwalajacych oszacowac strukture termino-
wa zmienno$ci implikowanych logarytmicznych stop forward [5, s. 672-673]. Naj-
popularniejsza z nich charakteryzuje si¢ przebiegiem rosnacym w krotkim ter-
minie (do 1 roku), a nastgpnie po osiagnieciu maksimum — przebiegiem
malejacym wraz ze wzrostem S (ksztalt zblizony do elementarnej formy charak-
terystycznej dla stop procentowych — krzywej z garbem). Nierzadko wystepuje
réwniez typowy, malejacy przebieg funkcji.

Uzasadnienie takiego przebiegu wynika z obserwowanych rynkowych
zmienno$ci stop forward wyznaczanych z zastosowaniem instrumentdw po-
chodnych na stopeg procentowa. Rebonato [4] twierdzi, ze ksztalt z garbem jest
charakterystyczny dla rynkow stabilnych, natomiast malejacy dla okreséw zabu-
rzen . Poniewaz stopy krotkoterminowe sa determinowane przez polityke pie-
nigzna, wigc ich zmiennos¢ jest $cisle uzalezniona od stopnia przewidywalno$ci
decyzji wladz monetarnych. W okresach stabilnosci finansowej banki centralne
prébuja sygnalizowac (poprzez informacje stowne) potencjalne ruchy stop, przez

" Roczna zmienno$¢ jest iloczynem dziennego odchylenia standardowego oraz pierwiastka
z przyjetej liczby dni (transakcyjnych) w roku. Stosuje sig¢ zaréwno liczbg dni réwna 250, jak
1260 oraz 365. Na potrzeby artykulu przyjeto liczbg 250. Za: [2, s. 185].

™ Szeroki opis funkcji zmiennodci mozna znalezé w: [4, s. 153-172].
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co niepewno$¢, a zarazem i zmienno$¢ o(S; S+ %) jest niewiclka. Rosnie ona

znaczaco w przypadku wzrostu ryzyka, kiedy uczestnicy rynkowi nie sg pewni
potencjalnego ruchu banku centralnego. Jesli jednak polityka pienig¢zna nie jest
wystarczajaco przejrzysta i nie ma konsensusu co do kolejnych decyzji, mozna
oczekiwaé wysokiej zmiennos$ci dla krotkich zapadalnosci stop forward.

Wraz ze wzrostem S funkcja zmiennosci staje si¢ w coraz wigkszym stop-
niu obrazem oczekiwan inflacyjnych i w przypadku rynkow stabilnych nie ulega
zbytnim wahaniom. Zmienno$¢ moze by¢ wyzsza w przypadku krajéw maja-
cych problemy z utrzymaniem inflacji pod kontrola, dla ktorych niepewnosé
dotyczaca poziomu tego wskaznika w przysztosci jest znaczna. Najwigkszy po-
ziom zmienno$ci odnotowuje si¢ w okresie od 6-miesi¢cy do jednego roku, co
jest wynikiem zréznicowanych oczekiwan uczestnikow rynkowych dotyczacych
decyzji monetarnych. Wraz z wydtuzaniem si¢ okresu pomiedzy wyznaczeniem
stopy forward a jego realizacja (S—7) rosnie niepewnos¢ dotyczaca przysztych

stop, ktora z czasem ponownie maleje.

3. Analiza zmiennosci stop forward w latach 2007-2009

Celem analizy jest zbadanie, czy istnieja réznice w wykresie zmienno$ci
w zaleznosci od przyjetego modelu estymacji krzywej oraz kryterium dopaso-
wania funkcji do danych rzeczywistych. Wspotczynniki zmiennosci zostaty wy-
znaczone dla kazdego z elementow wektora Af (S S+%5), kazdego typu modelu

oraz kryterium dopasowania krzywej do danych rzeczywistych.
Przyjeto nastepujace oznaczenia:

NS P — poziom zmienno$ci implikowanych stop forward wyznaczonych na
podstawie modelu Nelsona-Siegela z zastosowaniem kryterium mini-
malizacji kwadratu réznic cen,

NS _P/D — poziom zmiennos$ci implikowanych stop forward wyznaczonych na
podstawie modelu Nelsona-Siegela z zastosowaniem kryterium minima-
lizacji kwadratu réznic cen korygowanych o odwrotno$¢ duration,

NS Y — poziom zmienno$ci implikowanych stép forward wyznaczonych na
podstawie modelu Nelsona-Siegela z zastosowaniem kryterium mini-
malizacji kwadratu r6znic rentownosci,

Sv_P — poziom zmiennosci implikowanych stop forward wyznaczonych na pod-

stawie modelu Svenssona z zastosowaniem kryterium minimalizacji
kwadratu r6znic cen,
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Sv_P/D — poziom zmienno$ci implikowanych stéop forward wyznaczonych na
podstawie modelu Svenssona z zastosowaniem kryterium minimali-
zacji kwadratu r6znic cen korygowanych o odwrotno$¢ duration,

Sv_Y — poziom zmiennos$ci implikowanych stép forward wyznaczonych na pod-

stawie modelu Nelsona-Siegela z zastosowaniem kryterium minimaliza-
cji kwadratu roznic rentownosci.

31% T

—%—NS P ——NS P/D ——NS_ Y
26% —+—Sv P Sv_P/ID —a—Sv_Y
21% A

16% -

1% | S,
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Rys. 1. Funkcja rocznej zmiennosci implikowanej dla stop WIBOR

Najbardziej zr6znicowane wyniki — z punktu widzenia interpretacji funkcji
implikowanej zmiennosci — zostaly otrzymane z zastosowaniem kwotowan WI-
BOR. W przypadku modelu Nelsona-Siegela zaré6wno dla kryterium minimaliza-
cji kwadratow odchylen rentownosci, jak i cen wazonych odwrotnoscia duration
wykres tworzy charakterystyczne wzniesienie. Jest to efekt stabej elastycznosci
modelu Nelsona-Siegela, ktorego zastosowanie nie zapewnia wystarczajacego
dopasowania dla zmiennych stop krotkoterminowych, co przeklada sig na duza
zmienno$¢ stop forward. Poniewaz w latach 2007-2009 rynek lokat byt bardzo
zmienny, wigc cztery parametry modelu Nelsona-Siegela nie byly wystarczajace
do opisu zjawisk zachodzacych na rynku. Zupetnie inny przebieg ma funkcja
zmienno$ci implikowanych stop forward oszacowanych na podstawie modelu
Svenssona — okazuje si¢, ze w horyzoncie 4-miesi¢gcznym rynek prognozuje
roczng zmienno$¢ stopy tygodniowej w przedziale 8-10%.

Nalezy podkresli¢, ze dla stop WIBOR modele Nelsona-Siegela generuja
znacznie wyzsza zmiennos¢ implikowanych stép forward niz w przypadku mo-
deli Svenssona. Mozna przyja¢, ze analiza wykresu implikowanej zmiennosci
wskazuje ten ostatni jako model do szacowania stop krotkoterminowych.
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Rys. 3. Poziom rocznej zmienno$ci implikowanej dla stop FRA 6M

Funkcje implikowanej zmienno$ci wyznaczonej dla 3-miesigcznych stop
FRA 3M oraz 6-miesigcznych FRA 6M maja podobny przebieg, niezaleznie od
typu modelu oraz przyjetego kryterium dopasowania. Z podobnych przyczyn,
jak to miato miejsce w przypadku analizy stop WIBOR, modele Nelsona-Siegela
generuja wyzsza zmiennos¢ implikowanej krotkoterminowej stopy forward, co
jest konsekwencja braku mozliwosci poprawnego szacowania segmentu stop
krotkoterminowych (brak danych rzeczywistych o krétkiej zapadalnosci i ko-
nieczno$¢ ekstrapolacji).

Analiza poziomu implikowanej zmiennos$ci 7-dniowych stéop forward na
podstawie stop FRA pokazuje przede wszystkim punkty najwigkszej stabilno$ci
dla tego typu instrumentéw. W przypadku FRA 3M krzywe zmiennosci stabili-
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zuja si¢ od okolo 5 tygodnia (czas pomig¢dzy zawarciem a rozliczeniem transak-
cji forward), by osiaga¢ minimum na przedziale 8-11 tygodni, natomiast dla
FRA 6M podobna zmienno$¢ (niezaleznie od doboru modelu i funkcji celu) jest
osiagana od 8 tygodnia, a stabilizacja na przedziale 12-14 tygodni. Oznacza to,
ze w okresie 2007-2009 zmienno$¢ implikowanych 7-dniowych stép forward
byta szacowana na poziomie okoto 15% rocznie.
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Rys. 4. Poziom rocznej zmienno$ci implikowanej dla stop SWAP

W przypadku kwotowan swap zmienno$¢ implikowanej 7-dniowej stopy
forward dla krotkiego okresu realizacji jest bardzo wysoka, determinowana
zmiennos$cig stopy POLONIA. Brak mozliwo$ci poprawnego szacowania krzy-
wej w segmencie do 1 roku (co potwierdzity takze wyniki jakosci dopasowania
w poprzednim podrozdziale) kaze z duza ostrozno$cia rozwazaé mozliwosci
wykorzystania tego typu danych do prognozowania stop krotkoterminowych.

Zakonczenie

Analiza modeli krzywych dochodowosci ze wzgledu na przebieg funkcji
implikowanej zmiennosci 7-dniowej stopy forward pozwala na sformulowanie
ponizszych wnioskow:

1. Zastosowanie kryterium szacowania krzywej opartego na minimalizacji kwa-
dratéw odchylen cen pozwala otrzymac zblizone wyniki do tych otrzyma-
nych w wyniku zastosowania kryterium opartego na minimalizacji kwadra-

tow odchylen rentownosci.
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2. Wszystkie modele, niezaleznie od danych wykorzystywanych w analizie, na
poréwnywalnym poziomie 15% szacowaly roczna zmienno$¢ implikowane;j
7-dniowej stopy forward z terminem realizacji dtuzszym niz 12-14 tygodni,
co dowodzi znaczacych réznic jedynie dla horyzontu krétkiego, nieprzekra-
czajacego kilkunastu tygodni.

3. Im krotszy termin realizacji, tym bardziej zréznicowane sa wyniki impliko-
wanej zmienno$ci. Bardzo wysoka zmiennos$¢ implikowanej 7-dniowej stopy
forward moze by¢ efektem wystgpujacego w latach 2007-2009 kryzysu fi-
nansowego i spadku zaufania wérod uczestnikow rynkowych.

4. Poréwnanie obu modeli parametrycznych pozwala wnioskowaé, ze w przy-
padku szacowania krotkoterminowych stop forward wiarygodniejszy poziom
zmiennoSci jest generowany przez model Svenssona. Oparty na czterech pa-
rametrach model Nelsona-Siegela jest zbyt mato elastyczny, by dobrze mogt
szacowac segment stop krotkoterminowych.

5. Wykres zmiennos$ci obrazuje skalg btedu dopasowania przetozonego poprzez
stopy forward na zmienno$¢ (,,dziedziczy” t¢ wlasnos¢). Stad tez dla instru-
mentu, ktéry generuje najwigkszy blad szacowania, notuje si¢ najwigksza
zmienno$¢.
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THE ROLE OF IMPLIED FORWARD RATE IN YIELD CURVE MODELLING

Summary

The aim of the paper is twofold — to construct the implied 7-days forward rate and
then to utilize its volatility as a indicator both the situation on asset’s market and the
flexibility of the yield curve construction.

The research applies two parametric models: Nelson-Siegel with four and Svensson
one with six parameters. The yield curve was created for WIBOR, FRA and swaps rate
which let compare the situation on these markets during and after the financial crisis
2007-20009.
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INWESTYCJE ALTERNATYWNE NA POLSKIM
RYNKU KAPITALOWYM

1. Inwestycje alternatywne

Inwestycje alternatywne to inwestycje, ktorych pozytywny wynik nie zale-
zy od ciaglych, pozytywnych wzrostow na rynkach akcji. W obecnych czasach
inwestycje alternatywne stanowia uzupelnienie lub wrgcz zastgpienie bardziej
tradycyjnego inwestowania w akcje, obligacje oraz lokaty.

Do najpopularniejszych inwestycji alternatywnych zalicza sig¢ instrumenty
strukturyzowane, czyli instrumenty finansowe, ktorych cena jest uzalezniona od
wartoéci okre§lonego wskaznika rynkowego (instrumentu bazowego, tzw.
wskaznika):

— indeksow gietdowych,

— kursow akeji,

— surowcow (np. ropa naftowa, ztoto, srebro, gaz ziemny itd.),

— produktoéw rolnych (np. pszenica, kukurydza, kakao, kawa itp.),
— koszykow akcji, surowcow, indeksow gietdowych,

— kurséw walut,

— stop procentowych.

W zaleznosci od konstrukcji produktu strukturyzowanego mozna wyrdznic

nastgpujace produkty:

— polisa na zycie z UFK,

— polisa inwestycyjna,

— lokata inwestycyjna,

— certyfikat depozytowy,

— obligacja ustrukturyzowana,

— bankowe papiery warto§ciowe,
- FIZ,

— fundusz zagraniczny.

* GPW w Warszawie. http://www.gpw.pl/produkty_strukturyzowane_instrumenty.



30 Monika Hadas-Dyduch

Inwestycje alternatywne, a w tym produkty strukturyzowane, zajmujq zna-
czaca pozycjg na rynku kapitalowym. Z danych wynika, ze w okresie styczen-
-czerwiec 2011 roku dziatajace na nim instytucje przeprowadzity 218 subskryp-
cji, co w przelozeniu na sprzedaz wynosi 5,3-5,4 mld zl. Warto§¢ inwestycji
w produkty strukturyzowane w pierwszym potroczu 2011 roku jest wyzsza
o kilkanascie procent od pierwszego potrocza 2010 roku, kiedy to wielko$¢ rynku
produktéw strukturyzowanych oszacowano na 4,7 mld 7.
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Rys. 1. Liczba subskrypcji w okresie grudzien 2010-listopad 2011

2. Specyfikacja Bankowego Papieru Warto$ciowego
Strukturyzowanego

Wyceng produktu strukturyzowanego przeprowadzono na przykladzie Ban-
kowego Papieru Warto$ciowego Strukturyzowanego, ktory jest niezabezpieczo-
nym papierem wartosciowym na okaziciela, niemajacym formy dokumentu
(niematerialnym). Bankowy papier warto$ciowy stuzy gromadzeniu przez banki
$rodkoéw pienigznych w ztotych lub w innej walucie wymienialnej i zawiera
w nazwie wyrazy ,,bankowy papier wartosciowy”

* Podawanie wyniku w przedziale wynika z niecheci czeéci instytucji do wspdtpracy i udostep-
niania doktadnych danych sprzedazowych.
Internetowa Encyklopedia Prawa. www.skarbiec.biz/eprawo.htm.
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Koncowy zysk z BPW jest uzalezniony od zmian wartosci koszyka indek-

sow, ktory sktada si¢ w 50% z WIG 20 oraz w 50% z kursu wymiany EUR/PLN.

Podstawowe parametry BPW:

1. Daty:
Okres subskrypcji 29 wrzesnia-30 pazdziernika 2008 roku
Dzien Rozpoczgcia Lokaty 31 pazdziernika 2008 roku
Dzien Zakonczenia Lokaty 30 pazdziernika 2011 roku
Dzien Rozliczenia Lokaty 6 listopada 2011 roku
2. Odsetki gwarantowane — 4% — za caty okres inwestycji.

3.

hd

Zysk catkowity — 30% wzrostu koszyka, jednak nie mniej niz stopa gwaran-

towana — za caty okres lokaty.

Kwota inwestycji — nie mniej niz 200 ztotych i wielokrotno$¢ 100 zi.

Wspotczynnik partycypaciji — 80%.

Rezygnacja z inwestycji — posiadacz moze ztozy¢ dyspozycje zbycia BPW

Strukturyzowanych:

— bez limitu ceny (odkup bezwarunkowy) — dyspozycja zbycia BPW Struk-
turyzowanych jest realizowana przez Emitenta po Cenie Odkupu, nieza-
leznie od poziomu Ceny Odkupu,

— z limitem ceny (odkup warunkowy) — dyspozycja zbycia BPW Struktury-
zowanych jest realizowana przez Emitenta po Cenie Odkupu, o ile Cena
Odkupu jest wyzsza lub rowna limitowi ceny okreslonemu przez Posiada-
cza w dyspozycji zbycia.

Stopa zwrotu na koniec lokaty to:

4% — odsetki gwarantowane,

wigcej niz 4%, jesli nastapi 30% wzrost koszyka.

Stopa zwrotu jest znana dzien po zakonczeniu BPW Strukturyzowanego

i wyplacana w dniu rozliczenia lokaty, czyli czwarty dzien roboczy po dniu.
Jednakze jezeli w Dniu Obserwacji Wskaznika wystapi przynajmniej jedno
z Zaktécen Rynku, wowczas Emitent BPW podejmie w odniesieniu do BPW
Strukturyzowanych takie Czynnosci Alternatywne.

1.

Czynnosciami Zastgpczymi sg nastgpujace czynnosci:
Obliczenie przez Podmiot Zabezpieczajacy wartosci Indeksu na podstawie
formutly Iub sposobu liczenia wtasciwego dla tego Indeksu przed zajSciem
Zaklocenia Indeksu, biorac pod uwage te instrumenty rynku kapitalowego
wchodzace w sktad Indeksu, ktore byly wykorzystywane do obliczania jego
wartosci bezposrednio przed wystapieniem Zaktdcenia Indeksu.

. Zastapienie Indeksu innym indeksem, o ile taki nowy indeks w opinii Pod-

miotu Zabezpieczajacego jest reprezentatywny dla tego samego sektora bran-
zowego 1 rejonu geograficznego. W przypadku gdy dla danej Emisji BPW
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Strukturyzowanych wystepuje kilka Podmiotow Zabezpieczajacych, Emitent
moze, w dobrej wierze i zgodnie z zasada nalezytej staranno$ci, uzgodnié
z tymi podmiotami nowy Indeks.

3. Jakiekolwiek inne czynno$ci, jakie podejmie Podmiot Zabezpieczajacy
w odniesieniu do Transakcji Zabezpieczajace;j.

3. Wyceny BPW Strukturyzowanego

Poziom wyptaty zysku w analizowanym produkcie jest szacowany na pod-
stawie zaleznoSci:

K, Xx[Max[4%,0,3¢ W, ], (1)

gdzie:
K| —Kwota lokaty wnoszona przez klienta,
W, — Wzrost Koszyka indekséw w okresie migdzy Dniem Rozpoczgcia Loka-
ty a Dniem Zakonczenia Lokaty w ujeciu procentowym.
Zysk z inwestycji jest uzalezniony od ksztattowania si¢ dwoch szeregow
WIG 20 oraz EUR/PLN, ktorych ksztatltowanie w okresie poprzedzajacym roz-
poczecie subskrypcji produktu prezentuja ponizsze wykresy.

Wykres 1

Kurs EUR/PLN w okresie 04.11.1993-26.09.2012

euro 3,36 +76,19% 4-1-1993 - 26-9-2008
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Wykres 2
Wykres notowan dla indeksu WIG20 w okresie od 02.11.1998 do 26.09.2008
WIG 20 245775 +100,70% 2-11-1898 - 26-3-2008

Do wyznaczenia wartosci koszyka, a wtasciwie do oszacowania przysztych
warto$ci sktadowych koszyka wykorzystano autorski model oparty na analizie
falkowej i sieciach neuronowych [4]. Model ten mozna opisa¢ skrotowo w czte-
rech etapach [5]:

1. Podzial badanego szeregu na podszeregi. Otrzymuje si¢ m-podszeregow.
Z otrzymanego zbioru podszergéw do dalszych obliczen wybiera si¢ (m-5)-
-poczatkowych probek 8-elementowych, natomiast 5 ostatnich pozostawia si¢
celem dokonania sprawdzenia dziatania algorytmu.

2. Transformata falkowa podszeregdow [1; 2]. Transformate oparto na falce
Daubechies, czyli falce ciaglej o nosniku zwartym skonstruowanej przez In-
grid Daubechies, ktora sformutowata i udowodnita nastgpujace twierdzenie:

Twierdzenie. Istnieje dokladnie jedyna funkcja ¢ : D — R spelniajqca na-

stepujqce trzy warunki:

1) p(r) = +4*E P(2r) 4+ +4*B P25 —1)+° _4*/5 o(2r—2)+ _4*6 0(2r—3),
2) Yok)=1,
keZ
3) p(r)=0dla r<0vr=>3,
gdzie:
D, ={k2':kez} p=Jp,=Jb,.
jezZ j=0

Zwiazana z funkcjq skalujacq ¢ falka y jest zadana wzorem:
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1+43 3f 3-43 1-3

()—— 2 o2r—-1)+ o(2r )—7 o(2r +1)+ 2 o(2r+2)
w(r)=0dla r<—11lub r>2.

3. Generowanie wspotczynnikow falkowych dla kolejnych chwil czasowych,
czyli dla chwil prognozowanych z uzyciem sztucznej sieci neuronowej [3].

Tabela 1
Wspotczynniki C wygenerowane przez sztuczng sie¢ neuronowa dla dwoch ostatnich
podszeregoéw
Wspotezynniki Wspotezynniki Wspodtezynniki Wspbtezynniki ¢
Lp. ¢ dla podszeregu c dla podszeregu | Lp. | c dlapodszeregu dla podszeregu
501 502 501 502
1 3,338939 3,205156 15 3,149734 3,091639
2 3,331719 3,202192 16 3,146916 3,090909
3 3,320934 3,197757 17 3,186155 3,108129
4 3,324033 3,199039 18 3,177296 3,102552
5 3,338939 3,205156 19 3,15262 3,090547
6 3,331719 3,202192 20 3,145418 3,091281
7 3,320934 3,197757 21 3,147094 3,09076
8 3,324033 3,199039 22 3,190965 3,110724
9 3,343563 3,207092 23 3,181469 3,106231
10 3,334456 3,203215 24 3,161491 3,091666
11 3,315114 3,195492 25 3,147141 3,083155
12 3,322493 3,198344 26 3,146766 3,096914
13 3,348727 3,209491 27 3,144571 3,089278
14 3,338845 3,204636

4. Odwrotna transformata falkowa — efekt — wartosci kursu EUR/PLN oraz
indeksu WIG20 dla prognozowanych chwil czasowych.

Z przedstawionej charakterystyki BPW wynika, ze zysk z inwestycji w ana-
lizowany produkt strukturyzowany jest zalezny od ksztattowania si¢ kursu EUR/
/PLN oraz indeksu WIG20. W tym celu, aby oszacowa¢ ewentualny zysk
z inwestycji, nalezato wlasciwie oszacowac tylko wartos¢ kursu EUR/PLN oraz
indeksu WIG20 na dzien 30.10.2011 roku, gdyz zysk inwestora zalezy od ksztal-
towania si¢ wlasnie tego koszyka w dniu 30.10.2011 roku.

Taka wartos¢ kursu EUR/PLN i indeksu WIG20 mozna uzyska¢ na pod-
stawie zastosowanego modelu (etap 3.1-3.4). Wartosci kursu EUR/PLN i indek-
su WIG20 sa wygenerowane w ostatnim etapie przez odwrotng transformate
falkowa 1 wynosza one odpowiednio na dzien 30.10.2011 roku dla:

— EUR/PLN - 4,001,
— indeksu WIG20 —2813,45.
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Otrzymane na podstawie modelu (etap 3.1-3.4) wyniki mozna uzna¢ za
wiarygodne, poniewaz analizujac wspotczynniki falkowe wygenerowane przez
transformatg falkowa dla wejSciowego szeregu 8-clementowego (tzw. wspot-
czynniki C) 1 wspolczynniki otrzymane w wyniku zastosowania odwrotnej trans-
formaty falkowej (tzw. wspotczynniki C*) zamieszczone na rysunku 2, widac,
ze wspoélczynniki C* uzyskane w wyniku opisywanego algorytmu sa bardzo
zblizone, wrecz identyczne do wspotczynnikow C wygenerowanych dla spraw-
dzenia z transformaty falkowej, zatem obarczone bardzo matym btedem.
W $wietle przeprowadzonych badan mozna wnioskowac, ze przedstawiony algo-
rytm jest skutecznym narzedziem w prognozowaniu analizowanych szeregow
czasowych.
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Rys. 2. Wspotczynniki C i C*

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie uzyskanych wynikow.

Analizujac wyniki z oszacowania BPW zamieszczone w tabeli 1, wida¢ wy-
raznie, ze inwestor osiagnie zysk z inwestycji w wysokosci: 8,08032% * zain-
westowany kapital. Natomiast emitent poniesie zysk w wysokosci: 6,02008% *
* zainwestowany kapitat, na co sklada si¢ marza pobrana na poczatku inwestycji
4% zainwestowany kapitat oraz zysk z koszyka 20% * 10,1004% * zainwesto-
wany kapitat.

Przedstawiona wycena zaklada scenariusz, ze w czasie trwania inwestycji
w Bankowy Papier Warto$ciowy Strukturyzowany nie nastapi zadne zaklocenie
rynku, tzn. nie nastapi zadne z nast¢pujacych zdarzen:

1. (Brak sesji) Gielda lub Gietda Powigzana nie zostanie otwarta w trybie swo-
jej zwyktej sesji gieldowe;j.

2. (Ograniczenie Obrotu) istotne, w opinii Podmiotu Zabezpieczajacego, zawie-
szenie lub ograniczenie obrotu instrumentami rynku kapitatowego wchodza-
cymi w sktad Indeksu na Gieldzie Iub ograniczenie obrotu kontraktami fitu-
res lub opcyjnymi na Indeks na Gieldzie Powiazane;.

3. (Zaklocenie Dziatalnosci Gieldy) istotne, w opinii Podmiotu Zabezpieczaja-
cego, zdarzenie skutkujace dla wszystkich uczestnikow rynku brakiem moz-
liwosci lub utrudnieniami w zawieraniu transakcji lub uzyskaniu cen instru-
mentow rynku kapitalowego wchodzacych w sktad Indeksu notowanych na
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Gieldzie albo kontraktow futures lub opcyjnych na Indeks notowanych na
Gieldzie Powiazane;.

. (Wczesniejsze Zamkniecie Gieldy) wczesniejsze zamknigcie Gietdy lub Giet-

dy Powiazanej w danym Dniu Roboczym Gieldy, przed standardowa godzina
zamknigcia ustalong dla tej gietdy, ktore w opinii Podmiotu Zabezpieczaja-
cego w sposob istotny wptywa na funkcjonowanie rynku.

