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Streszczenie: Kazdy inwestor oczekuje okreslonych korzysci z tytutu realizacji inwestycji.
W momencie podejmowania decyzji korzySci te nie sg znane. Mozna je co najwyzej
prognozowac. Powszechnie uwaza si¢, iz notowania instrumentéw na gietdzie maja
gtownie charakter losowy. Celem tej pracy jest pokazanie, iz zachowanie notowan
gietldowych niekoniecznie charakteryzuje si¢ losowo$ciag oraz pokazanie mozliwosci
zaprognozowania kierunku przysztych zmian notowanych cen papieréw wartosciowych
przy pomocy wartosci wykladnika Hursta. W pracy przedstawiony zostanie model
prognozowania wykorzystujacy wartos¢ wykltadnika Hursta oraz wyniki prognozowania
zmiany cen papierow wartosciowych na WGPW uzyskane z tego modelu.
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Wstep

Proba zaprognozowania zmian cen instrumentéw finansowych notowanych na Gieldzie
Papierow Wartosciowych jest niezmiernie trudne. Za gléwny tego powdd mozna uznawac
czynniki wptywajace na zachowanie notowan gietdowych. Szeregi czasowe, tworzone na
podstawie notowan s3 sumg dwoch kluczowych sktadnikéw: cze$ci rzeczywiste)
odzwierciedlajacej aktualny trend panujacy na rynku oraz czgsci urojonej zwigzanej z
zachowaniem i decyzjami (czgsto nieracjonalnymi) podejmowanymi przez inwestora. O ile
zaprognozowanie cz¢sci rzeczywistej przejawiajacej tendencje do konkretnego zachowania
nie jest trudne, o tyle prognoza czgéci zwigzanej z zachowaniem inwestora jest bardzo
trudna do przewidzenia. Pomimo tego powstalo wiele modeli podejmujacych probe
prognozy przysztych zmian badanych szeregdw czasowych.

Wigkszo$¢ metod wykorzystywanych do prognozowania zmian szeregow czasowych,
w tym notowan gietdowych, jest do$¢ trudna i wymaga zdefiniowania wcze$niej
parametrow wejsciowych. Duzym wsparciem w stosowaniu tych metod w procesie
prognozowania sg systemy komputerowe, ktore nie tylko pozwalajg zaoszczedzi¢ czas, ale
takze przeprowadzaja czgsto zmudne obliczenia. Jednak nawet wykorzystanie systemow
komputerowych nie przyczynito si¢ do zwigkszenia doktadno$ci przygotowanych prognoz,
przez co metody te skupiaja si¢ gtdéwnie na prognozach krétkoterminowych.

Przewazajaca liczba metod wykorzystywanych w prognozach notowan gietdowych
opiera si¢ na modelach matematycznych, ktorych zadaniem jest przygotowanie prognozy
punktowej dla okreslonego przedziatu czasowego [2]. Wsrod takich modeli wyrdznié
mozna chocby:

— model Boxa-Jenkinsa (np. ARMA - AutoRegressive Moving Average) -

wykorzystywany do predykcji szeregow czasowych bedacych realizacjg procesow
stochastycznych [3]. Sg to modele o rosngcym stopniu ztozonosci, a przy tym takze
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duzej licznie wymaganych parametrow wejSciowych (zwigzanych z autoregresja,
rzgdem zroznicowania i $rednig ruchomg). Warto przy tym zwrdci¢ uwage, iz dla
szeregow czasowych, na ktore silne oddziatuja czynniki losowe, najlepszym
zastosowaniem sg modele o niewielkim stopniu ztozono$ci - pozwala to uzyskaé
lepsze wyniki [7]. Wykorzystanie tego modelu do notowan gietdowych moze by¢
jednak kilopotliwe chocby ze wzgledu na fakt, iz szeregi te nic sa realizacja
procesoéw stochastycznych.

