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ABSTRACT

J. Bialkowska, M. Pipien. Analysis of duration between changes in direction of trend for the price
processes — the impact of seasonal adjustment to explanatory power of a class of ACD models. Folia
Oeconomica Cracoviensia 2015, 56: 35-80.

The main purpose of the paper was to investigate the properties of a particular type of price
duration process, analysed on the field of modelling transaction data. We considered duration
between changes in direction of trend for the price processes and consider the problem of stability
of the relative explanatory power of a class of ACD models with respect to the seasonality
adjustment.

We report model ranking on the basis of information criteria and discuss its sensitivity with
respect to the seasonality adjustment procedure elaborated on the basis of nonparametric Nadaraya
and Watson regression.

STRESZCZENIE

Przedmiotem badan sa dane o wysokiej czestotliwosci opisujace ksztaltowanie sie czasu trwania
zmiany kierunku cen akcji. Do analizy odstepéw czasu pomiedzy dwoma kolejnymi zdarzeniami
transakcyjnymi, polegajagcymi na zmianie trendu cenowego akcji, wykorzystuje sie modele
warunkowego czasu trwania (ang. Autoregressive Conditional Duration, ACD). Jednym z celow
niniejszej pracy jest zbudowanie rankingu modeli ACD ze wzgledu na ich jako$¢ dopasowania.
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W artykule zbadano wplywu procedury odsezonowania na zmiane pozycji modeli
w rankingu. W celu uwzglednienia efektu wewnatrzdziennej sezonowosci zastosowano
nieparametryczng regresj¢ Nadaraya i Watsona z funkcja jadrowa normalng. Aby potwierdzi¢
poprawnos¢ zbudowanych rankingéw dla danych odsezonowanych i tych bez efektu cyklicznosci,
przeprowadzono weryfikacje statystyczng przy pomocy testéw t-Studenta oraz testu ilorazu
wiarygodnosci.

KEY WORDS — SEOWA KLUCZOWE
intraday seasonality, ACD models, modelling tick data
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1. WPROWADZENIE

Od ostatnich czterdziestu lat obserwuje si¢ dynamiczny rozwdj ekonome-
trii finansowej spowodowany przede wszystkim postgpem technologicznym
i zwiekszajaca sie dostepnoscia danych pochodzacych z rynkéw finansowych.
Dzieki automatyzacji systemoéw transakcyjnych zbiory danych, opisujace proces
transakcyjny, staly sie bardziej szczegélowe i jednocze$nie latwo osiggalne.
Klasyczne podejscie do badan w ekonometrii zakladalo analize danych o regu-
larnych odstepach, np. szeregéw obserwacji dziennych lub godzinowych, wyko-
rzystywanych wspoélczesnie w ekonometrii finansowej. Jednak powszechnie
dostepne staly sie bazy danych zawierajace dane o wysokiej czestotliwosci, czy
tzw. dane tikowe. Dane te charakteryzuja sie nieregularnym rozmieszczeniem
na osi czasu, odpowiadajacym chwilom zajscia danego zdarzenia w procesie
transakcyjnym. Mikrostruktura rynku okreéla zbiér cech charakterystycznych
i mechanizméw rynku finansowego decydujacych o tym w jaki sposéb i na
jakich warunkach zawierane sa transakcje. Badanie mikrostruktury ma na celu
uwzglednienie rzeczywistych warunkéw panujacych na danej gieldzie, gdyz
zastosowana architektura na rynku finansowym wplywa na wlasnosci pozy-
skiwanych danych, zwlaszcza danych o wysokiej czestotliwosci. Do analizy
danych tikowych stosuje sie modele w czasie transakcyjnym.

Przedmiotem badan w artykule sa dane o wysokiej czestotliwosci, ktore
opisuja ksztaltowanie sie¢ czasu trwania zmiany kierunku cen akcji. Na uwage
zastuguje fakt, ze analizy takiego zbioru danych rzadko wystepuja w litera-
turze przedmiotu. Do analizy odstepéw czasu pomiedzy dwoma kolejnymi
zdarzeniami transakcyjnymi, polegajagcymi na zmianie trendu cenowego akgji,
wykorzystane beda modele warunkowego czasu trwania (ang. Autoregressi-
ve Conditional Duration). Modele ACD sa obecnie podstawowym narzedziem
ekonometrycznym wykorzystywanym do analizy intensywnosci transakcyjnej
oraz badania efektéw mikrostruktury rynku. Jednym z celéw niniejszej pracy
jest zbudowanie rankingu modeli ACD ze wzgledu na ich jako$¢ dopasowania
do danych. Badania maja na celu wskazanie ktéra specyfikacja modelu jest
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najlepsza oraz jaki rozklad warunkowy nalezy wybra¢. Kolejnym celem jest
zbadanie wplywu odsezonowania danych na potencjalng zmiane pozycji modeli
w rankingu. Do eliminacji efektu wewnatrzdziennej sezonowosci zastosowa-
na zostanie nieparametryczna regresja Nadaraya i Watsona z funkcja jadrowa
normalng. Aby potwierdzi¢ poprawnos¢ zbudowanych rankingéw dla danych
odsezonowanych i tych bez efektu cyklicznosci, przeprowadzono weryfikacje
statystyczng przy pomocy testow t-Studenta oraz testu ilorazu wiarygodnosci.