Zakonczenie

Przedstawiony w artykule model wyceny produktéow strukturyzowanych,

a w szczegolnosci prognozy szeregow prezentujacych kurs wymiany EUR/PLN
oraz WIG20, dat wyniki obarczone niewielkim bl¢dem, co pozwala wniosko-
wacé, ze wycena produktu jest rOwniez obarczona bardzo matym bledem.
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ALTERNATIVE INVESTMENTS ON THE POLISH CAPITAL MARKET

Summary

The article presents an example of the valuation of investments in alternative
investment for example Structured Banking Security, which is a security unsecured
bearer, having no form of documents
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METODY POMIARU SKUTKOW DECYZJI
INWESTYCYJINYCH ORAZ SPOSOBY
WERYFIKACJI SKLONNOSCI BEHAWIORALNYCH
INWESTOROW

Wstep

Analizujac wartosci parametrow stanowigcych o efektywno$ci réznych
form inwestycji, mozna zauwazy¢, ze osiagana przez inwestorow stopa zwrotu
z inwestycji ryzykownych (np. w akcje) czesto odbiega od $redniej stopy zwrotu
osiaganej z okres$lonej klasy walorow. Ponadto w wielu przypadkach nie spraw-
dza sig takze podstawowa zasada inwestowania przedstawiajaca zaleznos$¢ (pro-
porcjonalng) pomiedzy oczekiwana stopa zwrotu a ponoszonym ryzykiem. Sto-
py zwrotu osiagane z inwestycji w walory ryzykowne sa nie tylko nizsze od
sredniej (przecigtnej na rynku), ale takze zdarza si¢, ze sa nizsze od stop zwrotu
osiaganych inwestycji w instrumenty o nizszym stopniu ryzyka lub nawet po-
zbawionych ryzyka. Wina za taki stan rzeczy obarcza sig czgsto brak racjonalno-
§ci inwestorow przy podejmowaniu decyzji inwestycyjnych. Coraz czgsciej
zwraca si¢ uwage na ich nieracjonalne zachowania i analizuje si¢ sklonnosci
behawioralne, ktore kieruja tymi zachowaniami. Zdarza sig¢ jednak, ze wnioski
z badan prowadzonych w ramach finanséw behawioralnych nie znajduja uzna-
nia. Wynika to z faktu, ze trudno jest jednoznacznie stwierdzi¢, w jakim zakresie
emocje wplywaja na podejmowane decyzje, a jeszcze trudniej okresli¢ skale
tego wptywu. Niemniej jednak w ramach rozwijajacych si¢ finanséw behawio-
ralnych zostato przeprowadzonych wiele badan dotyczacych réznych aspektow
nieracjonalnego inwestowania. Chociaz poszczegélne badania sa prowadzone
niezaleznie od siebie, to jednak sktadaja si¢ na pewna logiczna catosc.

Za cel artykulu przyjeto prezentacje znanych w literaturze metod, ktérych
wyniki przedstawiaja zarowno skutki nieracjonalnych zachowan inwestorow, jak
i metod, ktore pozwalaja na weryfikacje sktonnosci behawioralnych. Zapoznanie
si¢ z metodami umozliwi poznanie ich mocnych i stabych stron oraz wybor naj-
korzystniejszych w dalszych badaniach. Artykul stanowi probe przedstawienia
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1 usystematyzowania metod stosowanych w réznych badaniach na §wiecie, kto-
rych opis i wyniki sa dostepne w literaturze krajowej i zagranicznej. W jednym
z fragmentow artykutu autorka powotata si¢ takze na wtasne badania ankietowe.

Przedstawienie dowoddéw na wystepowanie nieracjonalnych efektow inwesty-
cji finansowych stanowi przestanke poszukiwania ich przyczyn, a wykazanie ist-
nienia sktonnosci behawioralnych jest podstawa zgloszenia hipotezy, zgodnie
z ktoéra to czynniki natury emocjonalnej moga wplywaé na podejmowanie decy-
zji inwestycyjnych.

1. llosciowa analiza zachowan inwestorow

Szeroka oferta wspotczesnego rynku finansowego skierowana do inwesto-
row indywidualnych pozwala na wybor instrumentéw dostosowanych do ocze-
kiwan zaré6wno w zakresie akceptowalnego poziomu ryzyka, jak i oczekiwanych
efektow finansowych. W tym miejscu nalezy wspomnie¢ o proporcjonalnej za-
lezno$ci pomigdzy warto$cia potencjalnej stopy zwrotu a poziomem ryzyka po-
szczegolnych instrumentdw, co oznacza, ze np. w dluzszym terminie na akcjach
mozna zarobi¢ wigcej niz na obligacjach. Zachowania inwestoréw sprowadzaja-
ce si¢ do podejmowania decyzji inwestycyjnych wptywaja na efekty inwestycji.
Wymiernym skutkiem podjetych decyzji inwestycyjnych sa wartosci osiaganych
stop zwrotu, a takze roznice pomigdzy osiaganymi stopami zwrotu a innymi warto-
Sciami, np. oczekiwana stopa zwrotu, $rednia rynkowa dla danej klasy instrumen-
tu, indeksami rynkowymi, instrumentami wolnymi od ryzyka itd. Na $§wiecie jest
przeprowadzanych wiele analiz sprowadzajacych si¢ do prezentacji wartosci
1 oceny wymienionych parametréw. Z przeprowadzonych badan wynika, ze wigk-
szo$¢ indeksow szerokiego rynku potwierdza prawidlowos¢, ze w dluzszym termi-
nie stopa zwrotu z inwestycji w akcje, potencjalnie bardziej ryzykowne, jest
wyzsza niz z obligacji i lokat, chociaz wystepuja rynki, na ktérych ta prawidlo-
wos¢ nie zachodzi. Wazne jest takze, ze réznica pomigdzy osiaganymi stopami
zwrotu na zroéznicowanych pod wzgledem ryzyka instrumentach nie satysfak-
cjonuje inwestoréw. Potwierdzaja to wyniki przeprowadzonej w latach 2007-
-2010 ankiety, na podstawie ktorej inwestorzy okreslali swoj stopien zadowole-
nia z przeprowadzanych inwestycji (por. rysunek 1).
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Rys. 1. Okreslenie poziomu zadowolenia z wlasnych inwestycji inwestoréw indywidualnych

Zrodto: Na podstawie ankiet przeprowadzonych na witrynie www.stoq.com w latach 2005-2010.

Badania ankietowe nie sa jedynym rodzajem badan, ktére wskazuja na nie-
racjonalne efekty inwestycji. Przyktadem innych badan sa np. regularne analizy
sporzadzane przez amerykanska firm¢ doradcza Dalbar Inc. Firma opracowuje
od dtuzszego czasu coroczne iloSciowe analizy zachowan inwestoréw (Quantita-
tive Analysis of Investor Behavior — QAIB), ktore poza prezentacja wartosci
parametrow, stuzacych ocenie skutkow decyzji inwestycyjnych, maja na celu
uswiadomienie konieczno$ci zmian w zachowaniach inwestor6w w obszarach
postrzeganych jako zrodto niesatysfakcjonujacych wynikow.

Analiza opiera si¢ na $rednich rocznych wartosciach stop zwrotu” osiaga-
nych w przypadku réznych instrumentéw wykorzystywanych w procesach in-
westycyjnych. Naleza do nich akcje, instrumenty o statym dochodzie. Sa takze
kalkulowane warto$ci wybranych indeksow reprezentujace $rednia rynkow akcji
oraz instrumentoéw o statym dochodzie. Badania maja na celu poréwnanie wyni-
kéw osiaganych przez dana klase aktywow ze srednimi na rynku. Tabela 1 pre-
zentuje $rednie roczne stopy zwrotu wyliczone dla kolejnych okresow rocznych
osiagnigte przez przecigtnego inwestora inwestujacego na rynku akcji w porow-
naniu z Indeksem S&P 500, ktory reprezentuje $rednia rynkowa .

* Wyznaczonych na podstawie 20-letniego okresu z wykorzystaniem zasad rachunku odsetek
ztozonych.

" W badaniach sa wykorzystywane dane Investment Company Institute, gtownie z zakresu funk-
cjonowania funduszy akcji, funduszy inwestujacych w instrumenty o statym dochodzie i fundu-
szy mieszanych. W badaniach przyjmuje si¢ podejscie, ze wszyscy inwestorzy funduszy inwe-
stycyjnych stanowig statystycznie reprezentatywna probg (zapewniajaca najwyzsza niezawodnosc),
aich dzialania i wyniki finansowe sa reprezentatywne dla pojedynczego (indywidualnego) in-
westora.
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Tabela 1
Warto$¢ $redniej stopy zwrotu osiaganej przez przecigtnego inwestora
w pordwnaniu ze Srednia rynkowa
Lata Fundusze akcji S&P Réznica
2010 3,83% 9,14% -5,31%
2009 3,17% 8,20% -5,03%
2008 1,87% 8,35% -6,48%
2007 4,48% 11,81% -7,33%
2006 4,30% 11,80% -7,50%
2005 3,90% 11,90% -8,00%
2004 3,70% 13,20% -9,50%
2003 3,51% 12,98% -9,47%
2002 2,57% 12,22% -9,65%
2001 4,17% 14,51% -10,34%
2000 5,32% 16,29% -10,97%
1999 7,23% 18,01% -10,78%
1998 7,25% 17,90% -10,65%

Zrodto: Na podstawie Dalbar QAIB oraz notowan S&P 500.

Wyniki prowadzonych analiz potwierdzaja stabsze efekty przecigtnego in-
westora w poréwnaniu do $rednich osigganych na rynku. Ponadto zwraca si¢
uwage na zbyt mata rdznicg pomiedzy Srednia stopa zwrotu z inwestycji w walo-
ry ryzykowne (np. akcje) i bezpieczne (np. obligacje) osiagana przez przecigtne-
go inwestora.

Tabela 2

Poréwnanie stopy zwrotu z walorow ryzykownych i bezpiecznych

Lata Akcje Staly dochdd | Réznica | S&P 500 | Barclays Index* | Réznica
2010 3,83% 1,01% 2,82% 9,14% 6,89% 2,25%
2009 3,17% 1,02% 2,15% 8,20% 7,01% 1,19%
2008 1,87% 0,77% 1,10% 8,35% 7,43% 0,92%
2007 4,48% 1,55% 2,93% 11,81% 7,56% 4,25%

Zr6dto: Na podstawie Dalbar QAIB oraz notowan S&P 500. * Barclays Aggregate Bond Index.

W Polsce takze sa prowadzone podobne badania. Prowadzi je internetowy
serwis ,,Opiekun Inwestora”. Na ich podstawie wyliczono, ze w ciagu dziesigciu
lat (2001-2010) s$redni wynik inwestycji w fundusz pieni¢zny wyniost 7,3%,
natomiast sredni wynik inwestycji w fundusz akcji wyniost 8%.

W ramach ilosciowej analizy zachowan inwestoréw jest takze badane tzw.
wyczucie rynku. Zostal opracowany wskaznik poprawnego przewidywania
zmian na rynku GRR (Guess Right Ratio). Wskaznik ten wskazuje, kiedy prze-
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cigtny inwestor inwestujacy np. w akcje (average equity investor) poprawnie
przewiduje kierunek zmian na rynku’.
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* Wzrost 10$ (prawa podziatka) oznacza zmiang wartos$ci zainwestowanych 10$ w analizowanym
okresie na podstawie zmian indeksu S&P 500.

Rys. 2. Okreslenie poziomu zadowolenia z wlasnych inwestycji inwestoréw indywidualnych

Zrodto: Na podstawie Dalbar QAIB oraz notowan S&P 500.

Wyniki analizy 20-letniego okresu (1991-2010) pod katem badania wyczu-
cia rynku przez inwestorow wskazuja, ze inwestorzy czesciej mieli racje niz si¢
mylili. Uwzgledniajac 20-letni okres konczacy si¢ na XII 2010 roku, wskaznik
wyniost 63%. Co ciekawe, w okresie irracjonalnego entuzjazmu pod koniec lat
90. ubiegltego stulecia wskaznik spadat.

Jak zaznaczono wcze$niej, za gtdwna przyczyneg nieracjonalnych efektow
inwestycji uwaza si¢ czynniki natury emocjonalnej. Aby uwzgledni¢ wptyw czynni-
kow psychologicznych, nalezy je zidentyfikowaé. Shuzy temu wiele metod.

" Wykorzystuje si¢ w tym celu przeptywy pieniezne netto funduszy inwestycyjnych. Zaklada sig, ze
przecigtny inwestor przewiduje poprawnie, kiedy ma miejsce naptyw funduszy, a w nastgpnym
miesigcu rynek podaza w gorg (np. S&P wzrasta). Liczony jest jeden punkt w kazdym miesiacu,
gdy nastgpuje wpltyw dokonany przez przecigtnego inwestora do funduszu, a rynek reprezento-
wany przez indeks (S&P 500) wzros$nie w przysztym miesiacu. Podobnie jest w przypadku wy-
ptywow srodkdow z funduszy. Nastgpnie wylicza si¢ stosunek punktow do catkowitej liczby
miesigey (jako procent). Zyski sa osiagane, gdy wskaznik przekracza 50%, co oznacza, ze
w ponad potowie przypadkéw inwestor poprawnie przewidziat zmiany na rynku.
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2. Weryfikacja sktonnosci behawioralnych

Weryfikacja sktonno$ci behawioralnych jest prowadzona zarowno w obsza-
rze sktonno$ci motywacyjnych, jak i poznawczych.

Sktonno$ci motywacyjne sa wywotane btedami w sferze preferencji, ktore
dotycza efektow finansowych inwestycji (maksymalizacji efektow finansowych)
oraz awersji do strat (minimalizacji ryzyka). Wplywaja na nie emocje zwiazane
z mozliwoscia osiagnigcia zysku lub poniesienia straty. Mozna je podzieli¢ na
dwie grupy:

— sklonnosci pojawiajace si¢ przed przystapieniem do inwestycji,
— sktonno$ci pojawiajace si¢, gdy inwestycja zostata rozpoczeta.

Weryfikacja sklonnosci pierwszej z wymienionych grup sprowadza si¢ do
badan dotyczacych sposobu podejmowania decyzji w obliczu potencjalnych
zyskow 1 strat. Naleza do nich takze eksperymenty, ktorych przeprowadzenie ma
umozliwi¢ zbadanie, w jaki sposob respondenci postrzegaja skrajne prawdopo-
dobienstwa (skrajnie niskie i skrajnie wysokie) i jak wartosci tych prawdopodo-
bienstw (np. prawdopodobienstwo bliskie zeru) wplywaja na podejmowanie
decyzji inwestycyjnych. Badania empiryczne dotyczace tej kwestii opieraja si¢
zwykle na eksperymentach przeprowadzonych przez Kohnemana i Tversky’ego
1 najczesciej przybieraja postac testow. W prowadzonych badaniach sa pode;j-
mowane proby weryfikacji typowych zachowan inwestoréw w aspekcie zarow-
no mozliwosci osiagania zyskow, jak i ponoszenia strat. Testy maja na celu zba-
danie sktonno$ci inwestorow do podejmowania ryzyka w obliczu potencjalnych
zyskow 1 strat (,,gra o zysk™) lub strat (,,gra o stratg”). Szczego6lne miejsce wsrod
testow dotyczacych weryfikacji sktonnosci motywacyjnych zajmuja te, ktore
maja na celu zbadanie odczué i zachowan inwestoréw w odniesieniu do zyskow
i strat w tej samej wysokosci.

Wyniki badan ankietowych dotyczacych preferencji w zakresie podejmo-
wanych decyzji inwestycyjnych przeprowadzonych przez autorke artykulu™ po-
twierdzaja wyniki dostepne w literaturze przedmiotu:

1. Potencjalni inwestorzy reprezentuja réozne postawy wzgledem ryzyka, jed-
nakze wigkszo$¢ z nich wyraza do niego nieche¢.

2. W przypadku podejmowania decyzji inwestycyjnych wystepuje efekt niesta-
losci preferenciji.

* Badania ankictowe zostaly przeprowadzone na probie 87 osob. Jednostka proby byt student
Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach. Kwestionariusz zawieral osiem pytan — wylacz-
nie zamknigtych. Trzy pierwsze pytania dotyczyly gry o zysk, czwarte dotyczylo wyboru po-
migdzy zyskiem i strata o tej samej wysokosci. Dwa kolejne pytania dotyczyly gry i straty,
a ostatnie dwa — sktonnoéci do ryzyka badanych respondentow w zalezno$ci od wieku. Wyniki
przeprowadzonej ankiety zostaly przedstawione w niniejszym artykule po raz pierwszy.
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3. Ludzie nieche¢tnie podejmuja ryzyko utraty dochodéw, natomiast z jeszcze
wigksza niechecia odnosza si¢ do utraty kapitalu (poniesienie straty).

4. Zyski i straty sa traktowane przez inwestoroOw odmiennie. Straty sg stosun-
kowo bardziej odczuwalne niz zyski.

Zasadniczo wyniki i wnioski z przeprowadzonych badan ankietowych po-
krywaja si¢ z wynikami eksperymentéw prowadzonych przez Daniela Kahne-
mana i Amosa Tversky’ego — tworcow teorii perspektywy, ktoérzy wykazuja
sktonnos¢ do ryzyka wtedy, gdy stoja w obliczu potencjalnych strat, oraz awer-
sje do ryzyka w obliczu potencjalnych zyskow.

Druga grupa sktonnosci motywacyjnych dotyczy charakterystycznych za-
chowan inwestorow, gdy inwestycja zostata juz rozpoczeta. Naleza do nich:
efekt predyspozycji, ksiggowanie mentalne, efekt status quo, efekt utopionych
kosztow, bazowanie na przesztosci.

Cheg¢ maksymalizowania zyskow i minimalizowania strat wywoluje czgsto
nieracjonalne zachowania inwestoréow dotyczace kontynuacji lub zakonczenia
inwestycji. Weryfikacja tych sklonnosci wykorzystuje zarowno metode ekspe-
rymentu laboratoryjnego (ankiety), jak i analiz¢ rachunkéw inwestycyjnych.

Najbardziej popularne badania ankietowe polegaja na wykazaniu sktonno-
Sci okreslanej jako efekt zakotwiczenia [6]. Inwestorzy ulegajacy tej sklonnosci
i sugerujacy si¢ w podejmowaniu decyzji niewlasciwymi punktami odniesienia
reprezentowanymi np. przez ceng¢ nabycia walorow, wartosci maksymalne i mi-
nimalne osiagane przez walor, rekomendacje analitykéw itp., blednie oceniaja
swoje inwestycje jako ryzykowne lub zyskowne. Moze to spowodowaé zbyt
dtugie przetrzymywanie danego waloru albo przedwczesne pozbywanie si¢ go.

Inny rodzaj badan ma na celu weryfikacje tezy, ze inwestorzy w sposob nie-
racjonalny wartosciuja walory inwestycyjne, a wptyw na wyceng ma fakt ich
posiadania (efekt status quo) [4, s. 7-59]. Ponadto okazato sig, ze efekt przywia-
zania do rzeczy juz posiadanych jest tym silniejszy, im wigcej jest opcji do wy-
boru, czyli im bardziej jest skomplikowany proces podejmowania decyzji.

Literatura dostarcza takze dowody, ktore potwierdzaja brak racjonalnych
przestanek zakonczenia inwestycji. Badania te najczesciej polegaja na analizie
rachunkéw inwestycyjnych w zakresie potwierdzenia hipotezy, ze inwestorzy
zbyt wczesnie zamykaja pozycje przynoszace zysk i zbyt dlugo przetrzymuja
walory przynoszace straty [5, s. 777-778].

Innym przyktadem analizy zachowan inwestorow, ktorzy zakonczyli inwe-
stycje w niedalekiej przesztosci, jest wnikliwa obserwacja sktadu portfela inwe-
stycyjnego w najblizszej przysztosci. Jezeli w wyniku dotkliwych niepowodzen
inwestycyjnych struktura portfela si¢ zmienia i zawiera coraz wigcej bezpiecz-
nych waloréw lub w skrajnych przypadkach inwestor wycofuje si¢ z rynku,
oznacza to, ze ulegl jednej ze sklonnosci bazujacych na przesztosci okreslanej
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jako ukaszenie weza. Jesli jest wrecz przeciwnie, tzn. po poniesieniu straty na

rachunku pojawiaja si¢ w dalszym ciagu walory ryzykowne dajace szans¢ na

szybki zysk, oznacza to, ze inwestor ulegl sktonnosci ,,wychodzenia na swoje”.

Natomiast jesli po osiagnig¢ciu zysku z wczesniejszych inwestycji na rachunku

inwestora pojawiaja si¢ walory ryzykowne oraz wigksza rotacja srodkami, ozna-

cza to, ze inwestor ulegt efektowi ,,gry na koszt firmy”.

Sktonnos$ci poznawcze inwestorow wynikaja z btednych opinii dotyczacych
przysztych zdarzen na rynkach kapitatlowych, w szczegélnosci dotyczacych za-
chowania si¢ kursow walorow (prognoz). Wynikaja one najczegsciej z niewla-
sciwego wykorzystania lub interpretacji posiadanej wiedzy oraz doswiadczenia.
Do zrodet btedow inwestycyjnych o charakterze poznawczym naleza migdzy
innymi: nadmierna pewnos¢ siebie, zawyzanie badz zanizanie prawdopodobien-
stwa przysztych, nadreaktywnos$¢ i subreaktywnos$¢, efekt myslenia wstecznego,
efekt zakotwiczenia, dodatni i ujemny efekt Swiezosci, efekt dostgpnosci, dyso-
nans poznawczy, pulapka reprezentatywnosci, putapka gracza, putapka potwier-
dzenia, upraszczanie rzeczywistosci (reprezentatywnos$¢ i rozpoznawalnosc),
nadmierny optymizm, nadzieja.

W celu weryfikacji wielu sktonnosci sg formutowane odpowiednio opraco-
wane testy (ankiety). Ich celem jest weryfikacja istnienia danej sktonnosci w ogole.
Czgs¢ testow dotyczy wystgpowania jednej okreslonej sktonnosci, a czes¢ kilku
sktonnosci jednoczesnie. Testy dotycza wielu aspektow. Najczesciej naleza do nich:
— samoocena, w tym: zawyzanie (przeswiadczenie o ponadprzecigtnosci) i za-

nizanie samooceny,

— przewidywanie przysztych zjawisk, w tym: wiara w zdolno$¢ przewidywania,
intuicyjne szacowanie prawdopodobienstwa zdarzen, mozliwos¢ wptywu na
przebieg przysztych zjawisk, wplyw nadmiernego optymizmu na postrzega-
nie przyszlosci,

— postrzeganie i przetwarzanie informacji, w tym: postrzeganie informacji bez
posiadania wystarczajacej wiedzy, badanie reakcji na informacje oraz badanie
sposobu jej przetworzenia z uwzglednieniem dotychczasowych przekonan.

Wyniki przeprowadzonych testow opisanych w literaturze pozwalaja na
stwierdzenie, ze ludzie (w tym inwestorzy) znaczaco zawyzaja lub zanizaja sa-
mooceng [7, s. 231-232]. Szacowany $redni zwrot z kapitalu badanych grup
w poroéwnaniu ze $rednia rynkowa jest zdecydowanie zawyzony, co oznacza, ze
wigkszo$¢ uczestnikow badan przecenia wartos$¢ osiaganych przez siebie wyni-
kéw [2, s. 95-99]. Ponadto okazuje sig, ze ludzie maja problemy z szacowaniem
prawdopodobienstwa — nawet w przypadku prostej sekwencji zdarzen, ktoére
maja charakter losowy. Wyniki badafh potwierdzaja, ze osoby posiadajace wie-
dzg 1 doswiadczenie w zakresie inwestowania czgsciej zawyzaja prawdopodo-
bienstwo kontynuacji obserwowanych zjawisk. Wyniki prowadzonych badan
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umozliwiaja takze wskazanie czynnikéw wptywajacych na bledne oceny w za-
kresie jakosci (np. kierunki zmian kursu, kontynuacja trendu) formulowanych
prognoz, a takze w zakresie warto$ci prawdopodobienstwa ich realizacji.

W zakresie postrzegania i przetwarzania informacji odnotowano wystepo-
wanie zjawiska iluzji prawdy (iluzji wiedzy) poprzez fakt odmienne;j interpreta-
cji tych samych danych podanych w prostszej lub bardziej ztozonej formie”. Jest
takze weryfikowana hipoteza, ze na interpretacj¢ i przetwarzanie dostepnych infor-
macji maja wplyw dotychczasowe przekonania. Moga one wynika¢ z zaobserwo-
wanych prawidtowosci w sekwencjach obserwowanych zjawisk (dodatni i ujemny
efekt Swiezosci), utrwalenia w pamigci podobnych zdarzen (heurystyka dostep-
nosci) lub przyjetych wczesniej hipotez (putapka potwierdzenia).

Potwierdzeniem istnienia sktonnosci behawioralnych jest takze obserwacja
ich skutkéw. Badania w tym obszarze wymagaja duzej ilosci trudno dostgpnych
danych dotyczacych np. rachunkéw inwestycyjnych, warto$ci szeregdw czaso-
wych generowanych przez rynki finansowe.

Jednym ze skutkéw nadmiernej pewnosci siebie jest ponadprzecigtny
wskaznik rotacji portfela oraz pogarszajace si¢ efekty inwestowania. Analiza
rachunkoéw inwestycyjnych dokonana w badaniach empirycznych wykazata, ze
wysoko$¢ skumulowanej stopy zwrotu maleje wraz ze wzrostem obrotow na
rachunku [1, s. 773-806], ktéremu towarzyszyt wzrost poziomu zaufania inwe-
storow do posiadanej wiedzy i umiejgtnosci.

Informacje o rachunkach klientéw bankowych moga by¢ takze wykorzysta-
ne do wykazania innych sktonnosci, np. ksiggowania mentalnego. Jezeli ten sam
klient posiada rachunek lokaty terminowej (z ktoérego otrzyma odsetki liczone
wedhug nizszej stopy procentowej) i jednoczesnie sptaca zadtuzenie wynikajace
z zaciagnigtego kredytu (gdzie kosztem sa odsetki liczone od wyzszej stopy
procentowej), oznacza to, ze najprawdopodobniej popadt w putapke ksiggowa-
nia mentalnego.

Zakonczenie

Przedstawione w artykule przyktady metod badawczych w réznych obsza-
rach rozwijajacych si¢ finansow behawioralnych wskazuja na duze zaintereso-
wanie zarOwno problemem wptywu czynnikow emocjonalnych (subiektywnych)
na zachowania inwestorow, jak i skutkami tego wpltywu.

* Weryfikacji zostata poddana teza, ze informacje podawane w sposob prosty i czytelny sa cze-
$ciej uznawane za prawdziwe, natomiast informacje, ktére wymagaja dodatkowych zabiegow
umystu czgséciej sa uznawane za falszywe. Por. [7, s. 226].
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Ze wzgledu na ograniczenia edycyjne przedstawiono jedynie te, ktorych
wyniki sa najczesciej przedstawiane. Warto jednak zwroci¢ uwage na to, ze ba-
dania sg prowadzone w ten sposob, by wyniki uzyskane w poszczegolnych eta-
pach mogly by¢ analizowane indywidualnie oraz by mogty by¢ poréwnywane ze
soba oraz z wynikami innych badan (w zakresie okreslonych sklonnosci beha-
wioralnych). Bardzo czgsto wyniki kolejnych badan prowadzone przez rozne
zespoty badawcze potwierdzaja si¢ nawzajem.