— model regresji wielorakiej - model ilosciowy badajacy zwiazek zmiennych
niezaleznych oraz zmiennych zaleznych opisujacych badany szereg czasowy. Dla
zwigkszenia doktadnosci tego modelu zaleca si¢ stosowanie jak najwigkszej ilosci
zmiennych zaleznych

— model wygladzenia wyktadniczego - metoda polegajaca na wygtadzeniu badanego
szeregu czasowego za pomocg Sredniej ruchomej [10]. Dzigki prostemu
algorytmowi obliczen i latwej interpretacji uzyskanych wynikow, model ten
wykorzystywany jest czesto do prognozowania zjawisk finansowych, tj. notowania
gietdowe [18], kursy walut.

— model ARCH i GARCH - modele uwzgledniajgce autoregresje wariacji,
wykorzystywane dla szeregéw czasowych o zmieniajacej si¢ wariacji [8, 14].
Modele bardzo czesto spotykane sa w analizie zmian cen instrumentow
finansowych.

Od niedawna duzg popularno$cig w prognozowaniu zjawisk finansowych cieszg si¢
takze metody wykorzystujace pojecie sztucznej inteligencji [1], do ktérych nalezg choéby
sieci neuronowe [19], klasyfikacja rozmyta [20], programowanie ewolucyjne [16] czy
algorytmy genetyczne [9].

Podczas procesu doboru modelu wykorzystanego do predykcji szeregow czasowych
warto zwroci¢ uwage na ich charakter i czynniki na nie wptywajace. W przypadku notowan
gietdowych zaobserwowa¢ mozna zaréwno czynniki zewngtrzne (zwigzane np. z sytuacja
polityczno-administracyjng) jak i czynniki wewngtrzne (zwigzane np. z istniejacymi
korelacjami miedzy aktywami). Oprocz wspomnianych czynnikow duzy wplyw na
zachowanie notowan maja takze powtarzajace si¢ cykliczne schematy (sezonowosc)
zachowan zwigzane z dniami tygodnia, miesigcami, itp. [6].

1. Wykladnik Hursta

Zupelnie nowym podej$ciem do zagadnienia prognozowania jest jedna z propozycji
geometrii fraktalnej - wyktadnik Hursta. Podejscie to pozwala nie tylko na analize
zachowan szeregéw czasowych, ale takze na podjecie proby okreslenia kierunku
spodziewanych zmian krétkoterminowych. Po raz pierwszy parametr ten wykorzystany
zostatl podczas budowy tamy na Nilu do analizy poziomu wody w rzece [11]. Prowadzone
w tym temacie badania nie tylko pokazaty, iz zmiany poziomu wody nie s3 zjawiskami
catkowicie losowymi, ale takze pozwolily zaobserwowaé istnienie diugoterminowe;j
pamigci zdarzen dla nieskonczenie diugich szeregéw czasowych (Hurst dysponowat
danymi z 847 lat).

Dodatkowo badania te pozwolily na dostrzezenie potegowej zaleznosci migdzy
odchyleniem standardowym r, a dlugosci analizowanego szeregu czasowego a. Wyktadnik
w tej zaleznosci nosi nazwe wyktadnika Hursta H:
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r=a" (1)

W zalezno$ci od potrzeb metody wyznaczajace wyktadnik Hursta moga by¢
wykorzystywany do badan szeregow czasowych jednowymiarowych:

— metoda analizy dtugozasiggowej (R/S) [11],

— metoda odtrendowionej Sredniej kroczacej (DMA) [15],

— metoda analizy odtrendowionych fluktuacji (DFA) [4],
badz wielowymiarowych:

— metoda multifraktalnej analizy odtrendowionych fluktuacji (MF-DFA) [12],

— metoda maksimow modutu transformaty falkowej (WTMM) [17].