W artykule opisano pojecie mikrostruktury rynku jako podstawe badan nad
naturg dynamiki danych transakcyjnych. Oméwiono w tej kwestii stosowane
mechanizmy na rynkach finansowych a w szczegélnosci te, ktére zastosowano
na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie. W dalszej czesci omoéwiono
wlasnosci danych o wysokiej czestotliwosci oraz metody pomiaru intensyw-
nosci proceséw transakcyjnych. W rozdziale 6 zawarto definicje modeli ACD
i ich typy, sposoby estymacji parametrow zastosowanych modeli, opis kryte-
riow informacyjnych, na podstawie ktérych budowane sg rankingi, oraz zarys
metody estymacji jadrowej — regresji Nadaraya—Watsona wykorzystanej do
eliminacji efektu sezonowosci danych. Zawarte w czesci empirycznej poréwna-
nie rankingéw rozwazanych modeli ukaze czy przeprowadzanie odsezonowa-
nia danych transakcyjnych jest konieczne, by poprawnie wnioskowac o czasie
trwania kierunku zmiany ceny.

2. MIKROSTRUKTURA RYNKU JAKO PODSTAWA BADAN
NAD NATURA DYNAMIKI DANYCH TRANSAKCYJNYCH

Pojecie mikrostruktury rynku zwigzane jest z dziedzing nauk ekonomicznych
zajmujacych sie procesami transakcyjnymi oraz ich wynikami, przy formal-
nie ustalonych regulach handlowych; O’Hara (1995). Mikrostrukture gieldy
mozna zatem zdefiniowa¢ jako zesp6l charakterystyk oraz mechanizmoéw,
ktére wplywaja na proces ksztaltowania sie cen instrumentéw finansowych,
a takze oddzialuja na ustalenie warunkéw i czasu trwania zawarcia transak-
¢ji. Badanie mikrostruktury rynku stanowi obecnie dzial empirycznych finan-
sOw analizujacy proces transakcyjny, w ktérym nieobserwowalne potrzeby
inwestorow odzwierciedlane sa w cenach transakcyjnych i wolumenie; zob.
Madhavan (2000). Klasyczne modele matematyczne opisujgce formowanie sie
cen na rynkach finansowych nie uwzgledniaja szeregu czynnikéw zwigzanych
ze strukturg organizacyjng lub techniczng, czy z obowigzujacymi zasadami
obrotu doébr. Takie silne uproszczenia prowadza do znieksztalconego obrazu
rynku, za czym idzie podejmowanie nietrafnych decyzji przez inwestoréw.
Analiza mikrostruktury ma na celu uwzglednienie rzeczywistego funkcjono-
wania rynku, pokrywa zatem wszystkie te zagadnienia i zjawiska, ktore sg
zaniedbywane w modelach matematycznych.
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Gléwnymi aspektami mikrostruktury rynku sa przede wszystkim: jego
plynnos¢, glebokosé i efektywnos$¢ — Doman (2011). Plynnos¢ rynku okre-
Slana jest jako natychmiastowa mozliwo$¢ kupna lub sprzedazy przez gracza
prawie kazdej liczby akcji, przy czym mala liczba instrumentéw moze by¢
zawsze sprzedana lub kupiona po cenie bardzo zblizonej do aktualnej ceny
rynkowej, natomiast duzy pakiet akcji moze by¢ w dlugim okresie kupowany
lub sprzedawany po cenach, ktérych srednia jest zblizona do ceny rynkowe;j.
Glebokos¢ rynku wiaze sie z jego zdolnoscia do absorbowania duzych zlecen bez
znaczacego wplywu na cene. Efektywnosc¢ rynku jest najczesciej analizowana
pod katem informacyjnym — rynek jest efektywny, gdy nowa informacja na
temat danej spolki jest szybko i w sposéb racjonalny catkowicie odzwiercie-
dlana w cenach jej akcji. Rozwigzania dotyczace handlu stosowane na danym
rynku wplywaja na wymienione wlasnosci, a co za tym idzie na pozyskiwane
z niego dane o wysokiej czestotliwosci, dlatego tez stanowig podstawe badan
mikrostruktury rynku. W analizie procesu transakcyjnego nalezy réwniez braé¢
pod uwage efekty mikrostruktury, takie jak niesynchroniczny handel czy asy-
metria informacji. Niesynchroniczny handel zwigzany jest z tym, Ze transakcje
czy zmiany cen instrumentéw finansowych nie dokonuja sie w regularnych
odstepach czasu, a takze w tym samym momencie istnieje mozliwo$¢ zawierania
transakcji na tym samym instrumencie po r6znych cenach. Asymetria informa-
¢ji na rynku ma miejsce, poniewaz niektorzy inwestorzy oprécz publicznych
informacji, ktére mozna pozyskac z obserwacji sytuacji na gieldzie, moga mie¢
dostep do prywatnych wiadomosci o spoélce, ktére dajg im strategiczng prze-
wage nad resztg graczy.