Wykazane dowody na wystgpowanie sktonnosci behawioralnych sa jedno-
cze$nie dowodami na brak racjonalnosci inwestoréw w podejmowaniu decyzji
inwestycyjnych. Wyniki badan potwierdzaja nie tylko istnienie sktonnosci be-
hawioralnych, ale takze umozliwiaja poznanie ich istoty oraz zaobserwowanie
interesujacych prawidtowosci. Poznanie istoty sktonno$ci oraz ich cech charakte-
rystycznych daje szanse na bardziej precyzyjne okreslenie przejawow nieracjonal-
nych zachowan inwestorow. Z pewnoscia warto kontynuowac badania w analizo-
wanym obszarze. By¢ moze warto dokona¢ dalszych analiz w kierunku zbadania
silty okreslonych sktonno$ci na poszczego6lnych etapach koniunktury gietdowe;.
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METHODS OF MEASURING THE EFFECTS OF INVESTMENT DECISIONS
AND THE WAYS OF VERIFICATION THE BEHAVIORAL INCLINATIONS

Summary

The effects of investment decisions are different. Many studies show that the ave-
rage investor earns significantly below their expectations, and often even below the
market average. The blame for this could be the irrational investors behaviors. The
cause of these behaviors are among the others behavioral inclinations. The paper pre-
sents methods which show the effects of irrational behavior of investors, as well as met-
hods that allow the verification of behavioral inclinations.
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OPTYMALIZACJA PORTFELA INWESTYCYJNEGO
ZE WZGLEDU NA MINIMALNY POZIOM
TOLERANCJI DLA USTALONEGO VaR

Wprowadzenie

W ostatnich latach bardzo popularna miara ryzyka stata si¢ warto§¢ zagro-
zona (warto$¢ narazona na ryzyko, Value at Risk lub w skrocie VaR). Definicja
warto$ci zagrozonej VaR (a,t) z poziomem tolerancji & dla ustalonego czasu ¢

jest nastepujaca [1; 7]:
P(S, - S, >VaR(a,t))=a, (1)

gdzie:
S., S — warto$¢ poczatkowa i koncowa procesu ceny instrumentu finansowe-
0 t

go (portfela),
o — poziom tolerancji (poziom istotnosci) dla szacowanej wartosci VaR.

Warto$¢ zagrozona to taka strata wartosci instrumentu finansowego, ze stra-
ty wigksze lub réwne VaR moga wystapi¢ z zadanym prawdopodobienstwem
(poziomem tolerancji) « .

W artykule opisano model optymalizacji struktury portfela inwestycyjnego,
w ktérym dla zatozonego poziomu akceptowalnej straty (warto$ci zagrozonej)
minimalizowano poziom tolerancji & (czyli prawdopodobienstwo, ze straty
w portfelu beda wigksze od zatozonej). Rozktady uzyte do opisu logarytmiczne;j
stopy zwrotu z portfela byly rozktadami empirycznymi wyznaczanymi ,,metoda
historyczna” (na podstawie danych historycznych) oraz jej rozszerzeniem
uwzgledniajacym jednodniowa pamig¢é. Pamigé modelowano procesem Marko-
wa [2; 3; 6], w ktoérym stan byl determinowany znakiem ostatniej stopy zwrotu.
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1. Test zgodnosci poziomu tolerancji warto$ci zagrozonej

Weryfikacje, czy prognozowany poziom tolerancji o (dla ustalonego po-
ziomu wartosci zagrozonej) jest zgodny z rzeczywistym prawdopodobienstwem,
mozna oprze¢ na szeregu przekroczen VaR.

Niech /, bedzie zmienng zero-jedynkowa, ktéra przyjmuje warto$¢ 1 z praw-
dopodobienstwem ¢, (P(I,=1)=«,), jezeli spadek wartosci portfela jest
rowny lub wigkszy od ustalonej wartosci VaR w dniu ¢ 1 0 w przeciwnym przy-
padku (P(I, =0)=1-¢,). Nalezy podkresli¢, ze dla ustalonej wartosci VaR
(jednakowej dla kazdego ¢), prawdopodobienstwo ¢, w kazdym dniu moze by¢
i w praktyce jest rozne. Konstrukcje testu weryfikujacego, czy poziom tolerancji
oy (warto$¢ teoretyczna obliczona na podstawie przyjetego w pracy modelu) jest
zgodny z rzeczywistym prawdopodobienstwem przekroczen ustalonej warto$ci
VaR, oparto na porownaniu istotnych réznic pomigdzy oczekiwanym odsetkiem
przekroczen a §rednim odsetkiem przekroczen (policzonym z proby). Rozpatru-
jac N-elementowy szereg (N dni), warto$¢ oczekiwana ilosci przekroczen usta-
lonej wartos$ci VaR zapisuje si¢ jako:

Ztl ! zl (2)

natomiast:

1 1
IR ARS DI ®)

jest oczekiwanym odsetkiem ilo$ci przekroczen ustalonej warto$ci zagrozonej
w ciagu N dni.
Przez [ : oznaczono funkcjg¢ przyjmujaca warto$¢ 1, jezeli w dniu ¢ zaob-

serwowano przekroczenie ustalonej wartosci VaR (ex post), 1 zero w przeciwnym przy-
padku. Woéwczas srednia warto$¢ odsetka przekroczen policzona z N-elemen-towe;j
proby (N dni) jest opisana wzorem:

Ztl £ (4)

Stad tez w przeprowadzonym tescie hipoteza zerowa ma postac:

Ztl t E[_Zt 1 t (5)



Optymalizacja portfela inwestycyjnego ze wzgledu na minimalny poziom... 51

gdzie:
N — ilos¢ probek uzytych w tescie.

Opisana hipoteza zerowa zaktada, ze rzeczywisty odsetek przekroczen poli-
czony z proby nie rézni si¢ istotnie od wartosci teoretycznej. Statystyka uzyta
W opisywanym tescie przyjmuje postac:

1 " 1
Ly eml
| ,

ZEDINA

(6)

gdzie:
E(e), D(®) —warto$¢ oczekiwana i odchylenie standardowe.

Jezeli przyjmie sig, ze suma zmiennych losowych (niezaleznych) /, ma

asymptotyczny rozklad normalny, wowczas statystyka (6) opisywanego testu
powinna pochodzi¢ z zestandaryzowanego rozktadu normalnego N(0,1).

2. Efekt pamieci modelowany procesem Markowa

W badaniach efekt pamigci modelowano procesem Markowa, w ktorym
stan rynku byt okre$lony znakiem ostatniej logarytmicznej stopy zwrotu (bada-
nia oparto na jednodniowych logarytmicznych stopach zwrotu) [4; 5]. W zalez-
nosci od stanu rynku (od znaku ostatniej logarytmicznej stopy zwrotu) kolejna
stopa zwrotu pochodzi z innego rozkladu. Dla instrumentéw finansowych noto-
wanych na polskim rynku nalezy wyr6zni¢ trzy stany [4; 5]:

— ,.minus” — gdy ostatnia odnotowana stopa zwrotu ma znak ujemny,
— ,,zero” — gdy ostatnia odnotowana stopa zwrotu jest rowna zero,
— ,,plus” — gdy ostatnia odnotowana stopa zwrotu ma znak dodatni.

Wprowadzenie stanu ,,zero” jest uzasadnione ze wzgledu na ilo$¢ wystapien
stopy zerowej w historycznych notowaniach instrumentéw (na GPW w Warsza-
wie), ktora jest statystycznie istotna. Zazwyczaj w 75% badanych spotek wyste-
puje co najmniej 8% stop zerowych [4; 5].

Aby moéc rozwazaé wystepowanie efektu pamigci w instrumentach finan-
sowych, nalezy zdefiniowad, jak jest rozumiane pojecie pamieci [4; 5]: ,,Powie-
my, ze wystepuje efekt pamigci, jezeli przynajmniej dwa rozktady stop zwrotu
beda istotnie rozne od siebie. Jezeli rozktady stop zwrotu w kazdym stanie nie sa
statystycznie istotnie rézne od pozostalych rozktadow, woéwczas powiemy, ze
nie wystgpuje efekt pamigci”.
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W opisywanym podejsciu szereg logarytmicznych stép zwrotu dzieli si¢ na
trzy rozktady: ,,minus”, ,,zero” i ,,plus” (nazwy analogiczne do stanow). Kazdy
z tych trzech rozkladoéw sktada si¢ z czesci ciaglej i czesci dyskretnej w zerze
(atom w zerze). W kazdej parze rozktadéw porownywano ze soba czesci ciagle
i czgsci dyskretne.

~Powiemy, ze wystapita istotna roznica pomigdzy dwoma rozktadami stop
zwrotu w dwoch réznych stanach, jezeli wystapita istotna réznica pomigdzy cze-
$ciami ciaglymi lub pomigdzy czegsciami dyskretnymi tych rozktadow” [4; 5].

Wystgpowanie opisanego powyzej efektu pamigci sprawdzono dla bada-
nych instrumentéw. Do symulacji wybrano instrumenty finansowe (akcje) noto-
wane na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie w okresie od poczatku
2000 roku do konca 2011 roku, ktorych $rednia ilos¢ notowan w badanym okre-
sie wynosila co najmniej 240 na rok. Do weryfikacji istotnych réznic pomigdzy
ciaglymi czgs$ciami rozkladéw uzyto testu Kolmogorowa-Smirnowa [8] z po-
ziomem istotnosci 0,05, pomigdzy dyskretnymi czg¢sciami rozkladow — testu
wskaznika struktury [8] rdéwniez z poziomem istotnosci 0,05.

W tabeli 1 przedstawiono strukture istotnych réznic pomigdzy poszczego6l-
nymi rozktadami. Mozna byto zaobserwowac brak istotnych r6znic (brak pamig-
ci) do 6 istotnych réznic (réznice w 3 parach czesci ciagtych i 3 parach czesci
dyskretnych).

Tabela 1
Ilo$¢ istotnych réznic pomigdzy rozktadami
I104¢ istotnych réznic Ilo$¢ instrumentéw Odsetek instrumentow
0 2 2,44%
1 3 3,66%
2 20 24,39%
3 22 26,83%
4 24 29,27%
5 10 12,20%
6 1 1,22%

Z tabeli 1 wynika, iz efekt pamigci zaobserwowano w okoto 97% spotek;
tylko w 2 instrumentach (z 82) pamigci nie zaobserwowano. Podobne wyniki
byly obserwowane we wczesniejszych badaniach. Zazwyczaj najwigcej obser-
wowano 2 lub 3 istotne réznice pomigdzy rozkladami, a takze nieznacznie wigk-
sza ilo$¢ réznic pomiedzy dyskretnymi czesciami rozktadow niz ich cze$ciami
ciagtymi. Opisywany przypadek takze nie odbiega od tego schematu.

Opisany model mozna zastosowaé réwniez do portfela inwestycyjnego.
W artykule w modelowaniu efektu pamigci portfela wyrézniono tylko dwa sta-
ny: ,,minus” i ,,plus”. W pojedynczej spotce wystgpowato srednio okoto 13%
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stop zerowych w badanym okresie, co przektada si¢ w przypadku portfela dwu-
sktadnikowego na $rednio okoto 1,7% stop zerowych. Skutkiem matej ilosci danych
w stanie ,,zero” sg gorsze wyniki (badania empiryczne) niz w przypadku modelu
z dwoma stanami: ,,minus” i ,,plus”. Stad tez w artykule zrezygnowano ze stanu
zerowego w przypadku portfela inwestycyjnego. Jezeli jednak wystapita stopa ze-
rowa, przydzielano ja losowo do jednego z rozktadow ,,minus” Iub ,,plus” (obecnie
oba rozktady sa ciagle, nie ma w tym przypadku czesci dyskretnych w zerze).

Zwazywszy na fakt, iz w portfelu inwestycyjnym wystepuja tylko dwa sta-
ny: ,,minus” i ,,plus” i oba rozktady w tych stanach sa ciagle, istnieje najwicksza
szansa wystapienia efektu pamigci w portfelu, jezeli wystepuja istotne réznice
pomigdzy ciaglymi czg§ciami rozkladéw ,,minus” i ,,plus” instrumentéw wcho-
dzacych w jego sktad. Badania wykazuja, ze pamig¢ instrumentow w tym przy-
padku przenosi si¢ na portfel inwestycyjny (dwusktadnikowy) w okoto 50%
symulacji. Jezeli rozktady wyznaczano w portfelach zawierajacych spotki bez
pamigcei, efekt pamigci wystgpowal bardzo rzadko lub wcale. W pozostatych
przypadkach wyniki byly posrednie.

3. Efekt pamieci modelowany procesem Markowa
- minimalizacja poziomu tolerancji dla ustalonej wartosci VaR

Opisany model zostanie uzyty do wyznaczania struktury portfela inwesty-
cyjnego o minimalnej tolerancji ¢ dla ustalonej jednodniowej warto$ci zagro-
zonej (doktadniej dla wzglednej wartosci zagrozonej w stosunku do poczatkowe;j
wartosci portfela, ktora dalej bedzie oznaczana jako wzVaR). Zostanie on porowna-
ny z typowym modelem, w ktérym rozklady empiryczne wyznacza si¢ na podstawie
danych historycznych, nie uwzgledniajac efektu pamigci. Modele te w dalszej czgsci
beda krétko nazywane modelem z pamigcia i modelem bez pamigci.

Na potrzeby symulacji skonstruowano 50 portfeli o losowo dobranych
dwoch spoétkach. Dla kazdego z 50 portfeli inwestycyjnych minimalizacj¢ po-
ziomu tolerancji przeprowadzono dla warto$ci wzVaR ustalonej na poziomie
0,01, 0,03 oraz 0,05. Empiryczne rozktady stop zwrotu dla kazdego mozliwego
sktadu portfela (w obu przypadkach, model z pamigcia i bez pamigci) wyzna-
czano na podstawie 250 oraz 500 notowan. W symulacjach dla kazdego mozli-
wego sktadu portfela wyznaczano rozktad logarytmicznych stop zwrotu, nastep-
nie na jego podstawie poziom tolerancji dla ustalonej jednodniowej wzglednej
wartosci zagrozonej. Sktad portfela zmieniano co 1%, czyli co 1 akcje, zaktada-
jac, ze w portfelu jest w sumie 100 akcji. Utrzymujac staly stosunek ilosci akcji
jednej spotki do ilosci akeji drugiej spotki, mozna otrzymacé portfel o dowolnej
warto$ci poczatkowej i zawsze takich samych stopach zwrotu. Kolejnym etapem
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byt wybor sktadu, dla ktérego poziom tolerancji & byt minimalny. Jezeli roz-
ktad stop zwrotu byt wyznaczany np. z 250 danych, woéwczas jego postac byta
utrzymywana przez kolejne 10 dni (z 500 danych przez 20 dni). Po ich uptywie
szereg notowan przesuwano o 10 dni (20 dni) i procedurg powtarzano od poczatku.

W modelu uwzgledniajacym pami¢é procedura optymalizacji struktury
portfela byta analogiczna. Réznica tkwila w wyznaczaniu dwoéch rozktadow
logarytmicznych stop zwrotu portfela: ,,plus” i ,,minus”. Nastgpnie sprawdzano,
czy rozklady te istotnie si¢ roznia, tzn. czy wystepuje pamigé (za pomoca testu
Kotmogorowa-Smirnowa z poziomem istotnos$ci 0,05). Jezeli dla danej struktury
portfela nie wystgpowata pamig¢, portfel o tej strukturze pomijano. Z wszystkich
mozliwych sktadéw portfela, dla ktérych zaobserwowano pamigé, wybierano
portfel o minimalnym poziomie tolerancji ¢ .

Do weryfikacji zgodnos$ci oszacowanego minimalnego poziomu tolerancji
uzyto testu opisanego w rozdziale 2 z poziomem istotnosci 0,05.

Z przeprowadzonych badan wynika, ze najlepsze wyniki uzyskano odpo-
wiednio w przypadku modelu z pamigcia konstruowanego na podstawie 250
logarytmicznych stop zwrotu i dla modelu nieuwzgledniajacego pamigci na pod-
stawie 500 logarytmicznych stop zwrotu. Uzasadnione bedzie zatem poréwnanie
tych dwoch przypadkow. W tabeli 2 przedstawiono syntetyczne wyniki, odsetek
portfeli, w ktéorych minimalny poziom tolerancji & dla ustalonego wzVaR (VaR
w stosunku do wartosci poczatkowej portfela) byt pozytywnie zweryfikowany
z poziomem istotnosci 0,05 (za pomoca testu opisanego w rozdziale 2).

Tabela 2

Zgodno$¢ prognoz poziomu tolerancji. Poréwnanie

Odsetek portfeli, w ktorych poziom tolerancji przeszedl pozytywnie test zgodnosci
(wzVaR — wzgledna warto$¢ VaR do poczatkowej wartosci portfela)

Zgodnos¢ prognoz poziomu tolerancji (dla poziomu wzVaR = 0.01 )

MODEL BEZ PAMIECI MODEL Z PAMIECIA
(500 DANYCH) (250 DANYCH)
52% 70%

Zgodnos¢ prognoz poziomu tolerancji (dla poziomu wzVaR = 0.03)

MODEL BEZ PAMIECI MODEL Z PAMIECIA
(500 DANYCH) (250 DANYCH)
58% 86%

Zgodnos¢ prognoz poziomu tolerancji (dla poziomu wzVaR = 0.05)

MODEL BEZ PAMIECI MODEL Z PAMIECIA
(500 DANYCH) (250 DANYCH)
68% 88%




Optymalizacja portfela inwestycyjnego ze wzgledu na minimalny poziom... 55

Na podstawie uzyskanych wynikéw mozna stwierdzi¢, ze model uwzgled-
niajacy pamig¢ zdecydowanie lepiej prognozuje (co do testu zgodno$ci) poziom
tolerancji wartosci zagrozonej. Uzyskane wyniki to od 70% do 88% portfeli,
ktorych prognozy poziomu tolerancji byly zgodne z rzeczywistym prawdopodo-
bienstwem przekroczenia ustalonej warto$ci zagrozonej. W modelu bez pamigci
odsetek portfeli o pozytywnie zweryfikowanym poziomie tolerancji wynosi od
52% do 68%. Model z pamigcia ma te przewage, iz wykorzystuje efekt pamigci,
czyli réznice pomiedzy rozkladami konstruowanymi na podstawie znaku ostat-
nio zaobserwowanej stopy zwrotu. Oba modele sa nieparametryczne, co jest
niewatpliwie zarowno ich zaleta (pomija si¢ estymacj¢ parametrow), jak i wada.
Cala informacja o rozktadzie stop zwrotu, ktéra jest dostgpna za pomoca empi-
rycznej dystrybuanty, dotyczy danych zawartych pomigdzy minimalna i maksy-
malna stopa zwrotu zaobserwowana w okresie, z ktorego wyznaczano rozktady.
Nie sa uwzgledniane potencjalne skrajne wartosci, ktore teoretycznie moga wy-
stapi¢, a ktorych dotad nie zaobserwowano.

W tabeli 3 przedstawiono wyniki kolejnych symulacji, w ktorych czesé da-
nych empirycznych (lewy ogon) byl aproksymowany ogonem rozkladu normal-
nego. Podano najlepsze wyniki dla modelu z pamigcia i bez pamigci dla po-
szczegblnych wzglednych wartosci zagrozonych. Modelowanie przeprowadzano
dla lewego ogona rozktadu empirycznego do kwantyla 25% w przypadku usta-
lonej warto$ci wzVaR = 0,03 1 wzVaR = 0,05 oraz do kwantyla 50% w przypad-
ku wzVaR = 0,01 (w tym przypadku prawdopodobienstwo spadku wartosci port-
fela wigkszego od ustalonego 1% zazwyczaj bylo wigksze niz 0,25).

Parametry warunkowych rozktadow teoretycznych szacowano metoda naj-
wiekszej wiarygodnosci, testujac kazdorazowo zgodno$¢ dopasowania rozktadu
warunkowego do danych empirycznych. Testy oparto na statystyce Kolmogoro-
wa-Smirnowa wyznaczanej metoda Monte-Carlo na podstawie 5000 symulacji.

Tabela 3

Zgodno$¢ prognoz poziomu tolerancji. Pordéwnanie

Model, w ktérym lewy ogon rozkladéw empirycznych aproksymowano warunkowym
rozkladem normalnym
Odsetek portfeli, w ktorych poziom tolerancji przeszedl pozytywnie test zgodnosci
(wzVaR — wzgledna warto$¢ VaR do poczatkowej wartosci portfela)

Zgodnosé prognoz poziomu tolerancji (dla poziomu wzVaR = 0.01 )

MODEL BEZ PAMIECI MODEL Z PAMIECIA
(500 DANYCH) (250 DANYCH)
78% 70%

Zgodnos¢ prognoz poziomu tolerancji (dla poziomu wzVaR = 0.03)
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cd. tabeli 3
MODEL BEZ PAMIECI MODEL Z PAMIECIA
(250 DANYCH) (250 DANYCH)
92% 88%

Zgodnos¢ prognoz poziomu tolerancji (dla poziomu wzVaR = 0.05)

MODEL BEZ PAMIECI MODEL Z PAMIECIA
(250 DANYCH) (250 DANYCH)
58% 72%

Symulacje wykazaty, ze modelowanie ogona rozktadu empirycznego roz-
ktadem normalnym w modelu z pamigcia nie wplynelo pozytywnie na wyniki,
wrgcz nawet zostaly one nieznacznie pogorszone. Zdecydowanie poprawily sig
natomiast wyniki uzyskane z modelu bez pamigci. Jezeli rozktady empiryczne
byly wyznaczane na podstawie 250 stop zwrotu, odsetek portfeli o pozytywnie
zweryfikowanym poziomie tolerancji wzrést do wartosci od 66% do 92%.

Mozna stwierdzi¢, ze model bez pamigci z ogonami modelowanymi rozkta-
dem normalnym daje réwnie dobre rezultaty, jak model z pamigcia (nieparame-
tryczny, bez modelowania ogona rozktadu). W obu modelach (nieparametrycz-
nym z pamigcia i bez pamigci z ogonami normalnymi) do wyznaczania
rozktadow empirycznych stop zwrotu w prawie wszystkich przypadkach naleza-
o uzy¢ 250 danych. Mozna porownac¢ obie metody ze wzgledu na odsetek cza-
su, w ktorym mozna byto aplikowaé oba modele. Nieznaczna przewaga jest na
korzy$¢ modelu z pamigeiag, w ktorym S$rednio w 80% dni badanego okresu
mozna bylo go zastosowac (w tylu przypadkach wystapit efekt pamigci) w po-
réwnaniu do okoto 70% dla modelu bez pamigci (w tylu przypadkach mozna
bylto uzy¢ rozktadu normalnego do modelowania ogona rozktadu empirycznego,
co do testow zgodnosci rozktadow).

Podsumowanie

Niniejszy artykut koncentruje si¢ na wykorzystaniu warto$ci zagrozonej
w optymalizacji struktury portfela inwestycyjnego. Przedstawiono w nim strate-
gi¢ optymalizacji struktury portfela inwestycyjnego ze wzgledu na minimalny
poziom tolerancji ustalonej wartosci zagrozonej. Do opisania rozktadéw loga-
rytmicznej stopy zwrotu z portfela zostaty uzyte rozktady empiryczne szacowa-
ne metoda historyczna oraz jej rozszerzeniem uwzglgdniajacym jednodniowa
pamig¢. W przypadku wyznaczania minimalnej warto$ci zagrozonej na podsta-
wie kwantyla rozktadu empirycznego w modelu z pamigcia, model ten wykazuje
si¢ dobra skuteczno$cia (pomigdzy 70% a 88%, zalezy od ustalonego poziomu
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wzVaR). W modelu bez pamigci dopiero proba modelowania ogona rozktadu empi-
rycznego rozkladem normalnym znaczaco poprawita prognostyczne wtasnosci mo-
delu (skutecznos$¢ pomigdzy 66% a 90%).

Mozna takze nadmieni¢, ze nieparametryczny model z pamigcia przetacza
si¢ catkowicie losowo pomigdzy rozktadami ,,minus” i ,,plus”.
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THE MINIMUM LEVEL OF SIGNIFICANCE FOR FIXED VaR
— PORTFOLIO OPTIMIZATION

Summary

The paper presents the optimization of securities portfolio. Taking into account level of
acceptance o for fixed Value at Risk the optimization concerns the portfolio structure.

The paper proposes a modeling of the memory effect using the multi-state Markov
process where the state is determined by the sign of the last historical growth rate.
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POROWNANIE PODEJSCIA APROKSYMUJACEGO
| KLASYFIKUJACEGO W PROGNOZOWANIU
KURSOW WYBRANYCH AKCJI NA GPW

W WARSZAWIE S.A. Z UZYCIEM
JEDNOKIERUNKOWYCH SIECI NEURONOWYCH

Wykorzystywanie sztucznych sieci neuronowych do prognozowania szere-
goéw czasowych ma dhuga historig. Juz w 1964 roku Hu [10, s. 36] zastosowat
prosta sie¢ ADALINE do prognozowania pogody. Mozliwosci sieci bez warstw
ukrytych byly jednak mocno ograniczone. Wierzono, ze sieci wielowarstwowe
sa w stanie pokona¢ ograniczenia perceptronow prostych, nie znano jednak sku-
tecznych metod ich uczenia. Dopiero publikacja w 1986 roku dwutomowej mo-
nografii Learning Internal Representation by Error Propagation opracowanej
przez McClellanda i Rumelharta na temat réwnoleglego przetwarzania rozpro-
szonego spowodowata gwaltowny przyptyw zainteresowania technika wstecznej
propagacji bledow, podstawowego algorytmu uczenia sieci wielowarstwowych.
W ten sposob rozpoczeta sie nowa era dla niegdy$ niedocenionych sieci wielo-
warstwowych, w tym takze dla badan nad zdolno$ciami prognostycznymi mode-
li sztucznych sieci neuronowych. Juz w 1987 roku Lapedes i Farber [10, s. 36]
przeprowadzili badania, w ktoérych doszli do wniosku, ze modele te moga by¢
zastosowane do modelowania i prognozowania nieliniowych szeregéow czaso-
wych. Jako ze wiele procesow na gruncie ekonomii jest opisywanych za pomoca
szeregoOw czasowych, a ich charakter jest nierzadko nieliniowy, sztuczne sieci
neuronowe szybko znalazly zastosowanie takze w tej dziedzinie. Od poczatku lat
90. z powodzeniem prowadzi si¢ badania dotyczace ich uzycia na rynku papie-
réw warto$ciowych'.

Najpowszechniejszej wykorzystywane w prognozowaniu sa sieci dziatajace
jako aproksymator funkcji [5, s. 174]. W podejsciu tym badacz zmierza do tego,
by nauczy¢ sie¢ z jak najwigksza precyzja prognozowac przyszte wartosci bada-

* Obszerne opisy zastosowan modeli sztucznych sieci neuronowych podano migdzy innymi
w pracach [8; 4; 7].
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nego szeregu. W prognozach gospodarczych wartosci te sa uzywane do podej-
mowania decyzji (budowy, optymalizacji strategii). Powodzenie finansowych
strategii inwestycyjnych zalezy jednak w duzej mierze nie tyle od precyzji osza-
cowania, ile od sygnaldéw, jakie na podstawie odpowiedzi sieci s3 generowane.
Sygnaly te sq zazwyczaj generowane w zaleznosci od spodziewanego kierunku
zmian prognozowanych wartosci. Nasuwa si¢ pytanie, czy nie lepiej staraé sig
nauczy¢ sie¢ prognozowania kierunku zmian i podej$¢ do problemu prognozo-
wania jak do zadania klasyfikacji.