Niezaleznie od rodzaju badanego szeregu czasowego wykltadnik Hursta przyjmuje
wartosci z przedziatu (0, 1). Uzyskanie wartosci brzegowych (0; 0,5 i 1) jest niezmiernie
trudne, a wspomniane warto$ci uwazane sg bardzo czgsto za czysto teoretyczne, rys. 1.
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Rys. 1. Realizacja procesu stochastycznego X (t) przedstawiajgca zachowanie szeregu
czasowego dla roznych wartosci wyktadnika Hursta [5]

Nie zmienia to faktu, iz ze wzgledu na specyficzny charakter zachowan pojawiajacych
si¢ przy konkretnych wartosciach wyktadnika, mozliwe bylo wyznaczenie trzech zakresow
jego wystepowania:

- He<0;05) - szereg czasowy okreSlany jest jako antyperzystentny,
charakteryzuja si¢ duzg zmiennoscig. Badajac szereg czasowy z wartoScig
wyktadnika Hursta z tego przedzialy spodziewac si¢ mozna czestych zmian
kierunku trendow krotkoterminowych.

— H = 0,5 - badany szereg czasowy nie posiada dominujgcego trendu przez co
kolejne zmiany przyjmujg charakter losowy (bladzenie losowe). W przypadku

457



takiego szeregi czasowego, prawdopodobienstwo zaréwno zmiany jak i utrzymania
trendu jest rowne 50%.

— H €(0,5;1] - szereg czasowy okreslany jest mianem perzystentnego. Jako
catkowite przeciwienstwo pierwszego przedziatu, ten szereg czasowy cechuje
uporzadkowany przebieg, powodujacy utrzymanie aktualnego trendu. Stopien
uporzadkowania dla tego przedziatu jest tym wickszy, im wyzszg warto$¢ przyjmuje
wyktadnik.

Niestety, uzyskana w wyniku obliczen wartos¢ wyktadnika Hursta pozwala jedynie na
scharakteryzowanie badanego zjawiska dla danego przedzialu szeregu czasowego. Jak
pokazaty badania prowadzone nad warto$ci wyktadnika Hursta, dobrg praktyka jest analiza
zmian tego parametru [13]. Dzi¢ki takiemu podejsciu scharakteryzowanie badanego
szeregu w danej chwili, ale takze jego mozliwy kierunek zmian (pojedyncza wartos¢
wyktadnika Hursta moze znajdowaé si¢ w jednym z przedstawionych przedziatow, jednak
jego zmiana w czasie moze wskazywac na zmian¢ przedziatu w najblizszym czasie).

Jedna z mozliwych metod wykorzystywanych do wyznaczania warto$ci wyktadnika
Hursta jest metoda DMA (odtrendowionej $redniej kroczacej). Jak sama nazwa wskazuje,
metoda ta opiera si¢ przede wszystkim na $redniej kroczacej o dlugosci n wyznaczonej w
punkcie i, dla szeregu czasowego y(i) o dtugosci N:

1% 2)
OEEDITA
k=0

gdzie:

(i) - $rednia kroczgca w punkcie i o dtugosci n,

n - dlugosc¢ $redniej kroczacej,

N - dlugos¢ badanego szeregu czasowego,

y(i) - szereg czasowy

Przy pomocy stworzonej $redniej ruchomej, w kolejnym kroku wyznaczane jest
zmodyfikowane odchylenie standardowe okreslone wzorem:

N

1
Goma®) = [ [y(®) = 7, I ©)

i=n

Ostatnim krokiem tej metody jest wyznaczenie wartosci wyktadnika Hursta (H) przy
wykorzystaniu zaleznosci:

Opma (n)~n" “4)

Najlepszym sposobem wyznaczenia istniejacej zaleznosci miedzy odchyleniem
standardowym a dtugoscig sredniej kroczacej i wyktadnika Hursta jest przedstawienie jej na
wykresie logarytmiczno-logarytmicznym. Dzigki takiej formie rozwigzania mozna z
tatwoscia odczyta¢ wartos¢ wyktadnika Hursta, ktora definiowana jest jako kat nachylenia
prostej, rys.2.
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Rys. 2. Przyktadowa reprezentacja wartosci wyktadnika Hursta dla indeksu
WIG-BANKI [opracowanie whasne].