Mechanizmy, ktére zachodzg pomiedzy okreslonymi charakterystykami
procesu wymiany doébr determinowane sa formalnymi regulami handlowymi
oraz pewnymi czynnikami instytucjonalnymi. Zapoznanie si¢ z stosowanymi
rozwigzaniami na rynkach finansowych jest kluczowe w poprawnej analizie
procesu transakcyjnego.

3. ARCHITEKTURA RYNKOW FINANSOWYCH
— PRZEGLAD ROZWIAZAN

Rynki finansowe mozna podzieli¢ ze wzgledu na panujace na nich reguly
zawierania transakcji. Jedna z najpopularniejszych klasyfikacji dzieli je wedlug
nastepujacych trzech kryteriéw: stopien ciaglosci procesu transakcyjnego, obec-
noé¢ animatoréw na rynku oraz stopien automatyzacji i przejrzysto$¢ rynku;
Madhavan (2000). Obrazuje to Rysunek 1.

Stopien cigglosci procesu zawierania transakcji wskazuje formalne ustalenia
co do okresu, w ktérym obroét instrumentami finansowymi jest dozwolony. Ist-
nieja dwa rodzaje rynkéw: okresowe i ciagle. W rynkach okresowych, zwanych
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takze wywolawczymi, zawarcie transakcji odbywa sie tylko w $ciéle okreslonym
momencie. Prowadzona jest na nich aukcja jednej ceny, ktorej pierwowzorem
byla tzw. aukcja warlasowska. Schemat aukcji warlasowskiej jest nastepuja-
cy: w pierwszej fazie prowadzacy aukcje zbiera od inwestoréw oferty kupna
i sprzedazy na dany instrument finansowy i publicznie oglasza pierwsza cene,
po ktorej mozliwe jest zawarcie transakcji. W nastepnej fazie inwestorzy znajac
wycene aukcjonera dokonuja rewizji ofert i ponownie skladaja zlecenia. Proces
ten trwa do momentu, gdy juz zaden inwestor nie bedzie chcial rewidowac
swojej oferty — czyli ustalona zostanie cena rownowagi, przy ktoérej popyt
zréwna sie podazy. Po ustaleniu tej ceny zawarcie transakcji staje sie mozliwe.
Réwnowaga na rynku jest wynikiem przeprowadzania serii czastkowych aukgji.
Obecnie mechanizm aukcji warlasowskiej nie ma czestego zastosowania na ryn-
kach finansowych, jednak procedury ustalania ceny otwarcia lub zamkniecia na
niektorych gietdach wykorzystuja w pewnym zakresie opisany schemat. Aukcje
jednej ceny efektywnie agreguja niejednorodna informacje wprowadzang przez
uczestnikéw procesu transakcyjnego, dlatego tez stosowane sa gdy wystepuje
niepewnos¢, co do prawdziwej wartosci aktywa. Rynki wywolawcze uznawane
sa za systemy, ktore redukuja koszty i szum informacyjny dzieki czemu dzialaja
w sposéb stabilizujacy ceny; zob. Doman (2011).

| Rynki finansowe

/7

Stopien cigglodci Obecnos¢ Stopient
procesu animatorow automatyzacji
transakcyjnego na rynku rynku
okresowy kierowany zleceniami systemy elektroniczne
ciagly kierowany cenami systemy parkietowe

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie Madhavan (2000).

Rysunek 1. Klasyfikacja rynkéw finansowych

Na rynkach cigglych zawieranie transakcji mozliwe jest nieprzerwanie
w sposob ciagly, w godzinach otwarcia danego rynku. System taki sprawdza
sie w przypadku instrumentéw finansowych o znacznej plynnosci, gdy cze-
stotliwo$¢ dokonanych na nich transakcji jest wysoka. Aby system notowan
ciaglych funkcjonowal sprawnie potrzebna jest duza liczba aktywnych w tym
samym momencie inwestoréw, co skutkuje ograniczeniem wysokich skokéw
w cenach instrumentéw. Przykladem rynku cigglego jest otwarty cala dobe
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miedzybankowy rynek walutowy. Charakterystyczne dla tego systemu jest to,
ze male transakcje zawierane s3 w nim automatycznie, natomiast ceny duzych
pakietéw instrumentéw finansowych sa negocjowane telefonicznie. Niewatpli-
wa zaleta rynkéw cigglych jest fakt, ze zlecenia realizowane sa natychmiast,
kiedy jest to mozliwe, oraz, ze proces cenotwoérczy moze by¢ obserwowany
przez graczy na biezaco. Wspdlczesnie rynki na $wiecie lacza te dwa sposo-
by zawierania transakcji. Czesto dla systeméw notowan ciaglych stosuje sie
aukcje jednej ceny po to, by ustali¢ cene otwarcia lub zamkniecia rynku, a takze
w przypadku, gdy rynek wznawia prace po okresie zawieszenia albo znacznego
spadku aktywnosci.