W artykule tym podjgto probe odpowiedzi na pytanie, czy modele klasyfi-
kujace sa w stanie osiagnaé lepsze rezultaty w sensie prawidtowego prognozo-
wania kierunkéw zmian szeregu i osiagnigtego z wykorzystaniem wygenerowa-
nych prognoz zysku. Do badan wykorzystano kursy akcji 3 wybranych spotek
notowanych na Gietdzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie. Dane pobrano
ze strony bossa.pl, natomiast badania przeprowadzono w $rodowisku oblicze-
niowym MATLAB.

1. Podejscie aproksymujace a klasyfikujace

W podejsciu aproksymujacym badacz, zaopatrujac sie¢ w zbior zmiennych
wejsciowych i odpowiadajacy tym probkom zbiér pozadanych wyjs¢ (celi), liczy
na to, ze sie¢ w trakcie procesu uczenia odnajdzie posta¢ funkcji opisujacej za-
lezno$¢ zmiennej prognozowanej od wybranych zmiennych wejsciowych. Tym
samym nauczy si¢ z jak najwigksza precyzja prognozowaé przyszte wartosci
szeregu. Podejscie to oczywiscie zaklada, Ze istnieje jaka$ funkcja opisujaca
badana zaleznos¢, dzigki ktorej mozna wyznaczy¢ konkretne przyszie wartosci
kursow, cen, stop zwrotu itd. Estymacja parametréw takiego modelu dokonuje
si¢ poprzez minimalizacje funkcji bledu” miedzy prognozami sieci a warto$ciami
rzeczywistymi. Wypracowane w toku uczenia rozwiazania sieci sa przyblizone.
Sam algorytm uczenia wymusza usrednione odpowiedzi sieci, co powoduje, ze
doktadne przewidywanie poziomu dziennych cen, kursow itd. jest bardzo trudne.

W przypadku ekonomicznych systemdéw prognostycznych model szeregu
czasowego stanowi element pomocniczy w procesie podejmowania decyzji. Stad
wazna jest nie tyle doktadnosc¢ liczbowa prognoz, ile prawidtowe prognozowanie
kierunkow zmian i skutecznos¢ strategii podjetej z uzyciem sygnatdéw wygenerowa-
nych przez sie¢ [7, s. 69]. To ostatecznie decyduje o uzyteczno$ci modelu, a nie
niska warto§¢ btedu prognoz. Jako alternatywne dla modeli aproksymujacych
mozna wigc wykorzysta¢ sieci realizujace zadanie klasyfikacji. W takim podej-

" Najezesciej jest to blad $redniokwadratowy MSE.
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$ciu w trakcie treningu nie zaopatruje si¢ sieci w rzeczywiste wartosci zmiennej
jako celi, ale daje jej zestaw wzorcoOw przesztych zachowan zmiennej i trenuje
tak, by prognozowatla wystapienie ktorego$ z tych wzorcow, klasyfikujac probke
do jednej z arbitralnie okre§lonych klas. W przypadku prognozowania finanso-
wych szeregow czasowych klasy te moga reprezentowal sesje wzrostowe
i spadkowe. Gdyby miat nastapi¢ wzrost prognozowanej zmiennej, wartos¢ wyj-
$cia sieci wynositaby 1, w przeciwnym wypadku 0.

Warto w tym momencie wspomnie¢ pracg Leunga [5], ktory wykazal, ze
modele prognostyczne oparte na kierunku zmian indeksow gietdowych (S&P
500, FTSE 100 i Nikkei 225) przewyzszaja wynikami modele bazujace na po-
ziomie zmian i pozwalaja osiagna¢ wigksze zyski ze strategii inwestycyjnych.

1.1. Architektura sieci uzytych do badan

W zasadzie dowolny typ sieci moze zosta¢ uzyty do prognozowania szere-
gbéw czasowych [6, s. 55]. Dokonujac wyboru typu sieci, nalezy uwzglednic te
topologie, ktore beda w stanie wymodelowaé zaleznosci wystgpujace pomigdzy
zestawem danych wejsciowych 1 prognozowana zmienng. Typ sieci musi by¢
odpowiedni do realizacji odpowiedniej formy przetwarzania sygnatéw wejscio-
wych regresji lub klasyfikacji w zaleznos$ci od rodzaju rozwazanego problemu.
W przewazajacej liczbie eksperymentéw dotyczacych prognozowania finanso-
wych szeregdw czasowych wykorzystuje si¢ sieci jednokierunkowe wielowar-
stwowe typu perceptron (MLP) [10, s. 37], dlatego ten typ sieci zostat uzyty do
badan. W zalezno$ci od architektury i uzytych funkcji aktywacji w poszczegol-
nych warstwach sie¢ ta moze realizowa¢ zadanie zaréwno aproksymacji, jak
i klasyfikacji, a takze, w obu formach, zostanie uzyta do badan.

Drugi typ sieci uzyty w eksperymentach to probabilistyczna sie¢ neuronowa
(PNN). W przeciwienstwie do sieci typu MLP probabilistyczne sieci neuronowe
nie generuja ciagltych wartosci wyjsciowych, a dziela zbidr danych na ustalona
liczbe kategorii wyjsciowych. Stad tez sieci te stosuje si¢ w problemach klasyfi-
kacyjnych. Wykazano, Ze sieci te z powodzeniem radza sobie w przewidywaniu
kierunku zmian finansowych szeregow czasowych. Kamruzzaman i in. [4] poda-
ja przyktady badan, w ktérych zastosowano sieci typu PNN do budowy strategii
inwestycyjnych. Wymieniaja miedzy innymi prace Aggarwala i Demaskeya, kto-
rych efektywnos¢ strategii hedgingowej znacznie si¢ poprawila po tym, jak zaim-
plementowano w niej wyniki predykcji kierunku zmian kurséw wymiany dokona-
nych z uzyciem PNN. W innym przytoczonym badaniu Marbely, wykorzystujac
PNN, odkryt zwiazek migdzy kierunkiem zmian cen typu intraday i interday na
rynku Forex.



62 Anna Kasznia

Sie¢ typu PNN uczy si¢ obliczania prawdopodobienstw warunkowych a po-
steriori przynaleznosci wektora wejsciowego do kazdej z wydzielonych klas.
W sieciach PNN wektory uczace sa zakodowane w wagach pomigdzy warstwa
wejsciowa a wyjsciowa jako wektory-wzorce. Tak naprawde wigc w sieciach
typu PNN nie ma procesu uczenia, a jedynie zapamigtywanie wzorcoOw poprzez
ich zakodowanie w wagach pomigdzy warstwa wejSciowa a ukryta, a nastgpnie
wazenie [3, s. 104].

Dla kazdego wektora wejsciowego oblicza si¢ odlegtos¢ (euklidesowa lub
inna) migdzy tym przypadkiem a wektorem wag (w charakterze wag wykorzy-
stuje si¢ wektory wejsciowe poszczegodlnych wzorcow). Tak wyznaczona wartos¢
staje si¢ parametrem radialnej funkcji aktywacji neuronéw warstwy ukrytej (najczg-
sciej jest wykorzystywana funkcja gaussowska). Nastepnie w neuronach warstwy
wyjsciowej oblicza si¢ sume tych wartosci dla wszystkich elementéw zbioru ucza-
cego kazdej klasy. Warstwa wyjsciowa jest konkurencyjna, tzn. funkcja aktywacji
neurondéw wyjsciowych przyporzadkowuje 1 najwigkszej sumie i 0 pozostatym, tym
samym klasyfikuje przypadek do klasy o najwigkszej sumie, gdyz prawdopodobien-
stwo, ze to wlasnie do tej klasy nalezy przypadek, jest najwigksze. Tabela 1 przed-
stawia porownanie architektur sieci uzytych do eksperymentow.

Tabela 1
Podstawowe cechy modeli uzytych w badaniu
MLP — aproksymujaca | MLP — klasyfikujaca PNN
Ilo$¢ warstw 2 2 2
Funkcja aktywacji . . . . .
w warstwie ukrytej tangens hiperboliczny | tangens hiperboliczny radialna
Fur}ly{(:.ja W .WarStWIG liniowa tangens hiperboliczny konkurencyjna
wyjsciowej
Liczba wyj$¢ 1 2 2
Zmienne wyidciowe prognoza kursu na sesja wzrostowa/ sesja wzrostowa/
Y 1 sesje¢ do przodu /sesja spadkowa (0-1) | /sesja spadkowa (0-1)

1.2. Dane uczace

Do badan wykorzystano szeregi kurséw zamkniecia dla akcji 3 spotek no-
towanych na GPW w Warszawie nalezacych do indeksu WIG 20, takich jak:
Telekomunikacja Polska SA (TPS), PKO Bank Polski (PKO) oraz KGHM Pol-
ska Miedz SA (KGH), odpowiednio z sektora ustug, finanséw i przemystu.

W literaturze przedmiotu nie ma zgodnosci co do optymalnej wielkosci
zbioru uczacego. Zdecydowano si¢ wigc dla kazdej ze spotek wyznaczy¢ wiel-
ko$¢ zbioru treningowego, postugujac si¢ algorytmem Mean-Change-Point Test
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zaproponowanym przez Huanga'. Polega on na wyznaczeniu optymalnego roz-
miaru zbioru uczacego poprzez znalezienie punktu w szeregu czasowym, ktory
dzieli ten szereg na dwie czg$ci o mozliwie najbardziej réznych $rednich. Mini-
malna wielkos$¢ zbioru ustalono na dwa lata [9, s. 203-222]. W badaniach uzyto
danych od momentu wejscia spotki na gielde do konca 2010 roku. Otrzymane
w ten sposob wielko$ci zbiorow uczacych przedstawia tabela 2.

Tabela 2
Zakres czasowy zbior6w uczacych
KGH 14.12.2005-31.12.2010
PKO 7.10.2008-31.12.2010
TPS 3.02.2009-31.12.2010

W trakcie treningu sieci typu MLP zostato wybranych losowo po 15% pro-
bek ze zbioru uczacego do zbioru testowego i walidacyjnego. W uczeniu sieci
typu PNN brat udzial caly zbior uczacy. Wyniki symulacji sieci na danych z
pierwszej polowy 2011 roku zostalty wykorzystane do ostatecznej weryfikacji
jakosci dziatania opracowanych modeli.

Zmienne wejsciowe

Rolg zmiennych wejsciowych petnity:
— opodznione realizacje szeregu, tj. kursy akcji z ostatnich 20 sesji,
— trzy $rednie ruchome, 4-, 9- oraz 12-dniowe wraz z ostatnia dzienna stopa
zwrotu.

Poczatkowo rolg zmiennych wejsciowych pehity tylko opdznione realiza-
cje kurséw akcji, jednak modele prognozujace warto$¢ kursu akcji, bazujac na
takich zmiennych, nie byly w stanie wygenerowac¢ dobrych prognoz. Wynika to
z tego, ze sieci prognozujace przyszle wartosci szeregu na podstawie wczesniej-
szych jego realizacji maja tendencj¢ do ustalania wag w trakcie uczenia na takim
poziomie, ze wygenerowane prognozy sa praktycznie przesunigtym w czasie
o jeden okres szeregiem. Nie chcac wigc skazywaé tych modeli z gory na nie-
powodzenie, zdecydowano si¢ na przeprowadzenie symulacji takze z wykorzy-
staniem wskaznikow analizy technicznej. Dane zostaty przeskalowane, tak by
zawieraly si¢ w przedziale [-1;1]. Wszystkich symulacji dokonano w programie
Matlab, wykorzystujac bibliotek¢ Neural Networks Toolbox. Jako§¢ modelu
zostata oceniona na podstawie dwoch podstawowych kryteriow:

— zgodnosci kierunkow zmian (DS),
— hipotetycznego zysku wygenerowanego dzigki strategii opartej na wynikach sieci.

* Algorytm postepowania szczegdtowo przedstawiono w [2].
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2. Symulacje

Liczbe neuronéw ukrytych w warstwach sieci typu MLP ustalono metoda
prob i btedow, rozpoczynajac w kazdym przypadku od minimalnej [6, s. 170]
liczby neuronéw, jednoczesnie obserwujac btad na zbiorze walidacyjnym i te-
stowym, zwigkszajac ich liczbg az do uzyskania satysfakcjonujacego poziomu.
Po wyborze najlepszych modeli przeprowadzono symulacje dla danych, ktore
nie uczestniczylty w uczeniu, tj. sesji od 3.01.2011-30.06.2011. Dla uzyskanych
prognoz obliczono miarg zgodnosci kierunkéw zmian (w ilu procentach przy-
padkow prognozowany kierunek zmian byt taki jak w rzeczywistosci). Wyniki
przedstawia tabela 3.

Dla kazdego ze wspotczynnikow zgodnosci zmian sprawdzono efektyw-
no$¢ predykcji, testujac przy poziomie istotnosci 0,05 hipotezg, czy proporcja
trafnie zakwalifikowanych prognoz jest znaczaco wigksza od 50%, czyli wyni-
ku, jaki mozna by uzyskac przez tzw. §lepy traf [5, s. 184]. W tabeli 3 wartos$ci
miary istotnie wigksze od 50% zostaly oznaczone gwiazdka. Dodatkowo pogru-
biona czcionka wyrdzniono najwicksze wartosci wspotczynnika DS dla kazdej
ze spotek.

Tabela 3
Warto$ci wspolczynnikow zgodnosci kierunkéw zmian dla danych od 3.01 do 30.06.2011

KGH PKO TPS
1. PNN (zm. opdznione) 0,62* | 0,58* 0,56
2. PNN (zm. analizy tech.) 0,52 0,65* 0,50
3. MLP — klasyfikujaca (zm. opdznione) 0,54 0,62* | 0,58*
4. MLP — klasyfikujaca (zm. analizy tech.) 0,58* 0,54 0,52
5. MLP — aproksymujaca (zm. op6éznione) 0,52 0,55 0,49
6. MLP — aproksymujaca (zm. analizy tech.) 0,53 0,60* | 0,58*

Jak wida¢, w grupie modeli opartych na opdznionych zmiennych tylko mo-
dele klasyfikujace osiagnelty wyniki znaczaco lepsze od 50% (cztery z szesciu
modeli). W grupie modeli opartych na wskaznikach analizy technicznej byly to
natomiast az dwa z trzech modeli aproksymujacych. Co wigcej, w grupie tej tylko
dwa z czterech modeli klasyfikujacych osiagnely takie wyniki (PKO 0,65 oraz KGH
0,58). Nie zmienia to faktu, ze dla kazdej spotki modelem o najwyzszej wartosci
wspotczynnika DS byt model klasyfikujacy. Chcac zbadac, czy wielko$¢ osiagnig-
tych miar przeklada si¢ na zysk, jaki mozna osiagna¢ na podstawie wygenerowa-
nych prognoz, zaimplementowano prosta strategie inwestycyjna.

W przypadku modeli aproksymujacych, jesli sie¢ prognozuje jutrzejszy
kurs na poziomie wyzszym niz dzisiejszy, oznacza to sygnal kupna, w przeciw-
nym wypadku — sprzedazy. Dla modeli klasyfikujacych decyzje kupna-sprzedazy
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sa dokonywane na podstawie prognoz, czy nast¢pna sesja bedzie wzrostowa, czy
spadkowa. Transakcja jest dokonywana w momencie, gdy rekomendacja sugeru-
je zajecie pozycji odwrotnej do dotychczasowej. Wartosci zysku zostaty odnie-
sione do zysku, jaki zostalby otrzymany z zastosowaniem strategii kup i trzymaj,
tj. gdyby dokonano kupna w pierwszym dniu badanego okresu i sprzedano po-
siadane akcje po kursie z ostatniego dnia. Tak skonstruowany benchmark po-
zwala oceni¢, czy osiagnigty zysk jest zastuga zastosowanego modelu, czy tez
panujacego na rynku trendu. Hipotetyczny kapital poczatkowy wyniost 100.

Wyniki przedstawiajace kapital koncowy uzyskany z zastosowanej strategii
na dzien 30.06.2011 przedstawiono w tabeli 4. Kwoty ujete w nawiasach to war-
tosci zysku uwzgledniajace prowizje maklerska w wysokosci 0,4% warto$ci
transakcji. Wartosci wyrdznione pogrubiong czcionka oznaczaja zysk, jaki osiagnig-
to dla modeli wykazujacych najwyzsze warto$ci miary DS. Modele te w przypadku
dwoch spotek — KGHM oraz PKO BP — wykazuja rowniez najwigkszy zysk. Dla
spotki TP SA warto$¢ zysku jest minimalnie nizsza od najlepszego pod wzgledem
zysku modelu (106,55 w poréwnaniu do 108,20). Nie oznacza to jednak, ze wysoka
warto$¢ miary DS zawsze przektada si¢ na osiagnigty zysk. Dla przyktadu najwigk-
sza wartoscia zysku dla spotki TP SA wykazat si¢ model 2, przewidujacy prawidto-
wo kierunek zmian tylko w 50% przypadkéw. Natomiast model 6, dla ktorego miara
DS wynosila 58%, nie tylko przyniost stratg, ale takze nie udato mu si¢ osiagnac
zyskow wigkszych niz dla strategii ,,kup i trzyma;j”.

Tabela 4
Wartosci zysku dla danych od 3.01 do 30.06.2011

KGH PKO TPS
148,29 122,53 106,45
(125,49) | (101,73) (80,85)
116,99 135,61 112,60
(102,99) | (116,81) | (108,20)
130,42 113,59 119,75
(125,62) | (105,19) | (106,55)
131,70 119,25 112,20
(113,30) | (114,05) | (106,60)
116,19 111,68 101,39
(112,19) (98,88) (82,86)
113,60 120,71 118,77
(105,60) | (105,91) 97,57)
7. | Strategia ,kup i trzymaj” 115,03 96,77 99,88

1. | PNN (zm. opdznione)

2. | PNN (zm. analizy tech.)

3. | MLP - Kklasyfikujaca (zm. opdznione)

4. | MLP - klasyfikujaca (zm. analizy tech.)

5. | MLP — aproksymujaca (zm. opdéznione)

6. | MLP — aproksymujaca (zm. analizy tech.)

Na podstawie przeprowadzonych symulacji nie da si¢ jednoznacznie okre-
sli¢, ktoéry model daje znaczaco lepsze rezultaty. Dla spotki KHGM byty to mo-
dele klasyfikujace bazujace na opoznionych zmiennych (model 1 i 3), dla spotki
PKO BP — oparte na wskaznikach analizy technicznej (model 2 i 4). W przypad-
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ku modeli dla TP SA oba podejscia daly podobne rezultaty (modele 2, 3 i 4).
Niemniej jednak to strategie wspierane sygnalami generowanymi przez modele
klasyfikujace okazaly si¢ bardziej zyskowne od tych, ktore wykorzystywaty
prognozy modeli aproksymujacych.

Whioski

W artykule podjegto probe odpowiedzi na pytanie, czy uzycie do prognozo-
wania finansowych szeregdw czasowych sieci realizujacych zadanie klasyfikacji
przynosi lepsze rezultaty w sensie prawidlowego prognozowania kierunku
zmian i osiagnigtego zysku niz klasyczne podejscie polegajace na prognozowa-
niu konkretnej przysztej wartosci szeregu. Do badan wykorzystano kursy akcji 3
wybranych spotek notowanych na GPW w Warszawie. Przeprowadzone symu-
lacje pokazuja, ze cho¢ niektore z modeli aproksymujacych osiagnely satysfak-
cjonujace rezultaty pod wzglgdem miary DS, to najlepsze wyniki dla kazdej
spotki wykazaty sieci klasyfikujace. Rowniez w kategoriach osiagnigtego zysku
modele te przyniosty lepsze rezultaty. Odnotowano jednak, ze wysoki wspot-
czynnik zgodnosci kierunkdéw zmian nie zawsze przeklada si¢ na osiagnigty
zysk. Przeprowadzone badania wskazuja rowniez na konieczno$¢ poswigcenia
wigkszej uwagi doborowi odpowiednich zmiennych wejsciowych.
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FORECASTING STOCK PRICES USING FEED-FORWARD NEURAL
NETWORK - A COMPARISON OF APPROXIMATION
AND CLASSIFICATION APPROACHES

Summary

In this paper two approaches to financial time series forecasting using neural ne-
tworks were compared. First one, the function approximation approach, in which neural
networks are trained to forecast the exact one day ahead value of stock price. And the
second one, classification approach, in which the output variable is the direction of futu-
re stock price movements. The aim of this work was to check if using the classification
models can lead to better results in terms of direction of change forecasting and profits
generated by their forecasts. This research was conducted on the basis of the time series
of daily closing stock prices for three companies listed on the Warsaw Stock Exchange.
Simulations show that some of the approximating models achieved satisfactory results in
terms of the directional symmetry measure, although the best results for each of the
analyzed company have been achieved for classification models.
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ZASTOSOWANIE WYBRANYCH ELEMENTOW
ANALIZY FUNDAMENTALNEJ DO WYZNACZANIA
PORTFELI OPTYMALNYCH

Wprowadzenie

Zagadnienie wyznaczania optymalnych portfeli papieréw wartosciowych
jest istotnym elementem wspotczesnych finansow. Decydent, inwestujac w akcje
(konstruujac ich optymalny portfel), podejmuje decyzje w warunkach niepewno-
$ci i ryzyka, za§ w procesie decyzyjnym moze si¢ wspomagac roznymi metoda-
mi. Wérdd nich mozna wyszczeg6lni¢ migdzy innymi metody klasyczne, metody
analizy technicznej czy metody analizy fundamentalnej. W analizie portfelowej
czesto jest stosowane podejscie klasyczne, ktore opiera si¢ na podstawowych
charakterystykach, jakimi sa stopa zwrotu z inwestycji oraz ryzyko inwestycji
mierzone wariancja stopy zwrotu. Analizy gieldowe pokazuja jednak, ze
uwzglednianie tylko tych miar przy konstrukcji portfela optymalnego nie daje
najlepszych rezultatow. Dlatego tez pojawiaja si¢ koncepcje tworzenia portfeli
oparte nie tylko na klasycznych miernikach. Taka alternatywa jest podejscie
fundamentalne, ktore zaktada, ze kluczowy wplyw na zjawiska zachodzace na
rynku maja procesy ekonomiczne wystepujace poza gietda. W koncepcji tej ana-
lizie sa poddawane wskazniki okreslajace kondycje ekonomiczno-finansowa
przedsigbiorstw (firm, spotek).

Celem artykutu jest skonstruowanie portfeli optymalnych wyznaczonych na
podstawie podejScia opartego na metodologii analizy fundamentalnej spotek
gieldowych oraz poréwnanie ich z wybranym portfelem klasycznym.

Artykut sktada si¢ z dwoch czesci. W pierwszej z nich opisano mierniki
oraz metody wykorzystywane w analizie danych. Uwzgledniono wybrane ele-
menty analizy fundamentalnej znajdujace zastosowanie w zarzadzaniu ryzykiem
na rynku kapitalowym oraz wykorzystano elementy wielowymiarowej analizy
porownawczej. Czg$¢ druga ma charakter empiryczny — zaprezentowano w niej
portfele skonstruowane za pomoca podejscia fundamentalnego i porownano je
z portfelem Markowitza.
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1. Elementy wielowymiarowej analizy poréwnawczej
— konstrukcja miernikdw syntetycznych

Wielowymiarowa analiza poréwnawcza (WAP) umozliwia analize zjawi-
ska, ktore jest opisywane przez przynajmniej dwie zmienne diagnostyczne maja-
ce wplyw na badane zjawisko. Na rynku kapitatowym WAP odgrywa duza role
i ma wiele zastosowan. Dzigki niej mozna porownywac rdézne obiekty, ktore sa
opisywane przez wiele charakterystyk. Dane opisujace badane obiekty sa pod-
stawa konstrukcji miernikdw syntetycznych. Mierniki syntetyczne moga by¢
wykorzystane do badania sity fundamentalnej (kondycji ekonomiczno-finansowej)
danego przedsigbiorstwa, a takze do oceny atrakcyjnosci inwestycji.

1.1. Taksonomiczny miernik wzorcowy TMAI

Wzorcowy miernik taksonomiczny, ktéry za pomoca jednej wartosci umoz-
liwia oceng fundamentalng spoiki, jest nazywany taksonomiczng miarg atrakcyj-
nosci inwestycji (TMAI) (na podstawie [3; 6]). Sposroéd wielu dostepnych, cha-
rakteryzujacych spotke wskaznikow nalezy wybra¢ kilka najistotniejszych.
Wiasciwy zestaw wskaznikow prowadzi do trafnej oceny kondycji ekonomicz-
no-finansowej spotki. Szczegdlowy podziat wskaznikow mozna znalez¢é migdzy
innymi w pracy [2]. W praktyce stosuje si¢ standardowy zestaw wskaznikow
finansowych, wsrod ktorych wyrdznia si¢ wskazniki: plynnosci, zadluzenia,
sprawno$ci zarzadzania, zyskownosci, rynkowe. Ponadto sugeruje sig, by okres
przyjmowany do badan obejmowat od trzech do pigciu ostatnich lat.

Budowa miernika taksonomicznego sktada si¢ z kilku etapow (wedtug [3;
6]). Majac macierz danych pierwotnych X = [x;],.» (n — liczba obiektow, m —
liczba zmiennych), ktére zostaly przedstawione w postaci stymulant, dokonuje
si¢ ich normalizacji. Mozna wykorzysta¢ np. standaryzacj¢ warto$ci dokonywa-
na wedlug wzoru:

X —Xj
g, = 7 (1)

5
gdzie:
x j —$rednia arytmetyczna cechy j,

s j — odchylenie standardowe cechy j.

Nastepnie konstruuje si¢ miernik oparty na pewnym wzorcu. Z macierzy
zmiennych znormalizowanych, dla kazdego wskaznika, wybiera si¢ warto§¢



70 Adrianna Mastalerz-Kodzis, Ewa Po$piech

najwigksza — zestaw tak dobranych wartosci stanowi wzorzec z,; . Nastepnie

jest obliczana odlegtos¢ kazdego obiektu od wzorca; mozna si¢ postuzy¢ odle-
gloscig euklidesowa:

)

Im mniejsza odleglo$¢ danego obiektu od wzorca, tym mniejsza wartos¢ d; .

Uzyskana zmienna jest nieunormowana. Przeksztalca si¢ ja wykorzystujac wzor:

d.
zp=l-— 3)
do
gdzie:
z; — taksonomiczny miernik rozwoju TMAI dla obiektu i,
d; — odlegtos¢ obiektu i od wzorca,

dy— norma, ktoéra zapewnia, ze zmienna z; begdzie przyjmowala wartosci

z przedziatu [0, 1], np. d, = d+ 2s,4,

d — $rednia arytmetyczna d;,
s ;— odchylenie standardowe d; .