Oczywiscie, aby mozna byto odczyta¢ wartos¢ wyktadnika Hursta, przedstawione etapy
postepowania nalezy wczesniej powtdrzy¢ wielokrotnie wykorzystujac do obliczen roézne
dhugosci sredniej kroczace;.

2. Opis proponowanego modelu

Proponowany model sktada si¢ z 3 etapow.

Pierwszy etap model rozpoczyna si¢ od wyznaczenia warto$ci parametréw wejsciowych
tj. wykladnika Hursta, odchylenia standardowego oraz kierunku trendu (wyznaczony na
podstawie funkcji regresji liniowej). Nastepnie przy wykorzystaniu wyliczonej na
podstawie wzoru (5) dlugosci przedziatu W przy zatozonej ilosci przedzialow d, tworzony
jest dla badanego szeregu czasowego rozklad gestosci prawdopodobienstw stop zwrotu
przedstawiony w postaci histogramu.

rmax £

mn

W= 5)

W etapie drugim, tak przygotowany histogram nastgpnie modyfikowany jest przy
pomocy wczesniej przygotowanych scenariuszy. W tworzeniu scenariuszy wykorzystany
jest kierunek trendu wyznaczony przy pomocy regresji liniowej, tabela 1. Dla trendu
pozytywnego wspotczynnik kierunkowy dla funkcji regresji jest wartoscig dodatnig,
natomiast trend negatywny charakteryzuje si¢ ujemng wartoscia wspotczynnika
kierunkowego.
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Tab. 1. Scenariusze postgpowania zalezne od kierunku trendu i warto$ci wyktadnika

Hursta.
Trend dodatni Trend ujemny
0<H<O01 —50 50
0,1<H<0.2 —40 40
02<H<03 —30 30
03<H<04 —20 20
04<H<05 —1lo lo
0,5<H<06 lo —1lo
0,6 <H<07 20 —20
07<H<08 30 —30
08<H<09 40 —40
09<H<1 50 —50

W przypadku, gdy badany szereg czasowy scharakteryzowany jest przez parametry
okreslajace scenariusz 1 (trend dodatni oraz warto$¢ wykladnika Hursta z pierwsze
dziesigtki zakresu) stworzony histogram modyfikowany jest o pigciokrotng wartosé¢
odchylenia standardowego. Poniewaz tak niska warto§¢ wyktadnika charakteryzuje szeregi
czasowe o duzej zmiennosci, modyfikacji poddawane sg tylko ujemne wartosci
stworzonych przedziatow. W przypadku trendu ujemnego dla warto$ci wyktadnika Hursta z
pierwszej dziesiatki przedziatu stworzony histogram modyfikowany jest o t¢ samg warto$¢,
przy czym zmianom poddane zostajg wartosci dodatnie.

Trzecim, ostatnim etapem procesu jest wygenerowanie liczby losowej ze
zmodyfikowang funkcjg rozkladu odzwierciedlajaca aktualng sytuacje. W celu
przygotowania dtuzszej (niz jednodniowa) prognozy konieczne jest powtorzenie calego
schematu, przy czym analizowane okno czasowe przesuwa si¢ 0 zaprognozowang wartosc.
W zwiagzku z czym kolejny szereg czasowy rozpocznie si¢ od wartosci drugiej wartosci
zbioru.

3. Analiza uzyskanych wynikow

Badaniom poddane zostaly notowania indeksu WIG20 dla dwoch przedziatow
czasowych charakteryzujacych si¢ wartosciami wyktadnika Hursta z dwoch roznych
przedziatlow. Kazdy z analizowanych szeregdw czasowych posiadal 200 kolejnych
zwrotow z cen notowan. Dodatkowo kazdy przebieg prognozowat 30 kolejnych wartosci.