Kryterium obecnosci animatoréw na rynku dzieli systemy transakcyjne na
dwa rodzaje: rynki kierowane cenami i rynki kierowane zleceniami. Na ryn-
kach kierowanych cenami, zwanych réwniez rynkami dealerskimi, gtéwna role
odgrywa market maker — specjalista, ktérego podstawowa funkcja jest ,tworze-
nie” rynku instrumentéw finansowych. Market maker realizuje te funkcje przede
wszystkim poprzez kwotowanie cen kupna (bid) i sprzedazy (ask), po ktérych
inwestorzy beda realizowac transakcje. Nazywany jest on takze dostarczycielem
plynnosci, gdyz celem jego dzialalnosci jest utrzymywanie jak najwyzszego
poziomu plynnosci instrumentéw, czyli zapewnienie mozliwosci cigglego zawie-
rania transakcji. Charakterystyczne dla rynku dealerskiego jest to, Ze gracze
handluja tylko z market makerem po ustalonych przez niego cenach — nie maja
mozliwoéci dokonywania transakcji bezposrednio miedzy soba. Market maker
zawiera transakcje na wlasny rachunek, naraza sie zatem na ryzyko zapasu,
powstalego miedzy momentem kupna i sprzedazy instrumentu finansowego
i zwigzanego z ewentualnym spadkiem wartosci danego aktywa. Rekompensata
i zarazem gléwnym Zrédltem dochodu market makera jest tzw. bid-ask spread, czyli
réznica pomiedzy kwotowanymi cenami kupna i sprzedazy. Rynki kierowane
cenami wyrdzniajq sie tym, ze w razie naglego zapotrzebowania na plynnos¢
klienci nie narazajg sie na ryzyko niezrealizowania transakcji — Bien (2005).

Rynki kierowane zleceniami r6znig sie od dealerskich przede wszystkim
tym, ze nie wystepuje na nich figura market makera. Moga jednak by¢ obecni
animatorzy rynku, ktérzy spelniaja funkcje uptynniania rynku, czyli zobowia-
zuja sie do sprzedazy instrumentéw, na ktére jest popyt, oraz kupna sprze-
dawanych przez inwestoréw pozycji. Oferty skladane przez graczy kojarzone
sa bezposrednio, nastepnie zostajag one wysylane za posrednictwem domoéw
maklerskich do realizacji. Ceny, po ktérych dokonywane sa transakcje, ustalane
zostaja w chwili pojawienia sie oferty albo z pewnym opdznieniem, zaleznie
od sytuacji i typu zlecenia.

Na rynku tym istniejg rézne rodzaje zlecen, poniewaz inwestorzy moga
klas¢ nacisk na rozmaite aspekty realizacji transakcji. Mozna zatem wyréznic:
zlecenia z limitem ceny oraz zlecenia bez limitu ceny.
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Zlecenia z limitem ceny charakteryzuja sie tym, ze inwestor okresla cene,
po jakiej jest gotowy zrealizowa¢ transakcje. Gdy chce kupi¢ dany instru-
ment finansowy precyzuje ile jest w stanie najwiecej za niego da¢, natomiast
w przypadku sprzedazy — wyznacza minimalng ceng jaka chce uzyskaé za
ten instrument. Ksztaltuja one zatem bid-ask spread. Zlecenie jest realizowane
w sytuacji gdy zaistnieje zgodnos$¢ cen przeciwstawnych zleceni. Oznacza to,
ze inwestor jest pewny ceny, jednak nie bedzie wiedzial kiedy dokladnie jego
zlecenie zostanie zrealizowane. Zlecenie z limitem uzyskuje status oczekujacego,
dopdki nie pojawi sie przeciwstawna oferta — jest niejako ,zamrozone”, gdyz
jego charakterystyki nie beda dostosowywaé sie do naplywajacej na rynek
informacji. W przypadku wystapienia paru ofert z tym samym limitem ceny
wykorzystywany jest priorytet czasu, czyli zlecenie, ktére pojawilo sie najwcze-
$niej, realizowane jest najpierw.