Im wicksza warto$¢ z;, tym lepsza pozycja obiektu i w zestawieniu.
W mierniku taksonomicznym mozna uwzgledni¢ wagi réznicujace wpltyw po-
szczegblnych zmiennych; w tym celu nalezy zmodyfikowaé wzor (2) w nastgpu-
jacy sposob:

d; = \/i w; (sz - Zoi)z (4)
=

gdzie w; to wagi obliczone wedlug wzoru opartego na wspdtezynniku zmien-
v
Wj =

nosci , hatomiast V= 37 jest liczony na podstawie danych pierwotnych

J
n
V. =

(przed normalizacja).

1.2. Bezwzorcowe mierniki syntetyczne

W analizach moga by¢ réwniez stosowane miary bezwzorcowe. Ponizej
podano konstrukcje wybranych miar wykorzystanych w analizach.
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1.2.1. Wskaznik wzglednego poziomu rozwoju — bez wzorca BZW

Miara ta jest alternatywa dla wzorcowego miernika taksonomicznego (we-
dtug [3]); jest wyznaczana na podstawie nastgpujacych wzorow:

Wwo=—~>11 (5)

gdzie:
W;— wskaznik wzglednego poziomu rozwoju (syntetyczna miara rozwoju bez
wzorca BZW):
=yt ‘m,.in{y@/}( (6)
xi. —Xj
Y= ()
S .

J

x; — warto$¢ zmiennej j dla obiektu 7,
Xj, s; —odpowiednio Srednia oraz odchylenie standardowe zmienne;j ;.

Miara W; jest unormowana, im wigksza jej wartos¢, tym lepsza pozycja
obiektu w rankingu.

1.2.2. Alternatywna bezwzorcowa miara syntetyczna BMS

W analizach uwzgledniono takze alternatywna, niestosowana w powszech-
nych rozwazaniach miar¢ bezwzorcowa. Wykorzystano nastepujaca formute
transformacji danych pierwotnych (transformacja danych na podstawie [5]):

X, —X

Yy — 4 Tmini (8)
X . —X

max,i min, i

dzigki ktorej zmienne staja si¢ wielko$ciami niemianowanymi, przyjmuja warto-
$ci z przedziatu [0, 1] oraz zostaje zachowana rézna ich wariancja. Proponowana
alternatywna miara syntetyczna jest $rednia arytmetyczna znormalizowanych
danych w postaci:



72 Adrianna Mastalerz-Kodzis, Ewa Po$piech

1 m
BMS, =—> a,y, ©)
mD

gdzie o; przyjmuje wartosci —1, gdy zmienna jest destymulanta, oraz 1, gdy jest
stymulantg; im wigksza warto$¢ zmiennej, tym wyzsza pozycja w hierarchii.

2. Konstrukcja portfeli fundamentalnych z uwzglednieniem WAP

Analiza empiryczna opiera si¢ na danych zaczerpnigtych z Gietdy Papierow
Warto$ciowych w Warszawie S.A. Posluzono si¢ wartosciami kursu zamknigcia
spotek gieldowych wchodzacych w sktad indeksu WIG20 w listopadzie 2011 roku.
Zebrano dane (stopy zwrotu) dla 19 spotek obejmujace okres 01.07.2010-30.06.2011.
Do dalszej analizy wzigto pod uwagg spotki o dodatniej historycznej wartosci stopy
zwrotu R oraz te, dla ktérych skompletowano dane dla wybranych wskaznikow
ekonomiczno-finansowych — otrzymano dwunastoelementowy zbior spotek. W ta-
beli 1 przedstawiono oczekiwana stopg zwrotu R, odchylenie stopy zwrotu s, wspot-
czynnik asymetrii 4 oraz wspolczynnik £ dla rozwazanych spotek. Przedstawiono
takze $rednie wartosci z lat 2008-2010 dla nastepujacych wskaznikéw ekonomicz-
no-finansowych (wszystkie wskazniki sa stymulantami):

— wskaznik zyskownosci sprzedazy netto (zysk netto/przychody netto ze sprzedazy),
— wskaznik rentownos$ci aktywow ROA (zysk netto/aktywa ogdtem),

— wskaznik rentowno$ci kapitatu wtasnego ROE (zysk netto/kapitat wlasny),

— wskaznik zysku na jedna akcje (zysk netto/liczba wyemitowanych akcji).

Tabela 1
Wyniki analiz empirycznych dla danych spotek
Zyskow- Zysk
. nos¢ ze na
Spétka R S A B sprzeda- ROA ROE 1 akeje
zy netto (zh)
BRE 0,00155 0,015487 0,0219 0,01345 10,87 0,1533 2,2425 3,5608

GETIN 0,00128 0,014155 -0,3239 0,00931 45,578 0,3433 3,3 0,2075

HAN-
DLOWY 0,00075 0,01457 -0,8084 0,00657 21,332 0,3625 | 2,4167 1,135
KERNEL | 0,00113 0,021527 0,7637 0,00580 13,412 4,3442 | 8,7133 | 0,5917

KGHM 0,00336 0,020165 0,3774 0,02064 24,921 5,5175 7,935 5,1683

LOTOS 0,00189 0,015682 0,4050 0,01170 1,05 0,405 0,84 0,7425
PEKAO 0,00026 0,014719 0,0666 0,01290 31,194 0,5 3,6467 [ 2,4967
PGNIG 0,00105 0,011889 0,3953 0,00556 6,7192 1,1617 | 1,6583 [ 0,0642
PKNOR-

LEN 0,00164 0,016991 0,6862 0,01742 -0,31 0,0575 | -0,073 0,16

PKOBP 0,00067 0,014562 0,2808 0,01471 21,618 0,4775 | 4,0608 | 0,6417
TPSA 0,00078 0,018777 -0,7236 0,01151 6,8767 0,935 1,7617 | 0,2083
TVN 0,00019 0,015042 0,1830 0,01082 8,1233 1,0833 | 3,0367 | 0,1417

Zr6dto: Opracowanie wiasne na podstawie danych z www.gpw.pl, www.bankier.pl, www.gielda.onet.pl.
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Wyznaczono miary syntetyczne zaprezentowane w punkcie 1, przy czym
w przypadku TMALI odlegtosci liczono wedlug wzoru (4), w ktérym wagi dla
poszczegdlnych zmiennych przedstawiaty si¢ nastgpujaco:
— wskaznik zyskownosci sprzedazy netto: w; = 0,1959,
— wskaznik rentownos$ci aktywow ROA: w, = 0,3189,
— wskaznik rentownosci kapitatu wlasnego ROE: w3 = 0,1849,
— wskaznik zysku na jedna akcje: wy = 0,3004.

Tabela 2
Wartosci wybranych miar syntetycznych
Spétka TMAI BZW BMS
BRE 0,358861 0,3010241 0,302453
GETIN 0,323652 0,3804518 0,366087
HANDLOWY 0,326325 0,2605948 0,255164
KERNEL 0,488198 0,5487636 0,546868
KGHM 0,814310 0,8591203 0,865312
LOTOS 0,206371 0,081792 0,082531
PEKAO 0,441365 0,4233137 0,416881
PGNIG 0,245985 0,139323 0,138122
PKNORLEN 0,139068 0,0045229 0,004694
PKOBP 0,333990 0,2921985 0,284608
TPSA 0,246300 0,1401264 0,138603
TVN 0,275505 0,187989 0,185198

Skonstruowano nastgpnie portfele fundamentalne. Udzialy walorow giet-
dowych w portfelu sa rozwiazaniami poszczegdlnych zadan optymalizacyjnych
(tabela 3). W kolejnych zadaniach bytly uwzgledniane dodatkowe warunki ogra-
niczajace oparte na warto$ciach wspolczynnika asymetrii stop zwrotu oraz
wspotezynniku £ dla poszczegodlnych spotek (jako wskaznik rynku przyjeto in-
deks WIG).

Tabela 3

Rozwiazywane zadania optymalizacyjne

Zadanie 1

Zadanie 2

Zadanie 3

12

f =) MS,x, > max
i=1

1

)

Rx, > R

1

i
1

S

12
f =) MS,x, > max

i=l1

ZRix,. >R

i=1

12
f= ZMS,.x,. — max

i=1




74

Adrianna Mastalerz-Kodzis, Ewa Po$piech

cd. tabeli 3
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Objasnienia:

MS ; — syntetyczny miernik wyznaczony wedtug jednej z podanych trzech formut,

X; — udziat akcji i w portfelu,

R — oczekiwana stopa zwrotu dla spotek,

S — érednie odchylenie standardowe,

A - usredniony wspélczynnik asymetrii,

ﬂ — $rednia warto$¢ wspotczynnika beta.

Zrodto: Na podstawie [6].

Aby uzyska¢ zdywersyfikowane portfele, dodano takze warunek ogranicza-
jacy x;<0,3,i=1,2, ..., 12. Rozwigzania poszczegolnych zadafh optymaliza-

cyjnych zamieszczono w tabeli 4.

Tabela 4
Udzialy akcji w optymalnych portfelach fundamentalnych
Zadanie 1 Zadanie 2 Zadanie 3
. TMAI
Spétka BZW g‘;&,l BMS TMAI gﬁ‘z
BMS
GETIN 0,3 0,2283 0,2678 — 0,3
HANDLOWY — — — 0,1026 -
KERNEL — — 0,0315 0,0943 0,0933
KGHM 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3
PEKAO 0,3 0,3 0,3 0,2031 0,0637
PGNIG 0,0139 0,0249 0,1008 0,3 0,24305
PKOBP 0,0861 0,1469 — — —

Udziaty uzyskane jako rozwiazania zadania 1 sa takie same dla wszystkich
miar syntetycznych; w przypadku zadania 2 identyczne portfele uzyskano dla
miary wzorcowej TMAI oraz bezwzorcowej BZW, natomiast w zadaniu 3 takie
same portfele otrzymano dla miar bezwzorcowych.
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Zatozono, ze decydent zainwestowat w dniu 1.07.2010 kwote 100 000 zt
w portfele, ktorych struktura zostata przedstawiona w tabeli 4. Poczatkowe war-
tosci portfela oraz warto$¢ w dniu 30.06.2011 ukazuje tabela 5.

Tabela 5
Stopy zysku portfeli fundamentalnych
Zadanie 1 Zadanie 2 Zadanie 3
Wartosé TMAI
portfela BZW TMAI BMS TMAI BZW
BMS BZW BMS

Warto$¢ portfela w dniu
01.07.10 (zh)

Warto$¢ portfela w dniu
30.06.11 (zh)

Stopa zysku portfela
(%)

99868,36 99864,48 | 99861,46 99942,88 99994,58

150436,9 149105,8 150692,3 149770,5 155819,7

50,64 49,31 50,9 49,86 55,83

Stopy zwrotu wszystkich skonstruowanych portfeli fundamentalnych
ksztaltowaly si¢ na poziomie okoto 50%, a portfel wygenerowany wedtug zada-
nia 3 dla miar bezwzorcowych dat blisko 56% zysk. Ponadto mozna zauwazyc¢,
iz portfele skonstruowane za pomoca zaproponowanej miary syntetycznej BMS
daja w kazdym z rozwazanych zadan portfel nie gorszy od pozostatych.

W celu oceny efektywnos$ci uzyskanych portfeli fundamentalnych wyzna-
czono klasyczny portfel Markowitza, postugujac si¢ nastgpujacym zadaniem
optymalizacyjnym:

12 12

S; = ZZx,.xj cov(x;,x;) —> min

i=1 j=I

R, >R,

12

in =1

i=1

x, 20, i=1,..12,

gdzie:
Sf? — wariancja portfela,

X;, x; — udziaty akcji w portfelu,

cov(x;, x;) — kowariancja migdzy akcja i oraz akcja j,

R, — stopa zwrotu z portfela,

R, — ustalona przez inwestora warto$¢ stopy zwrotu portfela, przy ktoérej mini-
malizuje si¢ ryzyko portfela.
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Uwzgledniono ponadto, podobnie jak w zadaniach poprzednich, warunek
x;£03,i=1,2, ..., 12. Za wartos¢ R, przyj¢to srednig stopg zwrotu rozwaza-

nych spotek. Uzyskane rezultaty zamieszczono w tabelach 6 1 7.

Tabela 6
Udziaty akcji w optymalnym portfelu Markowitza

Spétka Udzial w portfelu Spétka Udzial w portfelu
BRE 0,049947 PEKAO 0,03485
GETIN 0,156496 PGNIG 0,3
HANDLOWY 0,137435 PKNORLEN -
KERNEL 0,093374 PKOBP -
KGHM 0,04094 TPSA 0,058385
LOTOS 0,114635 TVN 0,01394
Tabela 7
Stopa zysku optymalnego portfela Markowitza
Warto$¢ portfela w dniu Warto$¢ portfela w dniu o
01.07.10 (1) 30.06.11 (1) Stopa zysku portfela (%)
99917 1337844 33,89

Stopa zysku portfela Markowitza jest nizsza od stop zwrotu skonstruowa-
nych portfeli fundamentalnych zaprezentowanych w artykule. Wysoka stopa
zysku portfela fundamentalnego potwierdza si¢ réwniez w innych badanych
okresach’. Jednakze nalezy mieé¢ na uwadze, iz stopa zysku zalezy od okresu,
ktory jest brany pod uwage w analizach.

Zakonczenie

Inwestor podejmujacy dziatalno$¢ inwestycyjna (dokonujac wyboru inwe-
stycji i zarzadzajac nig) kieruje si¢ zasada maksymalnego zysku przy minimal-
nym ryzyku. Chce, by podejmowane decyzje byly jak najlepsze, i szuka mozli-
wosci uzyskania optymalnych efektow. Racjonalny inwestor moze w tym
dziataniu positkowac si¢ réznymi metodami. Decyzje podejmowane przez inwe-
storow sa jednak obciazone rdéznego rodzaju ryzykiem (zwiazanym z wyborem
wiasciwych narzedzi stuzacych zaréwno do opisu zjawiska, jak i do przeprowa-
dzania analiz, z sytuacja gospodarczo-polityczna, z wlasnymi emocjami itp.).
Dlatego stosowanie w analizach migdzy innymi podejscia fundamentalnego
uwzgledniajacego otoczenie makroekonomiczne, ktore znajduje odzwierciedle-

* Rozwazania takie podejmowano miedzy innymi w pracy [4].
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nie w kondycji finansowo-ekonomicznej przedsigbiorstw (spotek), jest istotnym
elementem przeprowadzanych badan. Réwnie zasadnym zagadnieniem stosowa-
nym w analizach rynku kapitatlowego jest wiclowymiarowa analiza porownaw-
cza, w ktorej mozna si¢ postlugiwaé nie tylko sugerowanymi w literaturze
przedmiotu miernikami syntetycznymi. Zastosowanie zaproponowanej tu miary
BMS daje nie gorsze rezultaty od wynikow uzyskanych z wykorzystaniem po-
wszechnie stosowanych miar TMAI czy BZW. Wyniki przeprowadzonych ana-
liz moga by¢ pomocne w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych i zarzadzaniu
ryzykiem inwestycyjnym.
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APPLICATIONS OF SELECTED FUNDAMENTAL ANALYSIS METHODS
IN BUILDING AN OPTIMAL PORTFOLIO

Summary

There are many methods that are used by investors in decision making process. The
main approach in portfolio analysis is the classical one based on basic characteristics
such as return rate and return rate variance. However, market analyses show that basing
only on those measures when building an optimal portfolio is not the most effective way.
The alternative approach is, for example, fundamental one which uses not only classical
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measures but also diagnostic features that characterize financial and economic condition
of companies.

The work presents practical applications of selected fundamental methods that are
used for risk management on capital market (especially for designing an optimal portfo-
lio). Moreover, elements of multivariate comparative analysis have been taken into con-
siderations. The analysis provides methods that make it possible to examine phenome-
non which is described by different variables, it allows to compare objects that are
specified by many features. On the basis of data describing variables many synthetic
measures can be built. These measures may be used to examine the attractiveness of
investments and economic situation of companies.

In analyses, three synthetic measures were provided for — module taxonomic me-
asure of investment attractiveness (TMAI) and two non-module measures. Solving re-
spective optimization problems (allowing for synthetic measures) fundamental optimal
portfolios were built. To compare the results it was also built a classical portfolio based
on Markowitz approach. The profit rate of each designed fundamental portfolio was
about 50% and was higher than the profit rate of classical one. It confirms that using in
analyses financial and economic indices may bring in interesting results.



Monika Miskiewicz-Nawrocka
Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach

ZASTOSOWANIE WYKLADNIKOW LAPUNOWA
DO WERYFIKACJI HIPOTEZY RYNKU
KOHERENTNEGO

Wstep

Prowadzone od wielu lat badania nad zmiennos$cia cen na rynku kapitato-
wym doprowadzity do powstania wielu réznych podej$¢ analitycznych. Jednym
z nich jest opracowana przez Tonisa Vage hipoteza rynku koherentnego. Do
opisu zmiennosci cen na rynku akcji T. Vaga zaproponowat nieliniowy model staty-
styczny oparty na teorii spotecznego nasladownictwa. Model ten zaklada, Ze stan ryn-
ku kapitalowego zmienia si¢ w czasie oraz ze nastgpuja przejscia pomigdzy réznymi
stanami rynku: od rynku efektywnego do rynku chaotycznego czy koherentnego.

W artykule zostanie zweryfikowana hipoteza T. Vagi na polskim rynku ka-
pitalowym. Szczegdtowemu badaniu poddano wskazane przez model stany ryn-
ku, ktore zostaty zweryfikowane pod katem identyfikacji chaosu. Obecno$¢ cha-
osu w szeregach czasowych bada si¢ za pomoca metod wywodzacych si¢ z teorii
nieliniowych uktadow dynamicznych, takich jak: wymiar korelacyjny, wyktad-
nik Lapunowa, test BDS [5, s. 189-208; 1; 10]. Badania dowodza, ze dla rze-
czywistych szeregow czasowych wartosci wyktadnikow Lapunowa sa dodatnie,
ale stosunkowo mate, bliskie zeru. Zatem czy mozna wnioskowa¢ o determini-
stycznym charakterze badanego szeregu?

Celem artykutu jest potwierdzenie obecnosci chaosu w zidentyfikowanych
przez model T. Vagi stanach rynku. Badania empiryczne przeprowadzono na
podstawie rzeczywistych danych natury ekonomicznej. Pod uwage wzigto szereg
WIG 20 w okresie 2.01.1997-10.11.2011.

1. Hipoteza rynku koherentnego T. Vagi*

Do opisu zmienno$ci cen na rynku akcji T. Vaga w 1990 roku zapropono-
wat nieliniowy model statystyczny oparty na teorii spotecznego nasladownictwa.

" [14, s. 36-49].
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Model ten zaktada przejscia pomiedzy réznymi stanami rynku kapitatowego: od

stanu rynku efektywnego do stanu rynku chaotycznego i stanu rynku koherent-

nego. Podstawa teorii T. Vagi jest zalozenie, Ze rozklad prawdopodobienstwa
stop zwrotu z inwestycji na rynku zmienia si¢ w czasie w zaleznos$ci od otocze-
nia fundamentalnego rynku oraz myslenia grupowego inwestorow.

Teoria spotecznego nasladownictwa zostala stworzona przez fizykow: E. Cal-
lena i D. Shapero [2, s. 23-28] w 1974 roku. Gléwna teza tej teorii jest fakt, ze
ludzie nasladuja otoczenie oraz powtarzaja pewne zachowania w analogii do
zjawiska magnetyzmu. Teoria spotecznego nasladownictwa jest utozsamiana z mo-
delem polaryzacji opinii publicznej. Jesli nie ma zgodno$ci w opinii publicznej,
pojedyncze jednostki reaguja w sposob niezalezny. Jesli opinia publiczna podzieli
si¢ na dwa przeciwstawne obozy, zazwyczaj spoleczenstwo zachowuje si¢ w sposob
chaotyczny. Natomiast w przypadku zgodnosci w opinii publicznej spoteczenstwo
reaguje wyjatkowo jednolicie. Ponadto na opinig¢ publiczna oddzialuje otoczenie
zewngetrzne — zmienna sytuacja gospodarcza wplywajaca na rynek.

W swoim modelu T. Vaga [14, s. 36-49] wyrdznit cztery stany, w ktérych
moze si¢ znajdowac rynek:

1. Btadzenie przypadkowe. (Informacje fundamentalne sa neutralne. Inwestorzy
podejmuja decyzje niezaleznie od siebie. Rozklad prawdopodobienstwa stop
zwrotu jest rozktadem normalnym. Rynek jest efektywny).

2. Niestabilne przejscie. (Czynnik fundamentalny neutralny. Ros$nie poziom
,myslenia grupowego”. Wplyw informacji na rynek moze trwaé bardzo dtu-
go. Rynek jest niestabilny i nieefektywny).

3. Rynek koherentny. (Czynnik fundamentalny skrajnie pozytywny (koherentny
rynek byka) lub negatywny (koherentny rynek niedzwiedzia). Poziom ,,my-
$lenia grupowego” jest najwyzszy. Trend na rynku wyraznie wzrostowy (po-
zytywny wspolczynnik fundamentalny) lub wyraznie spadkowy (negatywny
wspotczynnik fundamentalny)).

4. Rynek chaotyczny. (Czynniki fundamentalne sa neutralne lub lekko negatyw-
ne. Inwestorzy mysla grupowo i nasladuja siebie nawzajem. Przypadkowe
bodzce moga spowodowaé nagle zatamanie rynku).

Przejscia pomigdzy rdéznymi stanami rynku powoduje wspoldziatanie
dwodch parametréw modelu: czynnika fundamentalnego (%), ilustrujacego sytu-
acje gospodarcza wplywajaca na rynek, oraz poziomu mys$lenia grupowego (k).

Parametry modelu % i kK moga by¢ wyznaczane na podstawie subiektywnych
opinii analitykow lub wskaznikéw empirycznych. Poziom natgzenia czynnika
fundamentalnego ustala si¢ na podstawie informacji banku centralnego na temat
zmian stop procentowych oraz warto$ci wskaznika cena/zysk (P/E). Dwukrotna
obnizka stop procentowych banku centralnego jest sygnalem pozytywnego oto-
czenia fundamentalnego. Sygnal ten musi by¢ kazdorazowo potwierdzony przez
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wskaznik cena/zysk ponizej wartosci 12 lub ponizej 10. Jezeli wskaznik ce-
na/zysk przyjmuje warto$¢ z przedzialu (12, 21), przy utrzymujacych si¢ obniz-
kach stop procentowych, oznacza to neutralna sytuacje fundamentalna. Nato-
miast gdy wskaznik cena/zysk przekroczy warto$¢ 21, sytuacje fundamentalna
interpretuje si¢ jako negatywna [12, s. 108].

Poziom myslenia grupowego okresla si¢ na podstawie analiz M. Zweiga
sygnatow kupna i sprzedazy. Analizy te bazuja na wskazniku zwyzek/znizek"
oraz wskazniku wzrostow/spadkéw . Sygnat kupna jest okreslony przez naste-
pujace po sobie proporcje 1:9, 1:9, 9:1 wspoétczynnika zwyzek/znizek, natomiast
sygnat sprzedazy przy trzykrotnej proporcji 1:9. Ponadto dwukrotne wystapienie
proporcji 9:1 wspotczynnika zwyzek/znizek w okresie trzech miesigcy jest sy-
gnatem rynku wzrostowego przez kolejnych 12 miesigcy. Podobnie wystapienie
proporcji 2:1 wspdlczynnika wzrostoéw/spadkéw w potaczeniu z polityka banku
centralnego stymulujaca wzrost determinuje rynek wzrostowy przez okres 18
miesigcy [12, s. 106].

2. ldentyfikacja chaosu w szeregach czasowych

Jednym z podstawowych narzedzi stuzacych do identyfikacji determini-
stycznego chaosu w szeregach czasowych jest najwickszy wyktadnik Lapunowa.
Mierzy on wrazliwo$¢ ukladu dynamicznego na zmiang warunkéw poczatko-
wych [3], ktora jest glownym atrybutem dynamiki chaotycznej. Dla m-wy-
miarowego uktadu dynamicznego istnieje m wyktadnikow Lapunowa, ktore sa
zdefiniowane jako granice [16, s. 161]:

2, (x0)= i~ (., ). )
gdzie:
)7 (n, xo) — warto$ci wlasne macierzy Jacobiego odwzorowania f",
f: X > X — funkcja generujaca uktadu,
XcR",i=1,..,m, m>1.
Istnienie dodatniego najwigkszego wyktadnika Lapunowa bardzo czgsto

jest uznawane za warunek konieczny i wystarczajacy obecnosci chaosu w ukta-
dzie dynamicznym [4, s. 103-133].

" Wskaznik zwyzek/znizek — iloraz wolumenu obrotu akcjami, ktérych ceny rosna do wolumenu
obrotu akcjami, ktorych ceny maleja.
Wskaznik wzrostow/spadkow — iloraz liczby akcji rosnacych do liczby akcji spadajacych.
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Idea wykorzystania wyktadnika Lapunowa do identyfikacji chaosu w ukta-
dzie dynamicznym opiera si¢ na zalozeniu, ze odleglo$¢ pomiedzy dwoma punk-
tami jest wyrazona za pomoca najwigkszego wyktadnika Lapunowa A_ . Jesli

$rednia odleglos¢ migdzy dwoma punktami ro$nie w tempie wyktadniczym,
uklad jest wrazliwy na zmiang warunkéw poczatkowych, a warto$¢ najwickszego
wyktadnika Lapunowa jest wigksza od zera [8, s. 417]. Warto$¢ najwiekszego
dodatniego wyktadnika Lapunowa moze by¢ bardzo mata, np. 0,0063 dla cha-
otycznego uktadu Mackeya-Glassa [15, s. 289]. Dla uktadéw stochastycznych
warto$¢ najwigkszego wyktadnika Lapunowa jest mniejsza od zera [8, s. 417].

W praktyce dla rzeczywistych szeregow czasowych, gdy nie jest znana
funkcja generujaca f, identyfikacje chaosu poprzedza si¢ filtrowaniem danych
oraz rekonstrukcja przestrzeni stanow. Rekonstrukcja przestrzeni stanow polega
na odtworzeniu na podstawie jednowymiarowego ciagu obserwacji przestrzeni
stanow uktadu dynamicznego [11, s. 712-716; 13, s. 366-381]. Wektorami tej
przestrzeni sa ciagi kolejnych obserwacji zwane d-historiami. d-historie powstaja
w wyniku przesunigcia oryginalnego szeregu czasowego {xl yees Xy } 0 pewna stala
warto$¢ opoznienia czasowego 7 . Elementami zrekonstruowanej d-wymiarowej
przestrzeni stanéw sa wigc d-wymiarowe punkty (d-historie) zwane wektorami
op6znien, dane wzorem:

d _
X = (xi’xi—r’xi—2r""’xi—(d—1)r)’ (2)

gdzie:

i=(d-1)r+1,.,N,

X; — obserwacje oryginalnego szeregu, i = 1,..., N,

d — wymiar rekonstruowanej przestrzeni (zwany rowniez wymiarem zanurzenia),
T — opOznienie czasowe.