Oba wybrane przedzialy czasowe scharakteryzowane sg przez niewielki trend
spadkowy, przy czym analizowane szeregi czasowe nalezg do dwodch réznych typow.
Pierwszy przedzial czasowy (02.01.2014 - 17.10.2014) charakteryzuje szereg czasowy
antyperzystentny, tabela 2, drugi (02.01.2015 - 16.10.2015) natomiast szereg perzystentny.

Po przeprowadzeniu symulacji dla pierwszego z analizowanych przedziatow (2014 rok)
zauwazy¢ mozna, iz prognozowane wartoSci utrzymuja podobny kierunek zmian, co
warto$ci rzeczywiste, rys. 3. Zgodno$¢ kierunku liczona jako 1ilo$¢ poprawnie
zaprognozowanych kierunkow zmian do ilosci powtorzen (caty schemat powtorzony zostat
30 razy) okreslita zgodno$¢ prognozy w wysokosci 55%. Natomiast problem w tym
przypadku stanowig wartosci zwrotow, ktore w poréwnaniu do wartoSci rzeczywistych sa
znacznie wigksze. Nie zmienia to jednak faktu, iz warto§¢ wyktadnika Hursta oraz warto$¢
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zgodnosci kierunku pokazato, ze trudno by bylo w tym przypadku méwi¢ o losowosci
notowan gietdowych.

Tab. 2. Uzyskane statystyki dla pierwszego przedzialu czasowego.

02.01.2014 - 17.10.2014 02.01.2015 - 16.10.2015
Wyktadnik Hursta 0,41 0,60
Odchylenie standardowe 0,007 0,011
Wspotczynnik kierunkowy -0,188 -0,004
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Rys. 3. Zwrot rzeczywisty i prognoza indeksu WIG20 za okres 02.01.2014 - 17.10.2014
[opracowanie wihasne].

Prognozy dla drugiego z analizowanych przedzialow, perzystentnego, pokazaty, iz
mozliwe jest lepsze dopasowanie prognozy do danych rzeczywistych. Jak mozna zauwazy¢
na wykresie (rys.4), zaprognozowane dane do$¢ dobrze oddajg kierunek zmian danych
rzeczywistych, co dodatkowo potwierdza oszacowana zgodno$¢ kierunku na poziomie
61%. Podobnie jak w pierwszym okresie czasowym, tak i tu zauwazy¢ mozna odbieganie
warto$ci prognozowanych od wartosci rzeczywistych. Jednak w tym przypadku roznice te
sa zdecydowanie rzadsze i mniejsze.

Whioski

W pracy przedstawiono model prognozowania zjawisk z zastosowaniem wyktadnika
Hursta. Ide¢ dzialania modelu przedstawiono na przykladzie prognozowania zmian cen
papieréw warto$ciowych na gieldzie.

Jak pokazaty prowadzone badania notowania indeksu gietdowego WIG20, w krotkich
okresach czasu, nie przejawia cech bladzenia losowego. Fakt ten potwierdzony zostat
zarowno przez samg warto$¢ wyktadnika Hursta, jak i przez mozliwo$¢ dos¢ dobrego
odzwierciedlenia danych rzeczywistych przez stworzong prognoze.
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Rys. 4. Zwrot rzeczywisty i prognoza indeksu WIG20 za okres 02.01.2015 - 16.10.2015
[opracowanie whasne].

Mozna wi¢c powiedzie¢, ze wszedzie tam, gdzie losowos¢ badanych zjawisk nie jest
pewna, mozna odwota¢ si¢ do geometrii fraktalnej. Oczywiscie nie tylko w prognozowaniu
zmiany cen instrumentow finansowych na gietdzie.

Przedstawione roznice migdzy wartosciami rzeczywistymi a prognoza moga wynikac z
wielu czynnikow zwigzanych choéby ze zbyt szczegdélowym rozbiciem scenariuszy, zbyt
matg r6éznicg migdzy kolejnymi wartosciami modyfikatora, czy cho¢by z charakteru zmian
wybranych notowan.
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