Zlecenia bez limitu ceny skiadane sa przede wszystkim, gdy inwestorowi
zalezy na szybkiej realizacji transakcji. Transakcje zawierane sa natychmiast,
jednak z racji tego, ze cena nie jest w nich sprecyzowana, gracze narazeni sa
na ryzyko kursu transakcji. Inwestor musi mie¢ Swiadomos¢, ze po wystaniu
oferty na rynek cena realizacji transakcji moze si¢ zmieni¢ na niekorzysé tuz
przed sfinalizowaniem zlecenia. Mozna wyr6zni¢ dwa rodzaje zlecen bez limitu
ceny: zlecenia po cenie rynkowej i zlecenia po kazdej cenie. Zlecenie po cenie
rynkowej dokonuje sie bezposrednio po jego zlozeniu, z najlepsza oczekujaca
ofertg, ktéra jest do niego przeciwstawna — a zatem po najlepszej cenie ryn-
kowej. Jesli zlecenie nie jest realizowane w calosci, pozostala czes¢ przechodzi
automatycznie na zlecenie z limitem ceny, ktéra odpowiada cenie poprzedniej
transakcji. Z kolei zlecenie po kazdej cenie realizowane jest po kursie, ktory
aktualnie obowiazuje na rynku. Zawsze musi by¢ ono zrealizowane w calosci
— Bienr (2005).

Ostatni wymiar dotyczacy rozwazanych rozwigzan instytucjonalnych na
rynku obejmuje jego stopieni zautomatyzowania. Gtéwnga funkcjg rynku zawsze
bylo umozliwienie i ulatwienie jego uczestnikom spotkania si¢ i dokonania
transakcji, jednak na przestrzeni lat metody prowadzace do sfinalizowania
wymiany handlowej ulegaly znacznym zmianom. Obecnie na rynkach finan-
sowych wyrézni¢ mozna systemy zautomatyzowane oraz systemy parkietowe.
Rynki z elektronicznym zawieraniem transakgcji charakteryzuja sie tym, ze inwe-
storzy nie kontaktujq si¢ ze sobg, a proces transakcyjny przeprowadzany jest
przez systemy komputerowe realizujace naplywajace zlecenia. Aktualnie prawie
wszystkie rynki korzystaja z tego rozwiazania dzieki jego licznym zaletom. Jesli
jest to mozliwe, zlecenia realizowane sa natychmiastowo, a obrét instrumen-
tami finansowymi jest efektywniejszy, gdyz ro$nie wydajnos¢ realizowanych
transakcji i maleja ich koszty, przy jednoczesnej minimalizacji ryzyka bledéw
operacyjnych popelnianych przez czlowieka. Systemy w pelni zautomatyzo-



42

wane wystepuja przede wszystkim na rynkach kierowanych zleceniami, cho¢
na rynkach dealerskich takze wprowadza sie rozwigzania elektroniczne.

Systemy parkietowe natomiast cechuja sie tym, ze zawarcie transakcji naste-
puje za posrednictwem maklera, ktory jest fizycznie obecny na parkiecie giel-
dy. Maklerzy negocjuja jak najlepsze warunki realizacji transakcji dla swoich
klientéw (inwestorow).

Dzigki automatyzacji wymiany handlowej i sieciom teleinformatycznym,
inwestorzy z catego Swiata majg mozliwos¢ zdalnego dostepu do informacji doty-
czacych procesu transakcyjnego i cenowego na danym rynku. Szczegdlowosc
tych danych okresla stopienr przejrzystosci rynku. Przejrzystos¢ rynku oznacza,
ze gracze maja dostep do informacji o przebiegu handlu na gieldzie; Doman
(2011). Informacje te moga dotyczy¢ danych, ktére sa dostepne przed zawarciem
transakcji, a wiec aktualnej sytuacji na rynku. Sa to na przykiad: oferowane ceny
i wolumeny zlecen, tozsamo$¢ inwestoréw, wiadomosci o notowanych spoétkach.
Drugi typ informacji, ktére gracz moze przyswoi¢ dotyczy juz przeprowadzonych
transakcji — wielko$¢ i kierunek zrealizowanych zlecefi czy personalia inwesto-
réw; zob. Madhavan (2000). Czesto uwaza sie rynek za przejrzysty, gdy mozna
obserwowa¢ strumien zlecen, czyli wielko$¢, kierunek i moment pojawiania sie
zlecen, typ zlecenia, czas jego realizacji. Waznym aspektem jest takze informacja
dla kogo udostepniane sg te dane i w jakim zakresie. Przejrzystos¢ rynku ma
duze znaczenie, gdyz wplywa na strategie inwestycyjne graczy, a co za tym idzie
— na proces ksztaltowania sie cen. Rynki kierowane cenami maja stosunkowo
niska przejrzystos$¢, natomiast kierowane zleceniami uznaje si¢ za przejrzyste
zaréwno w zakresie informacji dostepnych przed- jak i po zawarciu transakgji.