Przeprowadzenie rekonstrukcji przestrzeni stanéw uktadu dynamicznego wy-
maga ustalenia wartosci parametrow 7 1 m. Nie istnieje jednak jednoznaczna meto-
da wyznaczenia wartosci opoéznienia 7 oraz minimalnego wymiaru zanurzenia m.
Warto$¢ opdznienia czasowego 7 mozna oszacowac na podstawie funkcji autoko-
relacji lub funkcji informacji wzajemnej [6, s. 150]. Przy ustalaniu minimalnego
wymiaru opdznienia d powszechnie jest stosowana metoda pozornych najblizszych
sasiadow [7].

Dla rzeczywistych szeregow czasowych najwickszy wyktadnik Lapunowa
szacuje si¢ na podstawie zaleznos$ci [16]:

A, = A, e 3)

jako wspolczynnik kierunkowy rownania regresji [6, s. 67]:
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InA, =InAy+ 4,7, 4)

gdzie:
A, — poczatkowa odleglos¢ pomigdzy dwoma poczatkowo bliskimi punktami
przestrzeni standw,

A, — odlegloé¢ pomigdzy tymi punktami po » iteracjach,

Aax — Najwigkszy wyktadnik Lapunowa.

n
Dla szeregdw chaotycznych nachylenie prostej regresji wykresu ilustruja-
cego zalezno$¢ InA, od numeru iteracji n w poczatkowej fazie powinno by¢

dodatnie. A, szacuje si¢ na podstawie zbioru punktow nalezacych do tego

obszaru. Zatem oszacowana warto$¢ A, zalezy nie tylko od wyboru metryki,

liczby najblizszych sasiadow, wymiaru zanurzenia, ale takze od ustalonej warto-
sci n dla ktoérej wspotczynnik regres;ji jest dodatni [10, s. 131].

Poniewaz najwigkszy wyktadnik Lapunowa pozwala na wykrycie tylko
jednego atrybutu dynamiki chaotycznej (wrazliwosci na zmiang warunkow po-
czatkowych), wigc powinno si¢ przeprowadzac pelng analiz¢ danych, uwzgled-
niajac inne uzupehlniajace si¢ metody, tj. test BDS, analize¢ przeskalowanego
zakresu R/S, wymiar fraktalny szeregu, test Kaplana, analize bispektrum lub test
White’a za pomoca sieci neuronowych.

3. Badania empiryczne

Przedmiotem badania byt szereg czasowy utworzony z notowan indeksu giel-
dowego WIG20 w okresie 2.01.1997-10.11.2011°. W pierwszym etapie badania
zgodnie z modelem T. Vagi wyrozniono stany rynku. Parametry 4 i £ modelu osza-
cowano na podstawie informacji NBP dotyczacej zmian stop procentowych, dzien-
nego wskaznika cena/zysk, dziennego wskaznika zwyzek/znizek oraz tygodniowego
i dziennego wskaznika wzrostow/spadkow . Ze wzgledu na ograniczona liczbe
dostepnych danych (od 19.10.2007) dotyczacych wymienionych wskaznikow, ana-
lizg stanéw rynku przeprowadzono w okresie 19.10.2007-10.11.2011. Na rysunku 1
przedstawiono ksztattowanie sig¢ warto$ci wskaznika cena/zysk w badanym okresie.

Na poczatku analizowanego okresu, tj. 19.10.2007-7.01.2008, wskaznik ce-
na/zysk (P/E) osiaga wartosci powyzej 21. Sygnat ten jest poprzedzony kilkoma
podwyzkami stop procentowych (28.06.2007 i 30.08.2007), co sugeruje nega-

" Dane pochodza ze strony www.bossa.pl, pakiet Omega.
Wskazniki lub dane niezbgdne do ich obliczenia pochodza ze strony www.stooq.pl.
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tywne otoczenie fundamentalne. W kolejnym okresie 8.01.2008-22.09.2008 wartos¢
wskaznika ksztattuje si¢ w przedziale (12, 21), sygnat ten jest rowniez poprzedzony
kilkoma podwyzkami stop procentowych (ostatnia dnia 26.06.2008), co sugeruje
neutralng sytuacj¢ gospodarcza. W kolejnych dniach 23.09.2008-07.10.2008 wskaz-
nik spada ponizej 12, ale na poziomie wyzszym niz 10, zatem mozna wnioskowac,
ze sytuacja gospodarcza w dalszym ciagu pozostaje neutralna. Podczas sesji
8.10.2008 warto$¢ wskaznika cena/zysk spada ponizej poziomu 10. Taka sytuacja
utrzymuje si¢ do dnia 24.03.2009. Dnia 27.11.2008 nastepuje obnizka stdp procen-
towych i taka sytuacja powtarza si¢ co miesiac do 26.03.2009. Sygnat kilkakrotnych
obnizek stop procentowych potwierdza wskaznik cena/zysk, ktorego warto$¢ powo-
li ro$nie i dnia 30.04.2009 przekracza wartos¢ 12, a dnia 15.02.2010 — poziom
21. W tym czasie model sugeruje negatywne otoczenie fundamentalne. Sytuacja
zmienia si¢ 17.05.2011, kiedy warto$¢ P/E spada ponizej 21, wowczas czynnik
fundamentalny jest neutralny. W okresie 3.03.2011-13.03.2011 poziom wskaz-
nika cena/zysk ponownie jest wysoki (powyzej 21), a nastgpnie w okresie
14.03.2011-8.09.2011 przyjmuje wartosci z przedziatu (12, 21). W tym czasie
rozpoczynaja si¢ obnizki stop procentowych (6.04.2011, 12.05.2011,
09.06.2011). Do konca badanego okresu, tj. do dnia 10.11.2011, wskaznik ce-
na/zysk ksztattuje si¢ w przedziale (10, 12), co wobec wczesniejszych obnizek
stop procentowych sugeruje neutralng sytuacjg gospodarcza.

Na poczatku badanego okresu poziom myslenia grupowego jest wysoki.
Analiza stosunku spotek rosnacych do malejacych wskazuje wysoki poziom
mys$lenia grupowego, inwestorzy sprzedaja akcje. 18.01.2008 wskaznik zwy-
zek/znizek generuje sygnat kupna (1:9, 1:9, 9:1), co sugeruje wysoki poziom
nasladownictwa. Wysoki poziom mys$lenia grupowego trwa az do konca 2008
roku, co potwierdzaja sygnaly kupna i sprzedazy wskaznika wzrostow/spadkow.
Na poczatku kwietnia 2009 roku stosunek liczby spolek rosnacych do maleja-
cych jest wysoki, inwestorzy kupuja akcje. Ponadto 29.04.2009 pojawia si¢ sygnat
kupna generowany przez dzienny wskaznik wzrostoéw/spadkow. Pod koniec lutego
i na poczatku marca 2010 rosnie stosunek spolek rosnacych do malejacych. Inwesto-
rzy kupuja akcje. Sygnaly kupna mozna rowniez zaobserwowa¢ w maju i grudniu
2010 roku na podstawie obserwacji wskaznika wzrostow/spadkow. Zatem poziom
myslenia grupowego w tym czasie mozna okresli¢ jako wysoki. 12.09.2011 roku
wskaznik zwyzek/znizek generuje sygnat sprzedazy (trzykrotna proporcja 1:9), co
réwniez $wiadczy o wysokim poziomie nasladownictwa.

W tabeli 1 przedstawiono stany rynku w okresie 19.10.2007-10.11.2011 na
podstawie oszacowanych parametréw: czynnika fundamentalnego oraz poziomu
mys$lenia grupowego.
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Tabela 1
Stany rynku w okresie 19.10.2007-10.11.2011
Czynnik PO?“’“.‘
Okres fundamentalny myslenia Stan rynku
grupowego

19.10.2007-08.01.2008 negatywny wysoki rynek niedzwiedzia
09.01.2008-07.10.2008 neutralny wysoki rynek chaotyczny
08.10.2008-24.03.2009 pozytywny wysoki rynek byka
25.03.2009-30.03.2009 neutralny brak rynek efektywny
31.03.2009-28.04.2009 neutralny powoli ro$nie niestabilne przejscie
30.04.2009-31.12.2009 neutralny wysoki rynek chaotyczny
04.01.2010-04.02.2010 neutralny brak rynek efektywny
05.02.2010-15.02.2010 neutralny brak rynek efektywny
16.02.2010-14.05.2010 negatywny powoli rosnie niestabilne przejscie
17.05.2010-03.12.2010 neutralny wysoki rynek chaotyczny
04.12.2010-11.03.2011 negatywny wysoki rynek byka
14.03.2011-08.09.2011 neutralny brak rynek efektywny
09.09.2011-10.11.2011 neutralny wysoki rynek chaotyczny

Z przeprowadzonej analizy czynnikéw ksztattujacych otoczenie fundamen-
talne oraz analizy sygnatow kupna i sprzedazy mozna wnioskowaé, ze indeks
WIG20 jest w stanie rynku chaotycznego w czterech okresach wyr6znionych
thustym drukiem w tabeli 1.

W celu zweryfikowania stanow chaotycznych w badanym szeregu czasowym
pod uwagg wzigto logarytmy dziennych stop zwrotu indeksu WIG20 w postaci:

x, =Ins, —Ins,_, (5)

gdzie s, — obserwacja szeregu w okresie 2.01.1997-10.11.2011.
Dla szeregu (xt) przeprowadzono rekonstrukcje przestrzeni standw metoda

opoznief”, a nastgpnie za pomoca najwickszego wyktadnika Lapunowa zbadano
poziom chaosu w szeregu WIG20 w momentach (stanach) okreslonych przez model
T. Vagi. Wartosci najwigkszego wykladnika Lapunowa dla analizowanego szeregu
obliczono na podstawie zalezno$ci (4) za pomoca programu napisanego przez au-
torke oraz arkusza kalkulacyjnego Excel. Otrzymane wyniki przedstawiono
w tabeli 2. Znakiem ,-” oznaczono sytuacjg, w ktorej oszacowany wspotczynnik
regresji nie moze by¢ traktowany jako warto$¢ wyktadnika Lapunowa.

: Opoznienie czasowe wyznaczono za pomoca funkcji autokorelacji ACF, a wymiar zanurzenia —
metoda pozornych najblizszych sasiadow. Do wyznaczenia wspomnianych charakterystyk za-
stosowano program napisany przez autorke.
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Tabela 2

Warto$ci najwigkszego wyktadnika Lapunowa dla wyodrgbnionych szeregow

Zakres szeregu Rownanie regresji R? Arnax
2.01.1997-19.10.2007 y=-0,001x —4,0801 0,4828 -0,001
2.01.1997-9.01.2008 y =-0,0009x — 4,0836 0,4717 -0,0009
2.01.1997-7.10.2008 y=-0,0006x —4,0881 0,3033 -0,0006
2.01.1997-30.04.2009 y=-0,0005x — 4,0797 0,1537 -
2.01.1997-31.12.2009 y=0,0016x —4,0704 0,2581 -
2.01.1997-15.02.2010 y=10,0023x — 4,0657 0,3479 0,0023
2.01.1997-14.05.2010 y=0,0029x —4,0587 0,4097 0,0029
2.01.1997-3.12.2010 y=0,0017x — 4,042 0,3048 0,0017
2.01.1997-11.03.2011 y=0,002x — 4,0471 0,4162 0,002
2.01.1997-8.09.2011 y=0,0017x — 4,0494 0,2941 -
2.01.1997-10.11.2011 y=10,0034x — 4,0674 0,4369 0,0034

Na podstawie danych zawartych w tabeli 2 mozna zauwazy¢, ze poziom
chaosu w analizowanym szeregu zmienia si¢ w czasie. Dla danych szeregu
WIG20 obejmujacych okres 2.01.1997-7.10.2008 wartos$ci najwigkszego wy-
ktadnika Lapunowa sa ujemne. Ujemne warto$ci A $wiadcza o losowym

charakterze badanego szeregu. Jezeli zwigkszy si¢ dlugos¢ badanego szeregu
WIG20, warto$ci najwigkszego wyktadnika Lapunowa rosna i przyjmuja warto-
sci wigksze od zera. Dodatnia warto$¢ najwigkszego wyktadnika Lapunowa
wskazuje na wystepowanie deterministycznego chaosu w badanym szeregu,
jednak jest ona stosunkowo niewielka. Stad mozna wnioskowac, ze poziom cha-
osu w badanym szeregu si¢ zwigkszyt.

Wyznaczony za pomoca modelu T. Vagi stan rynku chaotycznego w okre-
sie 9.01.2008-7.10.2008 nie zostal potwierdzony przez najwigkszy wyktadnik
Lapunowa, ktorego warto$¢ wynosi -0,0006. Jednak zmieniajace si¢ w czasie
wartosci najwigkszego wyktadnika Lapunowa moga $wiadczy¢ o tym, ze stan
rynku kapitalowego zmienia si¢ w czasie oraz ze nastgpuja przejscia pomigdzy
réznymi stanami rynku.

Podsumowanie

W artykule zastosowano model T. Vagi do wyodrebnienia kolejnych sta-
né6w rynku na podstawie szeregu indeksu gietdowego WIG20. Dodatkowo po-
ziom chaosu w wyznaczonych stanach rynkowych szeregu WIG20 zbadano za
pomoca najwigkszych wyktadnikéw Lapunowa. Przeprowadzone badania wyka-
zaly, ze wyodrebnione stany rynku dla szeregu WIG20 na podstawie modelu
T. Vagi nie zostaly w pelni potwierdzone przez wartosci najwigkszych wyktad-
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nikéw Lapunowa. Jednak zmieniajace si¢ w czasie oszacowane wartosci naj-
wigkszego wyktadnika Lapunowa moga $wiadczy¢ o tym, ze stan rynku zmienia
si¢ W czasie oraz ze nastgpuja przejscia pomigdzy tymi stanami.
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APPLICATION OF LYAPUNOV EXPONENTS TO VERIFY
THE HYPOTHESIS OF COHERENT MARKET

Summary

The research on price volatility in the capital market, which have been conducted
for many years led to create a wide variety of analytical approaches. One of them is
developed by T. Vage coherent market hypothesis. To describe the volatility in the stock
market T. Vaga proposed nonlinear statistical model based on the theory of social imita-
tion. This model assumes transitions between different states of the capital market: from
a state of effective market to a state of chaotic and coherent market.

In this paper Vaga’s hypothesis will be verified in the Polish capital market. Detailed
research will be states of chaotic market, which will be verified by Lyapunov exponents.
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MIERNIK OMEGA JAKO WSZECHSTRONNA
MIARA EFEKTYWNOSCI INWESTYCJI

Wprowadzenie

Ocena i pomiar efektywnos$ci inwestycji na rynkach kapitalowych jest od
kilku dziesigcioleci przedmiotem badan i dyskusji. Przez ten okres powstato
wiele publikacji dotyczacych réznorodnych metod i miernikow, ktore znajduja
zastosowanie w ocenie efektywnosci lokowania aktywow kapitalowych. Prefe-
rencje oraz charakter inwestora sa tutaj jednymi z najistotniejszych czynnikow
definiujacych zaréwno pojgcie efektywnosci inwestycji, jak i metody oraz na-
rzedzia do jej pomiaru. Preferencje inwestora moga by¢ odzwierciedlane np.
poprzez jego sktonnos¢ do akceptowania ryzyka oraz oczekiwang stopg zwrotu.
W bardziej ogdlny sposéb mozna je opisa¢ jako oczekiwania inwestora co do
rozktadu stép zwrotu. Natomiast charakter inwestora mozna tutaj interpretowac
jako rodzaj uczestnika rynku. W takim wypadku inwestorow mozna podzieli¢
W najprostszy sposob na indywidualnych i instytucjonalnych.

Wigkszos¢ profesjonalnych inwestor0w ma najczesciej klarowne oczeki-
wania co do rozktadu przyszlych stop zwrotu z wykonywanych przez nich inwe-
stycji. Nowoczesna nauka o teorii inwestowania opisuje najczesciej te oczeki-
wania w postaci Sredniej stopy zwrotu i wariancji stop zwrotu, co jest zazwyczaj
poprawne przy zatozeniu, ze rozklad stop zwrotu jest normalny (lub logaryt-
miczno-normalny). Taki sposob oceny efektywnosci inwestycji zostat jednak uzna-
ny za zbytnie uproszczenie, a zatozenie normalnosci rozktadéw stdop zwrotu za nie-
prawdziwe w wielu przypadkach badawczych. Skutkowalo to powstaniem miernikow
1 metod, ktore uwzgledniaty miary asymetrii oraz koncentracji rozktadu. To z kolei
dalo rezultaty w postaci coraz bardziej ztozonych i skomplikowanych narzedzi,
ktore rowniez czgsto implikowaty konieczno$¢ tworzenia kolejnych zatozen do
rozktadoéw stop zwrotu, a te nierzadko byty trudne do weryfikacji.

Niecate dziesig¢ lat temu ukazata si¢ publikacja przedstawiajaca miernik
efektywnosci inwestycji, ktory jest bardzo prosty w kalkulacji i zawiera infor-
macje, ktore w pelny sposob charakteryzuja rozktad stop zwrotu [3]. Zostat on
nazwany miernikiem Omega i od tego czasu jest czestym przedmiotem dyskusji
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1 analiz w obszarze pomiaru efektywnosci inwestycji kapitatowych. Celem tego
artykutu jest przedstawianie tego miernika i poznanych dotychczas jego wilasno-
$ci oraz poréwnanie ich z cechami innych czgsto uzywanych miernikéw efek-
tywnos$ci inwestycyjnej. W szczegdlnosci uwaga zostala skierowana na omo-
wienie réznic we wnioskowaniu dotyczacym rezultatow inwestycji, ktorych
stopy zwrotu maja skrajnie asymetryczne rozktady.

Przeprowadzono réwniez porOéwnanie rangowania inwestycji za pomoca
miernika Sharpe’a, Sortino oraz Omega na przyktadzie danych empirycznych
dotyczacych stop zwrotu z polskich funduszy inwestycyjnych. Badanie empi-
ryczne wskazuje, ze w wybranym wypadku miernik Omega niesie informacje
bardzo zblizone do miernika Sortino.

Miernik Omega — wiadomosci podstawowe

Gléwnym zamystem tworcow miernika Omega bylo podzielenie rozktadu
stop zwrotu z analizowanej inwestycji na dwie cz¢séci — atrakcyjna oraz nieatrak-
cyjna z punktu widzenia oczekiwan inwestora. W tym celu zostala zastosowana
progowa stopa zwrotu, ktora tworzy granicg wyodrgbniajaca te dwie czesci.
Progowa (czy tez graniczna, wzorcowa) stopa zwrotu to termin znany i stosowa-
ny w ocenie rezultatow inwestycji od dluzszego czasu, jednakze sposob jego
zastosowania okazal si¢ w wypadku miernika Omega innowacyjny . Dodatko-
wym atutem zastosowania progowej stopy zwrotu jest uelastycznienie miernika
oraz mozliwos¢ analizy wynikow inwestycji w zalezno$ci od réznych uwarun-
kowan 1 oczekiwan inwestora.

Zaktadajac, ze progowa stopa zwrotu to L, wszystkie zwroty wyzsze od niej
uznaje si¢ za pozadane, a nizsze lub réwne za niepozadane. Graficzna interpreta-
cja tej sytuacji zostata przedstawiona na rysunku 1. Stosunek pola obszaru ozna-
czonego na rysunku 1 jako P, do pola obszaru oznaczonego jako P, wyraza war-
tos¢ miernika Omega dla progowej stopy zwrotu L. Stosunek tych pol jest
interpretowany jako relacja warunkowej oczekiwanej stopy zwrotu przewyzsza-
jacej L do warunkowej oczekiwanej stopy zwrotu nizszej od L. Majac to na
uwadze, mozna sformutowaé wzor, ktéry wyznacza miernik Omega w nastgpu-
jacy sposob [3]:

" Nalezatoby tak uwazaé, mimo ze Kazemi, Schneeweis i Gupta w pracy [2] dowodza, ze Omega
jest innym sposobem zapisu stosunku cen opcji call do opcji put na stopy procentowe, ktore sa
odniesieniem do stop zwrotu z inwestycji. W rzeczywistosci obliczenie cen opcji na stopy pro-
centowe albo wymaga poczynienia zatozen do rozktadu stop zwrotu, albo pozwala jedynie na
estymacj¢ tych cen. W takim wypadku wydaje si¢, Ze zaproponowany w opisywanej postaci
miernik Omega jest tatwiejszy do obliczenia, czy tez szacowania.
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fr=F)ar
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gdzie:

Q(L) - wskaznik Omega o progu L dla danego szeregu stop zwrotu,

F(r) - funkcja dystrybuanty rozktadu stop zwrotu,

(a,b) — przedziat warto$ci stop zwrotu (w szczegdlnych przypadkach moze mieé¢
nieskonczone granice),

L — progowa (wzorcowa) warto$¢ stopy zwrotu uznawana za atrakcyjna.

ratd ™

h

n:[n—ﬁumﬁ

L
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Rys. 1. Graficzna interpretacja obszaréw: atrakcyjnego (P,) oraz nieatrakcyjnego (P,) na przykta-
dzie wykresu dystrybuanty empirycznej rozktadu stop zwrotu z wybranej inwestycji

Jak mozna zauwazy¢, miernik Omega moze by¢ traktowany jako funkcja
zmiennej L. Taki sposob postrzegania tej miary prowadzi do postawienia wnioskow
dotyczacych jej wlasnosci jako funkcji, a jako najwazniejsze nalezy wymienié [1]:

— jest ciagta w zbiorze (a,b),
— jest malejaca w zbiorze (a,b),

— dla L>a:Q(L) > © patomiastdla L - b:Q(L) - 0,
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— jesli # uzna¢ za oczekiwana stope zwrotu, to Q(u) =1 ,

— jest rozniczkowalna,

— jest symetryczna wzgledem H wtedy i tylko wtedy, gdy Q(r — 1) = Q(r + )",

— funkcja Omega dla rozktadu stop zwrotu F jest rowna funkcji Omega dla
rozktadu stop zwrotu G wtedy i tylko wtedy, gdy F = G.

W przypadku szeregéw stop zwrotu uzyskiwanych z empirycznych inwe-
stycji uzyskuje si¢ dane, ktore maja charakter skokowy. Powoduje to koniecz-
no$¢ estymacji punktowej miernika Omega. Najbardziej intuicyjnym podejSciem
do estymacji tej miary jest metodyka analogiczna do estymacji momentéw cen-
tralnych. Stosujac t¢ metodyke, estymator miernika Omega ma nastgpujaca po-
sta¢ (na podstawie [5]):

+(ri - I—)

QL) = )

3‘»— S| =

n
Dt
=1

n
Z r (L-1)
i=1
gdzie:

" =1dlali—L>0 7" =04dlalfi—L<0,

7 =14dlal; —LSO, 7 =04dlafl —L>O’
N — liczebnos$¢ obserwacji szeregu stop zwrotu.
Pozostate oznaczenia jak w (1).

Estymator przedstawiony we wzorze (2) nie jest nieobciazony, a w zwiazku
z brakiem zatozen stawianych wzgledem rozktadu stoép zwrotu nie jest mozliwe
wyprowadzenie poprawek, ktore pozwalalyby na uzyskanie estymatora nieob-
ciazonego. Druga istotna cecha tego estymatora jest jego zgodno$é'.

Poréwnanie miernika Omega z innymi wybranymi miernikami
efektywnosci inwestycji

Jak juz wspomniano, pomiar efektywnos$ci inwestycji kapitatowych wiaze
si¢ z potrzeba oceny, w jaki sposob inwestycje te pokrywaja si¢ z oczekiwaniami
inwestora. Czgsto takie oczekiwania sa wyrazane w postaci zalozen dotyczacych

" Wiecej szczegdlow i wyjasnien zwiazanych z wlasciwoéciami tego estymatora mozna odnalezé
w pracy [5].
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wybranych parametrow rozktadow stdp zwrotu tej inwestycji. W wypadku wigk-
szosci miernikOw parametry te maja postac sredniej stopy zwrotu oraz wariancji.
Srednia stopa zwrotu ma odzwierciedla¢ wynik inwestycji, natomiast wariancja
stop zwrotu — ryzyko zwiazane z mozliwoscia osiagnigcia tego wyniku. Jednak-
ze charakter rozkladéw stop zwrotu z wielu inwestycji stworzyt koniecznos¢
uwzgledniania dodatkowych ich wiasciwosci — migdzy innymi asymetrii oraz
koncentracji. W niniejszym artykule zostana poréwnane charakterystyki trzech
wybranych miar efektywno$ci inwestycyjnej: wspolczynnika Sharpe’a, miary
Sortino oraz bedacego tematem przewodnim miernika Omega.

Wspotczynnik Sharpe’a jest jedna z najstarszych miar oceny efektywnosci
inwestycji. Wiele nowszych miernikéw efektywnosci ma konstrukcje wzorowa-
na na wspotczynniku Sharpe’a, ktory jest wyrazany jako nastgpujaca relacja [7]:

E(R-R,
RNR=— 3)
Or

gdzie:

R- wspotczynnik Sharpe’a inwestycji,

E( R) — oczekiwana (Srednia) stopa zwrotu z inwestycji,

ORr — odchylenie standardowe stop zwrotu (w okreslonym przez charakter
inwestycjji interwale),

Rf — stopa zwrotu wolna od ryzyka.

W niniejszych rozwazaniach zostanie wprowadzona korekta do obliczania
wspotczynnika Sharpe’a. Wprowadzenie tej korekty jest podyktowane potrzeba
poréwnania whasnosci kilku miernikoéw. Stopa wolna od ryzyka zostanie zasta-
piona progowa stopa zwrotu (L), ktora ma takie samo zastosowanie, jak w wy-
padku miernika Omega. Jak mozna tatwo zauwazy¢, miernik Sharpe’a w ocenie
rozktadu stop zwrotu uwzglednia tylko $rednia i wariancje stop zwrotu.

Miara Sortino zostala skonstruowana w sposob podobny do wspotczynnika
Sharpe’a. Uwzglednia ona jednak asymetri¢ badanego rozkladu stop zwrotu.
Asymetria ta jest uwzgledniona poprzez uznanie za ryzykowne jedynie ujem-
nych odchylen stop zwrotu od stopy progowej. Miara Sortino jest obliczana na
podstawie nastgpujacego wzoru [4]:

_E(R)-L

SRy = ———— (4)
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gdzie:
$Rr — wspotczynnik Sortino dla T okresow inwestycji,

L — progowa (wzorcowa) stopa zwrotu zatozona przez inwestora,

1 &
o = \/?z r(r,—-L)* - odchylenie standardowe stop zwrotu mniejszych
i1

od stopy progowe;j,
r7=0dalisSL z7=0dali>L.

Pozostate oznaczenia jak w (2) 1 (3).