Przejrzysto$¢ rynku daje inwestorom mozliwo$¢ obserwacji sytuacji na
rynku, jednak dostep do informagji jest niesymetryczny. Istnieje naturalny
podzial inwestoréw na: poinformowanych i plynnosciowych; Doman (2011).
Decyzje inwestoréw poinformowanych opieraja sie na ocenie fundamental-
nej wartosci instrumentu, na podstawie prawidlowo wyciggnietych wnioskéw
z informacji prywatnych lub publicznych. Inwestorzy plynnosciowi natomiast
nie maja dostepu do informacji lub nie potrafia jej wykorzysta¢, albo musza
zawiera¢ transakcje z przyczyn pltynnosciowych. Poinformowani inwestorzy
sa bardzo wazni na rynku — dzieki ich aktywnosci cena instrumentu finan-
sowego staje sie informacyjna. Gdy ocenia jego cene jako niedoszacowana, to
dokonuja kupna tego instrumentu, natomiast gdy uznaja ja za przeszacowans,
to go sprzedaja. W ten sposéb popychaja cene danego instrumentu do jej
wartosci fundamentalnej. Niepoinformowani podejmuja decyzje, ktére umoz-
liwiaja realizacje zlecen zlozonych przez poinformowanych i w ten sposéb
wspieraja plynnosé. Zaklada sie, ze niepoinformowani inwestorzy wchodza
na rynek w sposob losowy3. Poinformowani za$ tylko wtedy, gdy pojawi sie

3 Poddany rozkladowi Poissona.
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prywatna wiedza, sygnal. Specjalisci rynkowi powoli przyswajaja prywatna
informacje, poprzez obserwacje przeplywu zlecen i zgodnie z tym dostosowuja
ceny. Poinformowani inwestorzy beda dokonywac transakcji tak dltugo jak ich
informacja ma jaka$ warto$¢ (zanim specjalisci sie jej naucza). Stad mozna zaob-
serwowal grupowanie sie intensywnosci transakcji po zdarzeniu pojawienia
sie informacji, gdyz wtedy zwieksza sie liczba inwestoréw poinformowanych;
zob. Engle, Russel (1998).

4. MECHANIZMY TRANSAKCY]JNE
STOSOWANE NA GPW W WARSZAWIE

Gielda Papieréw WartoSciowych w Warszawie S.A. (GPW) rozpoczela swa
dzialalnos¢ 16 kwietnia 1991 roku jako jednoosobowa spoétka Skarbu Pan-
stwa. Obecnie jest ona najwieksza krajowa gielda instrumentéw finansowych
w Europie Srodkowej i Wschodniej, uznawana jest takze za jedng z najszybciej
rozwijajacych sie gield w Europie. Przedmiotem jej funkcjonowania jest orga-
nizowanie oraz promowanie publicznego obrotu papierami warto$ciowymi,
a takze upowszechnianie informacji z rynku. Gielda zapewni¢ ma zatem kon-
centracje w jednym miejscu i czasie ofert kupujacych i sprzedajacych w celu
wyznaczenia kursu i realizacji transakcji. Misjg GPW jest kontynuacja budowy
polskiego rynku kapitatowego i wzmacnianie polskiej gospodarki przez zapewnienie,
aby GPW byta mechanizmem stuzgcym w jak najwigkszym stopniu mobilizacji kapitalu
dla przedsigbiorstw. Jednoczesnie GPW powinna osiggac wskazniki ekonomiczne
satysfakcjonujgce akcjonariuszy GPW i pozwalajgce jej plasowac si¢ lepiej na tle innych
podobnych gietd, dzialajgcych na rynkach wschodzgcych (raportroczny2012.gpw.pl,
odczyt z dn. 14.05.2014 r.). Tabela 1. ukazuje, jak w przeciggu kilku lat zmienialy
sie podstawowe charakterystyki gieldy.

Tabela 1
Podstawowe statystyki GPW

Rok Kapitalizacje(lrsﬂ 61;11)( krajowych Liczba spétek | Obroty akcjami (mln z1)
2013 593 464,45 450 256 147,00
2012 523 390,23 438 202 880,00
2011 446 151,22 426 268 139,00
2010 542 646,12 400 234 288,00
2009 421 178,00 379 175 943,00

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie www.gpw.pl (odczyt z dn. 14.05.2014 t.).
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Podstawy prawne GPW obejmuja 5 dokumentéw: kodeks spélek handlo-
wych, ustawa o obrocie instrumentami finansowymi, ustawa o ofercie publicz-
nej, warunkach wprowadzania instrumentéw finansowych do zorganizowa-
nego systemu obrotu oraz o spétkach publicznych, statut Gieldy Papieréw
Wartosciowych w Warszawie S.A. oraz Regulamin Gieldy Papieréw Wartoscio-
wych w Warszawie S.A.