Jedna z ciekawszych mozliwo$ci porownania skuteczno$ci oceny efektyw-
nosci inwestycji poprzez zastosowanie miar analitycznych jest zaproponowany
przez Shadwicka [6] test loterii. Polega on na koniecznos$ci wyboru bardziej
korzystnego aktywu sposrod dwoch mozliwosci: kupna oraz sprzedazy losu na
loterii, ktorej prawdopodobienstwo wygranej 1000 ztotych wynosi 1/1000. Ra-
cjonalno$¢ oraz wyniki ankiet wskazuja, ze korzystniejsza jest mozliwos¢ zakupu
losu. Rozktady stop zwrotu dla obydwdch aktywow rdznia si¢ od siebie jedynie
wspolczynnikiem asymetrii — pozostale ich parametry sa takie same. Wykazuja one
natomiast skrajna asymetri¢ lewo- lub prawostronna, ktora dla wigkszosci mierni-
kow efektywnosci inwestycji stanowi znaczny problem w uzyskaniu prawidlowe;j
oceny. Wybrane parametry tych rozktadow przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1
Wybrane parametry stop zwrotu z aktywow testu loterii
I Parametr Mozliwo$¢ kupna Mozliwos¢ sprzedazy
Warto$¢ oczekiwana 0 0
Wariancja 999 999
Sko$nosé 31,57 -31,57
Kurtoza 998 998

Wspolczynnik Sharpe’a nigdy nie daje mozliwo$ci wyrdznienia bardziej
pozadanego aktywu. Miara Sortino dla progowej stopy zwrotu ponizej $redniej (0)
pozwala wnioskowa¢ w prawidlowy sposob. Natomiast dla wartosci progowej stopy
zwrotu wyzszych od zera wnioskowanie sugeruje posiadanie mozliwosci sprzedazy
losu, co jest nieprawidlowe. Jedynie miernik Omega pozwala na prawidlowe wnio-
skowanie niezaleznie od przyjetej wartosci progowej stopy zwrotu.

Majac na uwadze wyniki przedstawionego testu loterii, mozna przy-
puszczaé, ze miernik Omega daje bardziej wszechstronna mozliwo$¢ oceny efek-
tywnosci rzeczywistych inwestycji kapitalowych. W zwiazku z tym przypuszcze-
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niem w kolejnej czesci artykutu zostanie przeprowadzone poréwnawcze badanie
empiryczne skupiajace uwage na mozliwosci tworzenia rankingow inwestycji.

Badanie empiryczne

Miernik Omega, podobnie jak wigkszos¢ innych tego typu miernikow efek-
tywnosci inwestycyjnej, w zatozeniach tworcow ma stuzy¢ przede wszystkim do
poréwnywania i rangowania rdéznego rodzaju inwestycji. W szczegolnoSci moze
stuzy¢ tworzeniu rankingdw wynikéw funduszy inwestycyjnych. W tym obszarze
przeprowadzano poréwnawcze badanie empiryczne miernika Omega oraz
wspomnianych wczes$niej wspotczynnikow Sharpe’a i Sortino. Badanie zostato
przeprowadzone na historycznych miesigcznych stopach zwrotu wybranych
polskich funduszéw inwestycyjnych. Wybrane statystyki opisowe tych fundu-
szOw przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2

Wybrane statystyki opisowe miesigcznych stop zwrotu z funduszéw inwestycyjnych
poddanych analizie

| Fundusz ‘ Kategoria Srednia |Odch. stand. | Sko$no$é | Kurtoza ‘
ARDS Fundusz akcji BZ WBK 0,167% 1,391% 0,0815 2,7893
CARS Fundusz akcji BPH 0,230% 1,213% 0,6639 2,4939
PIO3 Fundusz akcji PIONEER 0,153% 1,441% -0,4386  2,1905
PKCA Fundusz akcji PKO BP 0,028% 1,345% -1,0184  3,6195
ARMS Fundusz zréwnowazony BZ WBK 0,137% 0,972% 0,1806 2,3494
CAZR Fundusz zréwnowazony BPH 0,122% 0,688% 0,4593 2,0699
PIO1 Fundusz zréwnowazony PIONEER  0,042% 0,857% 0,2221 1,8738
PKZP Fundusz zréwnowazony PKO BP -0,020% 0,903% -0,4382 1,3036
AROB Fundusz obligacji BZ WBK 0,047% 0,148% 0,5807 3,5809
CADP Fundusz obligacji BPH 0,032% 0,148% -1,5775 11,7311
PIO2 Fundusz obligacji PIONEER 0,067% 0,167% -1,5028 20,0471
PKCO Fundusz obligacji PKO BP 0,041% 0,143% -0,7917 3,67

Szeregi stop zwrotu wybranych do badania empirycznego wykazuja duze
zréznicowanie zarowno pod wzgledem wartoSci Srednich, jak i sko$nosci 1 kur-
tozy. Rankingi funduszéw zostaly utworzone dla czterech wartosci progowe;j
stopy zwrotu w wypadku wszystkich trzech poréwnywanych miernikéw. Sa to
najnizsza oraz najwyzsza $rednia stopa zwrotu pojedynczego funduszu, $rednia
stopa zwrotu z szeregu stop zwrotu wszystkich funduszow tacznie, a takze war-
to$¢ zerowa. Wyniki rangowania przeprowadzonego w opisany sposob zostaty
przedstawione w tabeli 3.
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Tabela 3
Wyniki rangowania funduszow wybranych do badania poréwnawczego

L SR ARDS SR CARS SR PIO3 SR PKCA
-0,0002 8* 6** 9* 11*
0,0009 2% 1* 5* [1**
0,0023 6** 1* gF* [2%**

L Sortino ARDS Sortino CARS Sortino P1IO3 Sortino PKCA
-0,0002 8* SH* 9* 11*
0,0009 2% 1* S* 6**
0,0023 2%%* 1* 3** SHE*

L Omega ARDS Omega CARS Omega PIO3 Omega PKCA
-0,0002 8* 6** 9* 11*
0,0009 2% 1* S* 6**
0,0023 2%%* 1* 3** 6F**

L SR ARMS SR CAZR SR PIO1 SR PKZP
-0,0002 7* SH* 10* 12*

0 TEE 6** 10* 12*
0,0009 3% 4* 10** 12%*
0,0023 g** THAE 10** 11#**

L Sortino ARMS Sortino CAZR Sortino PIO1 Sortino PKZP
-0,0002 7* 6** 10* 12*

0 g** TEE 10* 12*
0,0009 3% 4* TH* g**

L Omega ARMS Omega CAZR Omega PIO1 Omega PKZP
-0,0002 7* SH* 10* 12*

0 8** 6** 10* 12*
0,0009 3% 4* TH* g**

L SR AROB SR CADP SR P102 SR PKCO
-0,0002 2% 4* [** 3*

0 2% 4% 1* 3*
0,0009 TEE g** 6** g**

L Sortino AROB Sortino CADP Sortino PIO2 Sortino PKCO
-0,0002 1** 4* 2%* 3*

0 2% 6** 1* 3*
0,0009 10** 12%%* OF* 11**

L Omega AROB Omega CADP Omega P102 Omega PKCO
-0,0002 2%* 4* 1** 3*

0 2% 4% 1* 3*
0,0009 10** 12%%* OF* 11**

Znak * przy pozycji oznacza brak réznic w rangowaniu, ** — r6znice odnotowane w dwoch przy-
padkach na trzy, *** — r6znice w rangowaniu z zastosowaniem wszystkich trzech miernikéw. SR
— wspotczynnik Sharpe’a, Sortino — miara Sortino, Omega — miernik Omega. Skroty nazw fundu-
szOw inwestycyjnych jak w tabeli 1.
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Roéznice w pozycjach w utworzonych rankingach wystepuja w wielu przy-
padkach — w szczegdlnosci mozna je zauwazy¢ pomiedzy zastosowaniem
wspoélczynnika Sharpe’a i pozostatych dwoch miernikow. Niewielkie 1 zdecy-
dowanie mniej liczne sa réznice w przyznawaniu rangi pomi¢dzy zastosowa-
niem jako miar klasyfikacji miernika Sortino oraz przedstawianego w artykule
miernika Omega. Jest to najprawdopodobniej spowodowane faktem, iz prak-
tycznie wszystkie badane szeregi stop zwrotu wykazuja mniejsza lub wigksza
asymetrig, a miara Sharpe’a nie potrafi thumaczy¢ takich réznic w rozktadach
stop zwrotu. Szczegoélnie ta sytuacja uwidacznia si¢ w wypadku rangowania
funduszéw obligacji, ktére wykazuja znaczna asymetri¢ stop zwrotu, a dodatko-
wo w dwoch przypadkach bardzo wysoka kurtoze.

Wigksza liczba rozbiezno$ci w rangowaniu pojawia si¢ rowniez wraz ze
wzrostem wartosci progowej stopy zwrotu. Taki rezultat mozna prawdopodobnie
thumaczy¢ faktem, iz wspotczynnik Omega w lepszy sposob niz pozostate analizo-
wane odzwierciedla rozktad stop zwrotu mniej zblizony do normalnego. W tym
bowiem wypadku istotna jest prawidlowa ocena efektywnos$ci inwestycji w odnie-
sieniu do najbardziej skrajnych dodatnich nadwyzek stop zwrotu.

Whnioski koncowe

Przedstawiony miernik Omega jest z jednym z alternatywnych sposobow
oceny efektywnosci inwestycji kapitatowych chociazby w stosunku do bardzo
czgsto stosowanych miar, takich jak wspolczynnik Sharpe’a lub miara Sortino,
z ktorymi zostat on poréwnany w badaniu empirycznym. Jest on szczegdlnie
przydatny, gdy ma si¢ do czynienia z rozkltadami stop zwrotu, ktére nie maja
rozktadu normalnego lub mozliwego do sprowadzenia do normalnego.

Miernik Omega odzwierciedla petng informacjg o rozktadzie badanego sze-
regu stop zwrotu i nie jest uzalezniony od zatozen dotyczacych postaci tego
rozkltadu. W tym obszarze objawia si¢ najpelniej wszechstronno$¢ zastosowan
miernika Omega. Przewazajaca liczba miar efektywnosci uwzgledniajacych
ryzyko odzwierciedla to ryzyko w sposéb symetryczny. Przy zastosowaniu
miernika Omega nawet skrajna asymetria rozktadu stop zwrotu nie powoduje, ze
ocena efektywnosci jest nieprawidtowa.

Przeprowadzona w badaniu empirycznym analiza pordownawcza daje jednak
rezultaty, ktore wydaja si¢ nie wystarcza¢, aby mozna bylo jednoznacznie
stwierdzi¢, ze zastosowanie miernika Omega pozwala na zdecydowanie lepsza
oceng efektywnosci inwestycji w odniesieniu do pozostalych miar. W szczegol-
nos$ci nie wykazano istotnych r6znic pomigdzy zastosowaniem Omegi i miernika
Sortino. Z drugiej strony pozwala ona na lepsze wnioskowanie odnosnie do
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efektywnosci inwestycji w przypadku, gdy ocenie podlegaja bardziej niestandar-
dowe pod wzgledem asymetrii i kurtozy rozktady stop zwrotu. Kolejna zaleta
miernika Omega jest fakt, iz mozna tatwo analizowac i interpretowacé go jako
zalezno$¢ funkcyjna od progowej stopy zwrotu. Taka analiza pozwala na szyb-
kie ustalenie, jaka warto$¢ progowej stopy zwrotu powoduje, Zze ocena inwesty-
cji zmienia si¢ z negatywnej na pozytywna (lub odwrotnie). Jest to bardzo po-
mocne w sytuacjach, gdy rézni inwestorzy maja rdzne oczekiwania w stosunku
do rezultatéw inwestycyjnych oraz r6zna awersje do ryzyka.

Tematyka miernika Omega w momencie pisania artykutu jest stabo rozpo-
wszechniona w literaturze przedmiotu i stabo poznana w kontek$cie empirycz-
nym, w szczeg6dlnosci na gruncie polskiego rynku kapitatowego. Wnioski przed-
stawione w artykule nalezy traktowa¢ jako konieczne do szerszej weryfikacji
oraz rozwinigcia. Omega to miara efektywnos$ci, ktéra moze i powinna by¢
przedmiotem zainteresowania inwestoréw, gtownie z uwagi na jej duza ela-
styczno$¢ oraz prostote: analityczna i zastosowania.
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OMEGA METER AS A COMPREHENSIVE MEASURE
OF INVESTMENT EFFICIENCY

Summary

This paper presents the Omega meter — quite new tool to measure investment effi-
ciency and risk. One of its major advantages is the independence from the assumptions
made regarding the distribution of investment returns being analysed. It also allows for
comparison of investment efficiency and riskiness of different assets.

The article focuses on the essential characteristics of the meter and the presents
methods for its point estimation. An empirical comparison with other risk adjusted me-
asures of investment efficiency was made. The comparison was performed on invest-
ment funds of different categories. Omega meter in some cases allows to obtain more
valuable information than the other regarded measures of investment efficiency. Ho-
wever, empirical research shows that efficiency measurement results are not much diffe-
rent when using Omega and Sortino ratio.
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STRATEGIA CPPI DLA PORTFELA
REPLIKUJACEGO INDEKS WIG20

Wstep

Strategia ubezpieczania portfela w statej proporcji (CPPI, Constant Propor-
tion Portfolio Insurance) jest jedna ze strategii, ktorych glownym celem jest
ochrona minimalnej wartos$ci portfela inwestora. Strategia CPPI jest strategia
aktywna — wymaga modyfikacji struktury portfela wraz ze zmiang cen aktywow
wchodzacych w jego sktad.

Poniewaz strategia CPPI jest stosowana przez zarzadzajacych portfelami,
wigc pojawia si¢ pytanie o jej efektywnos$¢. W artykule zostang przeprowadzone
badania nad efektywnos$cia implementacji strategii do zarzadzania portfelem
replikujacym indeks WIG20 w okresie od 20.12.2004 do 31.08.2010, czyli okre-
sie hossy 1 bessy. Efektywno$¢ strategii zostanie oceniona za pomoca wskazni-
kéw Sharpe’a oraz omega. Ponadto za pomoca modeli Henrikssona-Mertona
oraz Treynora-Mazuya zostanie ocenione, czy stosowanie strategii CPPI pozwa-
la na skuteczne wdrozenie aktywnego zarzadzania portfelem.

Stosujacy strategie CPPI koryguje sktad portfela w odpowiedzi na zmiany
zachodzace na rynku, w zwiazku z tym zostaje przyjeta hipoteza badawcza, ze
stosowanie strategii CPPI nie pozwala na skuteczne wdrozenie aktywnego za-
rzadzania portfelem. Ponadto przyjgto hipoteze badawcza moéwiaca o tym, ze
portfel objety strategia CPPI jest efektywniejszy w sensie wskaznika Sharpe’a
niz portfel o takim samym poziomie ryzyka systematycznego objety strategia
kup 1 trzymaj. Kolejna hipoteza badawcza jest hipoteza, ze portfel objety strate-
gia CPPI jest efektywniejszy w sensie wskaznika omega niz portfel o takim sa-
mym poziomie ryzyka systematycznego.

1. Strategia ubezpieczania portfela w statej proporcji

Strategia CPPI jest jedna ze strategii ubezpieczania portfela. Gtéwnym ce-
lem strategii ubezpieczania portfela jest ochrona minimalnej wartosci portfela.
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Strategia CPPI jest prezentowana w pracach [2; 3; 7; 10]. W odréznieniu od
innych strategii ubezpieczania portfela (np. opartych na modelu wyceny opcji)
stosowanie strategii CPPI nie wymaga od inwestora estymacji parametrow (np.
zmiennosci). Ponadto w strategii CPPI nie przyjmuje si¢ rygorystycznych zato-
zen odnosnie do zachowania stop zwrotu (jak to jest w przypadku strategii ubez-
pieczania portfela opartych na modelach wyceny opcji). Podstawowym parame-
trem strategii CPPI, definiowanym przez inwestora, jest minimalna warto$¢
portfela (floor), ponizej ktorej wartos¢ portfela nie moze spas¢ w okresie stoso-
wania strategii. Minimalna warto$¢ portfela (floor) moze by¢ stata w okresie
stosowania strategii lub rosnaé¢ zgodnie z wolna od ryzyka stopa procentowa.

Ze wzgledu na stosunkowo duza popularnos¢ strategii CPPI [5] jest ona
przedmiotem wielu badan. Badania prowadzone przez Black [3] oraz Perold [7]
koncentrowaly si¢ na wskazaniu funkcji uzytecznosci, przy ktérych stosowanie
strategii CPPI jest uprawnione. Z kolei Dichtl oraz Drobetz [4] wskazuja, ze
popularno$¢ strategii CPPI moze zostaé wyjasniona na gruncie teorii finansow
behawioralnych. Poroéwnaniu strategii CPPI oraz strategii opartej na opcji put
jest poswiecona praca Zagst oraz Kraus [11].

Cel strategii CPPI jest realizowany poprzez podzial kapitatu na dwie czgsci.
Jedna cze$¢ kapitatu jest inwestowana w aktywa ryzykowne, natomiast druga
czes¢ w aktywa rezerwowe, ktorymi sa obligacje lub bony skarbowe. Inwestycja
w aktywa ryzykowne ma zapewni¢ uzyskanie wyzszej stopy zwrotu z portfela
niz inwestycja wedlug wolnej od ryzyka stopy procentowej. Jednoczesnie inwe-
stycja w aktywa rezerwowe ma zapewni¢ ochrong warto$ci portfela na poziomie
warto$ci minimalnej.

Parametrami strategii (ustalanymi przez inwestora) sa:

f — minimalna warto$¢ portfela (floor),

m — mnoznik okreslajacy wielko$¢ kapitalu inwestowanego w aktywa ryzykowne,

¢ — biezaca warto$¢ portfela pomniejszona o minimalna warto$¢ portfela (cushion),

e — ekspozycja, czyli czgs¢ kapitatu inwestowana w aktywa ryzykowne,

t— tolerancja okreslajaca, po jakiej zmianie ekspozycji inwestor jest zmuszony
dostosowac¢ sktad portfela do wynikajacego z parametrow strategii,

| — minimalna warto$¢ kapitatu inwestowana w aktywa ryzykowne.

Warto$¢ inwestycji w aktywa ryzykowne (ekspozycj¢) wyznacza si¢ wyko-
rzystujac nastepujaca formule:
e=m-c=m-(portfel — ) (1)

Analiza rownania (1) wskazuje, ze wraz ze wzrostem wartosci aktywow ry-
zykownych zwigksza si¢ warto$¢ portfela. W rezultacie rosnie wartos¢ nadwyzki
warto$ci portfela ponad minimalng warto$¢ portfela. Dziatanie mnoznika powo-
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duje, ze inwestor dokupuje aktywa ryzykowne do portfela, czyli zwigksza ryzy-
ko catego portfela.

Spadek wartosci aktywow ryzykownych powoduje spadek wartosci catego
portfela. Skutkiem tego jest obnizenie nadwyzki wartosci portfela ponad mini-
malng warto$¢ portfela. W takiej sytuacji dziatanie mnoznika powoduje, ze in-
westor sprzedaje aktywa ryzykowne z portfela, co oznacza obnizenie ryzyka
catego portfela. Nalezy zauwazy¢, ze spadek wartosci portfela do poziomu mi-
nimalnej warto$ci portfela oznacza, ze wartos¢ nadwyzki portfela ponad mini-
malna warto$¢ portfela jest zerowa. W rezultacie inwestor sprzedaje wszystkie
aktywa ryzykowne i ryzyko portfela jest zerowe.

2. Narzedzia oceny efektywnosci zarzadzania portfelem

Wskaznik zaproponowany przez W.F. Sharpe’a [8] pozwala na oceng efek-
tywnosci zarzadzania portfelem. We wskazniku Sharpe’a nadwyzkowa stopa
zwrotu jest odnoszona do catkowitego ryzyka portfela. Wskaznik pokazuje war-
to$¢ nadwyzkowej stopy zwrotu na jednostke ponoszonego ryzyka. Jest wyzna-
czany z nastgpujacej formuty:

E(R.)-R,

R ="DR) 2)

gdzie:

Rr — stopa wolna od ryzyka,

E(R,) — przecigtna stopa zwrotu z portfela,

D(R;) — odchylenie standardowe stopy zwrotu (catkowite ryzyko portfela).

Stosowanie strategii CPPI oznacza, ze ekspozycja na ryzyko rynkowe
zmienia si¢ w czasie. Dlatego nalezy sprawdzi¢, czy strategia CPPI pozwala
przewidzie¢ kierunek zmian cen akcji. W tym celu nalezy przetestowaé, czy
stosowanie strategii CPPI oznacza, ze inwestor posiada zdolno$¢ aktywnego
zarzadzania portfelem. OdpowiedZ na postawione pytanie dostarczaja modele
zaproponowane przez J.L. Treynora i K.K. Mazuya [9] oraz R.C. Mertona i R.D. Hen-
rikssona [6].

Model Treynora-Mazuya jest definiowany nastgpujaco:

Rpt_RFt =a +pr(RMt_RFt)+5p(RMt_RFI)2+8 (3)
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gdzie,

o — wyraz wolny,

Bp— pokazuje poziom ryzyka systematycznego,

0, — mierzy zdolno$¢ do implementacji strategii aktywnego zarzadzania portfelem,
Rp¢— stopa zwrotu z portfela,

R — stopa zwrotu z rynku,

Rp¢— stopa wolna od ryzyka,

€ — czynnik losowy.

Parametry o, B,, 0, sa estymowane metoda najmniejszych kwadratow. Pa-
rametr o wskazuje dodatkowa stopg zwrotu z portfela wynikajaca z doboru spot-
ek do portfela. Parametr 3, wskazuje ekspozycj¢ portfela na ryzyko systema-
tyczne, natomiast parametr J, mierzy zdolno$¢ inwestora do implementacji
strategii aktywnego zarzadzania portfelem. Jezeli parametr §, jest dodatni i istot-
nie rozny od zera, to mozna stwierdzi¢, ze inwestor potrafi skutecznie stosowac
strategi¢ aktywnego zarzadzania portfelem.

Model Mertona-Henrikssona jest definiowany nastepujaco:

Rpt_RFt:a +161'(RMt_RFt)+ﬂ2.y'(RMt_RFt)+g (4)
gdzie:
0 if Ry >Ry

y= )
-1 if Ry <Ry

o — wyraz wolny,

B1, B2 — parametry modelu,
Rp, — stopa zwrotu z portfela,
Rm; — stopa zwrotu z rynku,
Rf; — stopa wolna od ryzyka,
¢ — czynnik losowy.

Parametry a, B;, . sa estymowane metoda najmniejszych kwadratow. Pa-
rametr o wskazuje dodatkowa stopg zwrotu z portfela wynikajaca z doboru spot-
ek do portfela. Parametr ; mierzy poziom ryzyka systematycznego portfela, gdy
stopa zwrotu z rynku jest wigksza od stopy wolnej od ryzyka. Parametr 3, mie-
rzy zdolno$¢ inwestora do implementacji strategii aktywnego zarzadzania port-
felem. Jezeli parametr 3, jest dodatni i istotnie rozny od zera, to mozna stwier-
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dzi¢, ze inwestor potrafi skutecznie stosowac strategi¢ aktywnego zarzadzania
portfelem.

Bertrand oraz Prigent [1] wskazuja, Ze oceniajac efektywnos¢ strategii ak-
tywnego zarzadzania, jaka jest strategia CPPI, powinno si¢ bra¢ pod uwagg caty
rozktad stop zwrotu, a nie jedynie wybrane parametry rozktadu, jak to jest
w przypadku wykorzystania wskaznika Sharpe’a. Jednym ze wskaznikow oceny
efektywnosci zarzadzania portfelem, wykorzystujacym w swej formule caty
rozktad stop zwrotu, jest wskaznik omega dany wzorem:

— F(X))dx
Q= (6)

l—'—.c'

gdzie:
F() — dystrybuanta rozktadu stop zwrotu,
L — wybrany przez inwestora prog rentownosci.

Wyznaczenie wskaznika omega wymaga wyboru progu rentownosci L. In-
westor, wybierajac prog rentownosci L, traktuje wszystkie realizacje stop zwrotu
ponizej L jako straty, a wszystkie powyzej L jako zyski. W rezultacie dany in-
westor, analizujac dwa alternatywne portfele, zawsze jako atrakcyjniejszy trak-
tuje portfel o wyzszym wskazniku omega.

3. Zatozenia

W artykule jest badana skuteczno$¢ implementacji strategii CPPI w portfel
replikujacy indeks WIG20 w okresie od 20.12.2004 do 31.08.2010. W analizo-
wanym okresie mozna obserwowac tendencj¢ wzrostowa na rynku akcji do kon-
ca pazdziernika 2007, a nastgpnie tendencj¢ spadkowa do konca lutego 2009.

Indeks WIG20 jest indeksem GPW w Warszawie. Indeks zostat stworzony
dla najwigkszych i najbardziej ptynnych spoétek notowanych na GPW. Portfel
indeksu jest korygowany w kazdy trzeci piatek marca, czerwca, wrze$nia oraz
grudnia. W badaniach przyjeto, ze inwestor posiada kapitat warty poczatkowo
4 min PLN, ktory inwestuje w portfel replikujacy indeks WIG20. Replikujac
indeks WIG20, inwestor kupuje akcje 20 spotek wchodzacych w sktad indeksu
WIG20, odwzorowujac jego strukture. Ponadto w celu zarzadzania ryzykiem
inwestor stosuje strategi¢ CPPI. Stosowanie strategii CPPI prowadzi do podziatu
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portfela na dwie czgsci: czg§¢ inwestowana w portfel indeksu WIG20 oraz cz¢$c
inwestowang wedlug stopy wolnej od ryzyka. Udzial obu czg$ci zmienia si¢
kazdego dnia, co pociaga za soba koniecznos$¢ dokonywania transakcji.
Przyjete parametry strategii CPPI:
f— 90% wartosci portfela z trzeciego piatku grudnia danego roku, warto$¢ stala
przez okres kolejnego roku,
m —2,
t — 0 (korekta sktadu portfela jest przeprowadzana na kazdej sesji),
1-0.

Najwazniejszym parametrem strategii CPPI jest warto$¢ minimalna portfela.
W badaniu przyjeto ja na poziomie 90% wartosci portfela z trzeciego piatku
grudnia. Ustalona minimalna warto$¢ portfela jest stata az do kolejnego trzecie-
go piatku grudnia. Ze wzgledu na korekte wartosci minimalnej (f) w trzeci pia-
tek grudnia, tego dnia nastgpuje skokowa zmiana udziatéw dwodch czesci skla-
dowych portfela w stosunku do poprzedniego dnia, tj. czg$ci inwestowanej
w portfel indeksu WIG20 oraz czesci inwestowanej wedlug wolnej od ryzyka
stopy procentowej. Na kolejnych sesjach korekta udzialow poszczegdlnych czg-
sci sktadowych portfela wynika ze zmiany warto$ci portfela indeksu WIG20.

W badaniu uwzgledniono prowizje maklerskie, ktorych wartos¢ przyjeto na
poziomie 0,4% warto$ci transakcji. Stopg wolna od ryzyka przyjeto na poziomie
90% stawki WIBID ON. Aktywa rezerwowe inwestowano wedtug stopy wolnej
od ryzyka.

4. Analiza wynikow

Na wykresie 1 przedstawiono skumulowane stopy zwrotu z nastgpujacych
portfeli:
— p_CPPI —portfel, w ktorym zaimplementowano strategi¢ CPPI,
— p_WIG20 — portfel replikujacy indeks WIG20; portfel zarzadzany pasywnie,
— p_WIBID - portfel z inwestycja wedtug stopy WIBID ON,
— p_akcje20% — portfel zawierajacy 80% gotowki oraz 20% portfela replikuja-
cego indeks WIG20; portfel zarzadzany pasywnie.