GPW prowadzi rynek regulowany dla akgji i instrumentéw pochodnych,
alternatywny rynek akgcji dla spotek wzrostowych — NewConnect, rynek prze-
znaczony dla emitentéw obligacji korporacyjnych i komunalnych — Catalyst,
a takze rynek energii. Z dniem 23 czerwca 2008 roku na GPW wprowadzono
Program Wspierania Ptynnosci, ktéry powstal z mysélg o spétkach cechujacych
sie niskg plynnoscia, a jego celem jest poprawa plynnosci obrotu akcjami oraz
polepszenie komunikacji z inwestorami danej spélki. 9 listopada 2010 r. GPW
stala sie spdtka publiczng notowang na Gieldzie Papieréw Wartosciowych
w Warszawie.

GPW jest zautomatyzowanym rynkiem kierowanym zleceniami — kursy
poszczegodlnych instrumentéw finansowych sa ustalane na podstawie zlecen
kupujacych i sprzedajacych. Oznacza to, ze w celu ustalenia ceny instrumentu
sporzadza si¢ zestawienie zlecefi zawierajacych dyspozycje kupna i sprzedazy.
Kojarzenia tych zleceni dokonuje si¢ wedtug Sciéle okreslonych na gieldzie zasad,
za$ realizacja transakcji odbywa si¢ w trakcie sesji gieldowych. Obrét instru-
mentami finansowymi odbywa si¢ w systemie notowan jednolitych i ciggltych.

W systemie cigglym notowane sa akcje spélek o najwyzszej pltynnosci,
jak i rowniez: obligacje, opcje, certyfikaty inwestycyjne, kontrakty terminowe,
jednostki indeksowe, ETF-y i warranty. Harmonogram sesji gieldowej w tym
systemie przedstawia Tabela 24

W systemie kursu jednolitego dokonuje sie obrotu akcjami, ktérych ptynnosé
jest stosunkowo niska. Notowania te bazuja na procedurze tzw. fixingu — jest
to okreSlenie ceny papieru wartoSciowego w oparciu o zlecenia, ktére zostaly
zlozone przed rozpoczeciem notowan. Tabela 3. prezentuje obowigzujacy har-
monogram sesji gieldowej notowan jednolitych.

Poprzednim systemem komputerowym, w ktérym prowadzone byly noto-
wania na GPW, byt system transakcyjny WARSET wprowadzony w listopadzie
2000 roku. Byl on modyfikacja i adaptacja do polskich warunkéw systemu
NSC gieldy paryskiej. Zapewnial pelng automatyzacje procesu transakcyjnego,
a takze zdalny dostep do systemu obrotu instrumentami finansowymi oraz
informacji o sytuacji na rynku dla inwestoréw. Od 15 kwietnia 2013 roku war-
szawska gielda funkcjonuje w oparciu o nowy system transakcyjny UTP (Univer-
sal Trading Platform), stworzonego przez NYSE Technologies. Te sama platforme

4 Zamieszczono harmonogram sesji z roku 2009, poniewaz analiza empiryczna niniejszej pracy
zostala przeprowadzona na danych z tego roku.
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Tabela 2

Harmonogram sesji gieldowej na rynku kasowym w systemie notowan ciggtych

Rok 2009 Rok 2014
8.00-9.00 |Lr#yjmowanie zlece 8.30-9.00 |Faza przed otwarciem
na otwarcie
9.00 Faza otwarcia 9.00 Faza otwarcia
' (okreslanie kursu na otwarciu) ’ (okreslanie kursu na otwarciu)
9.00-16.10 |Faza notowan ciaglych 9.00-16.50 |Faza notowan ciagltych
16.10-16.20 | Pr#yjmowanie zlece 16.50-17.00 |Faza przed zamknieciem
na zamkniecie
16.20 Faza zamkniecia 17.00 Faza zamkniecia (okreslenie
’ (okreslenie kursu na zamknieciu) ’ kursu na zamknieciu)
16.20-16.30 | Faza dogrywki 17.00-17.05 |Faza dogrywki

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie www.gpw.pl (odczyt z dn. 14.05.2014 t.).

Tabela 3

Harmonogram sesji gieldowej w systemie notowan jednolitych

Rok 2014

8.30-11.00 Faza przez otwarciem

11.00 Faza otwarcia (okreslanie kursu jednolitego)
11.00-11.30 Faza dogrywki
11.30-15.00 Faza przez otwarciem

15.00 Faza otwarcia (okreslanie kursu jednolitego)
15.00-15.30 Faza dogrywki
15.30-17.05 Faza przez otwarciem

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie www.gpw.pl (odczyt z dn. 14.05.2014 r.).