Analiza wykresu 1 pozwala zauwazy¢, ze w okresie do 06.2007 wartos¢
portfela p WIG20 byta wyzsza od wartosci pozostatych portfeli. Jest to zgodne
z teoria — w okresie hossy bardziej optacalne jest ponoszenie ryzyka systema-
tycznego niz jego ograniczenie, ktore jest wynikiem stosowania strategii CPPI.
Jednak spadek wartosci cen akcji na gietdzie (od 06.2007) spowodowal, ze na
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koncu analizowanego okresu portfel p WIG20 miat najnizsza warto$¢ sposrod ana-
lizowanych portfeli. Ponadto nalezy zauwazy¢, ze portfele p_ CPPI oraz p_akcje20%
zachowuja si¢ w analizowanym okresie bardzo podobnie. Jednakze warto$¢ portfela
p_CPPI zawsze jest wigksza od portfela p_akcje20%. Jednoczesnie mozna zauwa-
zy¢, ze portfele p CPPI oraz p_akcje20% zwykle maja wyzsza warto$¢ niz portfel
p_WIBID, poza okresem pomig¢dzy wrzesniem 2008 i wrze$niem 2009.

Wykres 1
Skumulowane stopy zwrotu z portfeli: p_ CPPI, p. WIG20, p_ WIBID, p_akcje20%
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Tabela 1
Wyniki analizowanych portfeli
Skumulowana Sredma Odchylenie Wskaznik
Portfel logarytmiczna s
stopa zwrotu standardowe Sharpe’a
stopa zwrotu
p CPPI 26,67% 0,017% 0,00337 0,43%
p_WIG20 8,46% 0,006% 0,01749 -0,53%
p_akcje20% 25,00% 0,016% 0,00350 0,20%
P_WIBID 23,23% 0,015% 0,00010 -

W tabeli 1 przedstawiono wartosci $redniej logarytmicznej dziennej stopy
zwrotu, odchylenia standardowego stopy zwrotu, wskaznika Sharpe’a oraz sku-
mulowang stopg zwrotu dla analizowanych portfeli. Analizujac wyniki przed-
stawione w tabeli 1, mozna zauwazy¢, ze $rednia logarytmiczna stopa zwrotu
jest najwyzsza wartos¢ dla portfela p CPPL, a portfele p akcje20% oraz
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p_WIBID maja podobne do niej wartosci Sredniej logarytmicznej stopy zwrotu.
Natomiast portfel p WIG20 ma najnizsza warto$¢ sredniej logarytmicznej stopy
zwrotu. Ponadto $rednia dzienna stopa zwrotu dla portfela p_ CPPI jest istotnie
wigksza niz dla portfela p_akcje20% na poziomie istotnosci alfa = 0,05.

Analiza odchylenia standardowego dziennej stopy zwrotu pozwala zauwa-
zy¢, ze jest ono najwyzsze dla portfela p WIG20. Jednoczesnie dla portfela
p_CPPI jest ono istotnie nizsze niz dla portfela p_akcje20% na poziomie istotno-
$ci alfa = 0,05.

Analiza warto$ci skumulowanej stopy zwrotu pokazuje, ze najwyzszy zwrot
w badanym okresie dat portfel p CPPI. Jednocze$nie portfel p_akcje20% dat
podobny zwrot, co portfel p WIBID, a portfel p WIG20 datl okoto trzykrotnie
gorszy wynik niz pozostate portfele.

W celu oceny efektywnos$ci zarzadzania portfelem wyznaczono wskazniki
Sharpe’a. Ich analiza wskazuje, ze najbardziej efektywnym portfelem jest portfel
p_CPPL. Jednoczesnie portfele p WIG20 oraz p_akcje20% charakteryzuja sie
podobnym poziomem wartosci wskaznika Sharpe’a.

Ocena portfeli za pomoca wskaznika omega (zamieszczonego w tabeli 2)
dla progu rentownos$ci na poziomie 0% wskazuje, ze najlepszym portfelem jest
portfel p_akcje20%. Minimalnie od niego gorszy jest portfel p_ CPPI. Najgor-
szym portfelem jest portfel p WIG20. Jednakze jezeli prog rentownosci wzro-
$nie do 2%, to najlepiej ocenianym portfelem jest portfel p CPPI, a najgorzej
p_WIG20. Przy progu rentowno$ci na poziomie 4% portfel p_CPPI jako jedyny
ma wskaznik omega powyzej 1. Przy progu rentownos$ci na poziomie 5% najle-
piej jest oceniany portfel p_ WIG20, a portfel p_ CPPI jest drugi w kolejnosci.
Jednakze wszystkie portfele maja wskaznik omega ponizej 1, co oznacza wyzsze
prawdopodobienstwo uzyskania wyniku ponizej progu rentownos$ci niz powyzej
niego. Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku gdy prog rentownosci zostaje ustalony
na poziomie co najmniej 2%, portfel p_CPPI jest wyzej oceniany przez wskaz-
nik omega niz portfel p_akcje20%.

Tabela 2
Wskaznik omega analizowanych portfeli
Portfel Wskaznik omega | Wskaznik omega | Wskaznik omega | Wskaznik omega
orte L=0% L=2% L=4% L=5%
p_CPPI 1,123 1,062 1,004 0,976
p WIG20 1,009 0,996 0,984 0,987
p_akcje20% 1,128 1,061 0,997 0,966

Parametry modelu Treynora-Mazuya oszacowano metoda najmniejszych

kwadratow:
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R,-R,= 008 +02-(R,-Ry) —0000012-(R, —Ry)

(0,060) (0,002) (0,00004)

pt

(7

Pod kazdym z parametréw w rownaniu (7) zamieszczono warto$¢ sredniego
bledu szacunku. Pozwala to stwierdzi¢, ze parametr 9, jest nieistotnie rozny od zera.
To oznacza, ze stosowanie strategii CPPI nie pozwala na stwierdzenie o skutecznym
wdrozeniu strategii aktywnego zarzadzania portfelem. Ponadto parametr f3, jest
istotnie wickszy od zera. Jego warto§¢ wskazuje, ze przecigtny poziom ryzyka sys-
tematycznego w portfelu p_ CPPI wynosil 0,20, a to oznacza, ze portfel p_akcje20%
moze by¢ uznany za portfel benchmarkowy dla portfela p_ CPPL

Parametry modelu Henrikssona-Mertona oszacowano metoda najmniej-
szych kwadratow:

R,-R,= 001 +02-(R,-R,) —0,00003-y-(R, —R) &
(0,006) (0,004) (0,00005)

pt

Pod kazdym z parametréw w rownaniu (8) zamieszczono warto$¢ sredniego
btedu szacunku. Ich analiza pozwala stwierdzi¢, ze parametr 3; jest istotnie r6z-
ny od zera. Jego warto$¢ wskazuje, ze przecigtny poziom ryzyka sytematyczne-
go w portfelu p CPPI wynosit 0,2, co potwierdza wniosek ptynacy z analizy
parametrow modelu Treynora-Mazuya, ze portfel p_akcje20% moze by¢ uznany
za portfel benchmarkowy dla portfela p CPPI. Jednocze$nie parametr B, jest
nieistotnie r6zny od zera. To oznacza, ze strategia CPPI nie pozwala na skutecz-
ne wdrozenie strategii aktywnego zarzadzania portfelem.

Zarowno model Treynora-Mazuya, jak i model Henrikssona-Mertona wska-
zuja, ze w przypadku stosowania strategii CPPI korekta ekspozycji na ryzyko
rynkowe nastepuje po spadku cen na rynku, a nie z wyprzedzeniem. Oznacza to,
ze w $wietle uzyskanych wynikéw nie ma dowodow na wystepowanie serii do-
datnich/ujemnych stép zwrotu.

Podsumowanie

W artykule zanalizowano efektywnos¢ strategii CPPI. Analiza uzyskanych
wynikow wskazuje, ze stosowanie strategii CPPI pozwala na istotne zredukowa-
nie ryzyka w poréwnaniu do portfela zawierajacego staty udziat akcji oraz go-
towki (portfel p_akcje20%). Dodatkowo w sensie wskaznika Sharpe’a portfel
p_CPPI jest najbardziej efektywny sposrod analizowanych portfeli.

Wskaznik omega nie daje jednoznacznych rezultatoéw: portfel p CPPI jest
lepszy od pozostatych portfeli dla progu rentownosci w przedziale od 2% do 4%.
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Natomiast dla progu rentowno$ci na poziomie 0% (i mniej) lepszy od portfela
p_CPPI jest portfel p akcje20%, a dla progu rentownosci na poziomie 5%
(i wigeej) lepszy od portfela p_ CPPI jest portfel p WIG20. Jednakze portfel
p_CPPI na poziomie rentownos$ci 5% (i wigcej) jest lepszy od portfela
p_akcje20%. Oznacza to, ze wskaznik omega pokazuje, ze dla progu rentowno-
sci od 2% inwestor powinien stosowa¢ strategic CPPI zamiast inwestycji w port-
fel o statym stosunku akcji oraz gotowki (portfel p_akcje20%).

Zaréwno model Treynora-Mazuya, jak i model Henrikssona-Mertona wska-
zuja, ze przecigtny poziom ryzyka systematycznego w portfelu p_ CPPI wynosit
okoto 0,2. Oznacza to, ze portfel p_akcje20% jest dobrym portfelem odniesienia
dla portfela p_CPPI. Ponadto oba modele pokazuja, ze nie ma dowodow, aby
stosowanie strategii CPPI pozwalalo na skuteczne wdrozenie aktywnego zarza-
dzania portfelem. Posrednio wskazuje to, Ze na rynku nie wystepuja serie dodat-
nich oraz ujemnych stop zwrotu.
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THE CPPI STRATEGY FOR THE PORTFOLIO
THAT REPLICATES THE WIG20 INDEX

Summary

The constant proportion portfolio insurance (CPPI) strategy is one of the strategies
the main aim of which is to protect the minimum value of the investor’s portfolio. That
strategy is one of the active strategies — each changing in prices causes modifications in
the portfolio structure. The CPPI strategy is used by some mutual funds that operate at
the Polish stock market. The aim of the paper is to check if that strategy is efficient in
the Polish market in a long time. It will be checked after implementing the CPPI strategy
to the portfolio that replicates the WIG20 index.
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WPLYW REDUKCJI POZIOMU SZUMU
LOSOWEGO METODA NAJBLIZSZYCH
SASIADOW NA DOKLADNOSC PROGNOZ
FINANSOWYCH SZEREGOW CZASOWYCH

Wstep

Rzeczywisty szereg czasowy X, jest zwykle zaburzony przez szum losowy.

Jego zrodlem moga by¢ bledy pomiaru oraz btedy zaokraglen powstate podczas
analizy danych. Szum losowy moze rowniez reprezentowac czynniki egzoge-
niczne wptywajace na dynamike uktadu lub by¢ konsekwencja statystycznego
charakteru zjawisk, np. na ktére wplyw maja ludzkie decyzje. Zatem kazdy rze-
czywisty szereg czasowy X, mozna podzieli¢ na dwie czgsci: deterministyczna

X, 1stochastyczna &, a nastgpnie zapisa¢ w postaci addytywnej:
X, =X+, (1

gdzie &, posiada szybko malejaca funkcjg autokorelacji i jest nieskorelowana z X, .

W literaturze mozna spotkac¢ wiele procedur redukujacych poziom szumu,
migdzy innymi metodg najwigkszej wiarygodnosci, cieniowanie oraz metodg
najblizszych sasiadow. Jedna z zalet wynikajaca z uzycia tych metod jest po-
prawa mozliwosci prognozowania.

Celem artykutu bedzie ocena zastosowania redukcji poziomu szumu, w wybra-
nych szeregach finansowych, metoda najblizszych sasiadow oraz wptywu tej filtra-
cji na doktadno$¢ prognoz. W badaniach zostang wykorzystane szeregi utworzone
z cen zamknigcia trzech spotek notowanych na GPW w Warszawie, tj. Bytom,
INGBSK, Zywiec oraz dziennych kurséw franka szwajcarskiego i dolara amery-
kanskiego. Dane obejma okres od 05.01.1995 do 14.10.2011. Obliczenia zostana
przeprowadzone z uzyciem programow napisanych przez autorke w jezyku pro-
gramowania Delphi, pakietu Microsoft Excel, Gretl oraz TISEAN.
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1. Redukcja poziomu szumu metoda najblizszych sasiaddw

Metoda nalezaca do grupy procedur redukujacych poziom szumu w stanach
uktadu jest metoda najblizszych sasiadow [3]. Opiera sig ona na tzw. wektorach
opo6znien, ktore sa wynikiem rekonstrukcji przestrzeni stanéw uktadu dynamicz-
nego (metoda opoznien [8]). Wektory te zwane rowniez d-historiami przyjmuja
postac:

£ = (X0 X e Xy g ) )

gdzie d jest wymiarem zanurzenia, 7 jest pewna liczba naturalng nazwana
opdznieniem czasowym, natomiast zmienna t przyjmuje N= N — (d - l)z’ war-
tosci (N jest dlugoscia szeregu czasowego).

Aby wyznaczy¢ warto$¢ X, dla ustalonego |, trzeba rozwazy¢ wektor

op6znien, w przypadku gdy czas opdznien przyjmuje wartos¢ jeden, 7 =1:

od
X = (Xt > Xig1eees Xt+(d—1))’

ktorego jedna ze Srodkowych wspotrzednych jest filtrowana obserwacja X, (np.

wektor X° 4 dla parzystej warto$ci wymiaru zanurzenia lub % 4+ dla nieparzy-
-2 [
2 2

stej wartoci d). Ustalono K najblizszych sasiadow wektora X° !

od  od od
X7 g X0 ghen X 4 3)
Vi— V,—— Vi—
2 2 2
Opierajac si¢ na wyznaczonych najblizszych sasiadach, warto$¢ determini-

styczna X, nalezy wyznaczy¢ ze wzoru:

1 kK
PRI )

e

1.1. Miara NRL

Skutecznos$¢ stosowanych metod mozna bada¢ za pomoca wspolczynnika
poziomu redukcji szumu NRL [4]. Bada on zalezno$¢ pomiedzy sita szumu do-
dawanego do uktadu a strukturg geometryczng jego atraktora [9]. Zaleznos¢ ta
polega na ,,pogrubianiu” atraktora i oddalaniu si¢ bliskich sobie stanow w stop-
niu proporcjonalnym do sity szumu. Wspotczynnik ten wyraza si¢ wzorem:
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1 n
NRL(d)= azm /o ZM 5)

gdzie m i M; oznaczaja odlegtosci od i-tego stanu (d-historii) do jego najbliz-
szego 1 najdalszego sasiada. Korzystajac z powyzszego kryterium, nalezy wy-
bra¢ sposrod otrzymanych szeregdw taki, dla ktorego wspotczynnik NRL przyj-
muje najmniejsza warto$c.

2. Prognoza szeregdw czasowych — metoda
najblizszych sasiadow’

Od wielu lat jest widoczny ogromny wzrost zainteresowania teoria nieli-
niowych uktadow dynamicznych, ktory zaowocowal pojawieniem si¢ nowych
metod predykcji wykorzystujacych pojecia i metody zwigzane z tymi uktadami.
Jedna z nich jest metoda najblizszych sasiadow MNS Jej celem jest wyznacze-
nie prognozy elementu o numerze N + 1 na podstawie szeregu czasowego ztozo-
nego z N obserwacji {Xl s Xy yenes Xy }

Algorytm prognozowania jest nastepujacy:

1. Wyznaczamy liczbe K = 2(d + 1) najblizszych sasiadow punktu k;‘ ,
n=N —(d —1)’[, w sensie odlegtosci euklidesowej, w d-wymiarowej zre-
konstruowanej przestrzeni stanow. Element X, d-wymiarowej przestrzeni

stanow jest zwiazany z punktem:
X (Xn > Xiner s Xngag s ees Xn+(d—1)r ) (6)

2. Obliczamy sumg:

Fror Zr. : (7)

gdzie T, = r(xI ,Xn) oznacza odleglos¢ miedzy punktem X i x°,

1=12,...,K.

3. Wyznaczamy wagg i-tego sasiada wedtug nastepujacego wzoru:

1 r,
=1 8
" K_l[ rTOTJ ()

" [2,s.315-332].
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4. Wybieramy pierwsze wspotrzedne )(id K najblizszych sasiadow punktu )A(Ifli inaich
podstawie okreslamy pierwsze wspotrzedne ich nastepnikow Xid+1 ,1=12,..K.

5. Obliczamy prognozg N + 1 elementu jako sume¢ wazona nastgpnikow pierw-
szych wspotrzednych najblizszych sasiadow:

X = Zwixm . )

3. Przedmiot i przebieg badania

Interesujace rezultaty otrzymano dla szeregéw finansowych pochodzacych
z rynkéw papierow wartosciowych oraz walutowych. Ich dlugosé¢ pozwala na
otrzymanie wiarygodnych rezultatow. Badaniu poddano szeregi finansowe’
utworzone z cen zamknigcia trzech spotek notowanych na GPW w Warszawie,
tj. Bytom, INGBSK, Zywiec oraz dziennych kursow franka szwajcarskiego
i dolara amerykanskiego. Przeanalizowano obserwacje, ktore dla kurséw walut
byly logarytmicznymi stopami zwrotu, za$ dla spotek — nadwyzkowymi (anor-
malnymi) stopami zwrotu [7, s. 533-553]:

AR,t = R,t —(a +:BiRM,t)J (10)

gdzie a;, B, sa parametrami szacowanymi w okresie estymacji za pomoca kla-

sycznej metody najmniejszych kwadratow, R jest logarytmiczna stopa zwrotu i-tej
spotki, Rmt — logarytmiczna stopa zwrotu portfela rynkowego (jako przyblizenie

zmian wartosci portfela rynkowego wykorzystano indeks WIG). W niniejszym arty-
kule okres estymacji bezposrednio poprzedza okres obserwacji. Parametry modelu
rynkowego sa szacowane na podstawie 246 sesji, co w przyblizeniu stanowi
okres jednego roku kalendarzowego.
Analiza wymienionych wyzej szeregow czasowych begdzie przebiegata

W pigciu etapach:
1. Rekonstrukcja przestrzeni standw metoda opoznien.
2. Redukcja poziomu szumu metoda najblizszych sasiadow.
3. Obliczenie wspotczynnika poziomu redukcji szumu NRL.
4. Prognozowanie:

— metoda najblizszych sasiadow MNS

— z wykorzystaniem modeli ARMA.

* Dane pochodza z archiwum plikéw programu Omega dostepnych na stronie internetowej
www.bossa.pl.
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5. Ocena jakos$ci wyznaczonych prognoz wybranymi miernikami: $rednim ab-
solutnym btgedem prognozy MAE, bledem sredniokwadratowym MSE, pier-
wiastkiem btedu sredniokwadratowego RMSE oraz wspotczynnikami Theila.

Przeprowadzone badania empiryczne pozwolity za pomoca metody op6z-
nien zrekonstruowaé przestrzen stanow. Poddajac analizie funkcje¢ autokorelacji

ACF [6], oszacowano czas op6znien 7 . Nastgpnie za pomoca metody najbliz-

szego pozornego sasiada MNPS[1, s. 3404-3411] obliczono wymiar zanurzenia

d. Wyniki analizy przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1

Wartosci parametréw rekonstrukceji przestrzeni stanéw
dla wybranych szeregéw finansowych

Szereg Parametry
Bytom r=4,d=7
INGBSK r=2,d=8
Zywiec r=3,d=10
CHF r=2,d=10
USD r=2,d=6

W kolejnym kroku badan zastosowano redukcje poziomu szumu metoda
najblizszych sasiadow . Aby dokonaé filtracji, ustalono warto$é czasu opoznie-
nia 7 =1 oraz warto$ci dwoch parametréw:

— wymiar zanurzenia d =2, 3, 4, 5, 8, 10, 15, 20,
— promien otoczenia p =0,001; 0,01; 0,1.

W celu oceny redukcji poziomu szumu metoda najblizszych sasiadow wy-
korzystano miare NRL(i)" dla i =2,3,...,10. Tabela 2 zawiera najmniejsza
warto$¢ wspotczynnika NRL obliczona dla wybranych szeregow finansowych
oraz warto§ci wymiaru zanurzenia i promienia otoczenia, dla ktorych wartos¢
NRL byta najnizsza.

Tabela 2

Wartosci miary NRL dla przefiltrowanych szeregéw finansowych

Parametry filtracji .
Nazwa szeregu Miara NRL
d P
Bytom 2 0,1 0,002119
INGBSK 2 0,1 0,001542

" Redukcje szumu przeprowadzono z wykorzystaniem darmowego programu TISEAN autorstwa
H. Kantza i T. Schreibera.

™ W celu obliczenia wspélezynnika NRL postuzono si¢ programem autora napisanym w jezyku
programowania Delphi.
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cd. tabeli 2
Zywiec 2 0,1 0,000774
CHF 4 0,1 0,000253
USD 3 0,1 0,000306

Mozna zauwazy¢, ze prawie we wszystkich przypadkach warto$ci wymiaru
zanurzenia i promienia otoczenia byly takie same. Zmiana wystapita tylko
w przypadku kurséw walut.

Nastepnie w celu wyznaczenia prognozy opartej na metodzie MNS wyko-
rzystano K = 2(d + 1) najblizszych sasiadow punktu X¢ (postuzono sig metry-

ka euklidesowa) oraz odpowiednie wartosci parametrow rekonstrukcji przestrze-
ni standw (tabela 1). W celu porownania wynikow badanie przeprowadzono
dwukrotnie dla szeregéw przed i po filtracji (tzn. dla szeregéw otrzymanych dla
parametréw di o zamieszczonych w tabeli 2).

Do ustalenia postaci modelu ARMA [5] postuzono si¢ kryterium informa-
cyjnym Schwarza, a jako mozliwa maksymalng warto$¢ parametrow p i g przy-
jeto arbitralnie 4. Parametry byly ustalane za pomoca metody najwigkszej wia-
rygodnosci z wykorzystaniem programu ekonometrycznego Gretl. Prognozy dla
modeli ARMA byty ustalane za pomoca prognozowania dynamicznego. W tabe-
li 3 przedstawiono zestawienie bledow predykcji.

Tabela 3
Bledy prognoz otrzymanych metoda najblizszych sasiadow
dla szeregéw finansowych
Btad
ME | MAE | MSE | RMsE | I} 15 1;
Szereg
Bytom -0,01522 ] 0,02519 | 0,00159 | 0,03989 | 0,12794 | 0,34280 | 0,40792
Bytom Bytom red -0,00489 | 0,00831 | 0,00030 | 0,01720 | 0,07466 | 0,88877 | 0,29613
Bytom MA(2) |-0,01555]0,02560 | 0,00137 | 0,03696 | 0,13356 | 0,50567 ] 0,11511
ING 0,00201 | 0,00802 | 0,00010 | 0,00998 | 0,07601 | 0,13830 | 1,66834
INGBSK | ING red 0,00003 | 0,00024 | 0,00000 | 0,00030 | 0,01493 | 0,56470 | 0,76632
ING MA(34) 0,00149 | 0,00623 | 0,00006 | 0,00763 | 0,04223 | 0,62505 | 0,43425
Zywiec -0,00021 ] 0,00391 | 0,00002 | 0,00478 | 0,00213 | 0,28536 | 0,84706
Zywiec Zywiec red -0,00002 | 0,00039 | 0,00000 | 0,00151 | 0,00002 | 0,71082 | 0,42996
Zywiec MA(1) |-0,00163 | 0,00326 | 0,00002 | 0,00432 | 0,13181 | 0,63571 | 0,16111
CHF 0,0023 | 0,0104 | 0,0002 | 0,0123 | 0,0373 | 0,4552 | 0,6153
CHF CHF red 0,0016 | 0,0097 | 0,0001 | 0,0117 | 0,0188 | 0,8701 | 0,1106
CHF AR(3,1) |[-0,00488 | 0,00805 | 0,00008 | 0,00910 | 0,28297 ] 0,56116 ] 0,14211
USD 0,0005 | 0,0142 | 0,0003 | 0,0159 | 0,0009 | 0,3384 | 0,7388
USD USD red -0,0022 | 0,0130 | 0,0002 | 0,0153 | 0,0198 | 0,6726 | 0,3372
USD AR(,1) |-0,00468]0,00975 ] 0,00015]0,01234 ] 0,13732 | 0,75661 | 0,06303
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Analizujac otrzymane rezultaty, mozna zauwazy¢, ze najnizsze biedy ex
post uzyskano dla prognoz wyznaczonych metoda najblizszych sasiadow dla
szeregdw przefiltrowanych, jednakze w tym przypadku wyznaczanie prognoz
byto najbardziej czasochtonne. Nieco gorsze, cho¢ réwniez dobre rezultaty uzy-
skano stosujac model ARMA. Najgorsze wyniki otrzymano korzystajac z meto-
dy MNSdla szeregdéw, w ktorych nie przeprowadzono redukcji poziomu szumu.

Podsumowanie

Opierajac si¢ na wybranych szeregach finansowych, porownano dwie me-
tody prognozowania: najblizszych sasiadow oraz modele typu ARMA. Przepro-
wadzone badania pokazaty, ze modele ARMA daja doktadniejsze prognozy
w przypadku szeregéw nieprzefiltrowanych. Natomiast w sytuacji, gdy szeregi
te uprzednio poddano redukcji poziomu szumu, lepsze wyniki otrzymano korzy-
stajac z metody najblizszych sasiadow. Zatem zastosowanie metod wywodza-
cych sig z teorii nieliniowych uktadéw dynamicznych moze stanowi¢ interesuja-
ca alternatywe dla modeli ARMA.

Warto zauwazy¢, ze wartosci prognoz wyznaczonych metoda najblizszych
sasiadow w duzej mierze zaleza od przyjete] metryki, warto$ci parametrow zre-
konstruowanej przestrzeni standw oraz liczby najblizszych sasiadow K. Zatem
wydaje sig, ze w celu poprawy jakosci tych prognoz mozna przeprowadzi¢ do-
datkowe obliczenia dla r6znej liczby najblizszych sasiadow oraz réznych warto-
$ci wymiaru zanurzenia i czasu opoznienia.
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EFFECT OF REDUCTION OF RANDOM NOISE BY METHOD
THE NEAREST NEIGHBORS ON THE ACCURACY OF FORECASTS
OF THE FINANCIAL TIME SERIES

Summary

The real time series X; is usually disturbed by random noise. His source may be er-
rors of measurement and errors of rounding made during data analysis. The random
noise may also represent an exogenous factors affecting the dynamics of the system or
be a consequence of the statistical nature of the phenomena, e.g. which are affected by
human decisions.

Since the presence of noise in the data can significantly affect the quality of the fo-
recasts, the aim of the article will be to evaluate the accuracy of predicting the time se-
ries filtered using the method of nearest neighbors. The test will be conducted on the
basis of the financial time series, which consist of closing prices of companies listed on
the Warsaw Stock Exchange and the daily exchange rates.