obrotu stosuja gieldy grupy NYSE Euronext z siedzibami w Nowym Jorku, Pary-
zu, Lizbonie, Amsterdamie i Brukseli, jak réwniez wiele rynkéw gieldowych.
W poréwnaniu z WARSETEM, UTP jest znacznie szybszy, bardziej wydajny,
skalowalny i ma wieksza przepustowos$¢, co w praktyce oznacza mozliwosc
obstugi kilkadziesiat razy wiekszej liczby zleceh w danej jednostce czasu.
Podczas gdy w poprzednim systemie mozliwe bylo zrealizowanie 850 zlecer
w ciagu sekundy, UTP daje mozliwosé¢ przeprowadzenia okotlo 20 tysiecy zlecer
na sekunde. UTP otwiera polski rynek kapitalowy na nowe kategorie graczy —
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w tym globalne firmy inwestycyjne, ktére stosuja techniki handlu algorytmicz-
nego. Dzieki wprowadzeniu UTP znacznie wzroslo zréznicowanie mozliwosci
inwestycyjnych, ktére oferuje GPW. Uruchamiane s kolejne segmenty rynku
instrumentéw pochodnych i nowe klasy aktywoéw, ktére wczeéniej nie mogty
by¢é wprowadzane na rynek przez ograniczenia technologicznie poprzedniego
system (www.gpw.pl, odczyt z dn. 14.05.2014 r.).

Poziom przejrzystosci na Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warsza-
wie jest wysoki, zarowno w przypadku transparentnosci przed transakcjg jak
i po. Czlonkowie i inwestorzy maja pelny dostep do ksigzki zlecen. System
transakcyjny daje mozliwo$¢ pozyskania szczegétowych informacji o obrocie
instrumentéw finansowych. Zachowana jest jednak anonimowo$¢ dostarczycieli
plynnosci i graczy na gieldzie; zob. Doman (2011).

5. METODY POMIARU INTENSYWNOSCI
PROCESOW TRANSAKCYJNYCH

Modelowanie procesu naplywu informacji na rynek odgrywa kluczowa role
w inwestowaniu na rynkach finansowych, gdyz daje mozliwo$¢ prognozowania
wszelkich wielkosci charakteryzujacych badane instrumenty finansowe. Kla-
syczne podejécie w ekonometrii finansowej obejmuje modelowanie stop zwrotu
danego instrumentu, ktére odpowiadaja réwnym odstepom czasu. W rzeczywi-
stodci czestotliwosc kolejnych kwotowanych cen nie jest stala. Przedziat czasu
pomiedzy kolejnymi zmianami cen instrumentéw finansowych, lub pomiedzy
transakcjami, dostarcza istotnych informacji dotyczacych intensywnosci procesu
transakcyjnego.

Dzieki automatyzacji systemoéw transakcyjnych na gieldach papieréw warto-
Sciowych powszechnie dostepne staly sie zbiory danych, ktére dokladnie opisuja
handel walorami. Rejestrowane sg wszystkie transakcje, w miare ich pojawiania
sie, ze wszelkimi charakterystykami opisujacymi dane zdarzenie finansowe.
Takie dane nazywane sa danymi o wysokiej czestotliwosci (ang. high frequency
data), danymi tikowymi (ang. tick-by-tick data) lub danymi transakcyjnymi (ang.
transaction data) — Bien (2005). Dane tikowe obejmuja czas dokonania transakgji,
cene, wolumen, cenach bid i ask, czy tez szczegélowe informacje o zleceniach.
Przy wyborze odpowiedniego narzedzia do analizy ekonometrycznej danych
o wysokiej czestotliwosci, nalezy pamieta¢ o ich pewnych charakterystycznych
cechach jakimi s3: nieréwnomierne rozmieszczenie obserwacji na osi czasu,
wystepowanie wielu transakcji w tym samym momencie, dyskretne zmiany cen
transakcyjnych, odbicia bid-ask, grupowanie si¢ intensywnosci transakcyjnych
i wystepowanie $réddziennej sezonowosci; Huptas (2013).

Konsekwencjg niesynchronicznego handlu i zarazem najwazniejsza cecha
danych o wysokiej czestotliwosci jest losowe rozlozenie kolejnych obserwa-
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cji w czasie, a wiec nierdowne odstepy miedzy nimi. Nieregularne obserwa-
cje mozna zamieni¢ na réwnoodlegle w czasie (np. godzinowe, 15-minutowe,
minutowe), co umozliwia¢ bedzie stosowanie klasycznych metod modelowania
szeregow czasowych. Jednak wiaze si¢ to najczesciej z utrata informacji jaka
niesie za soba proces transakcyjny, takze wybor sposobu transformacji danych
oraz przedzialu czasu, w ktérym maja by¢ one zagregowane, jest kwestig
problematyczng. Istnieje réwniez ryzyko blednego wnioskowania, poniewaz
efektem analizy danych tikowych w ustalonych odstepach czasu moga by¢
pozorne korelacje krzyzowe, a takze autokorelacje zwrotéw. Aby uwzglednié
informacje jakie niewatpliwe niosa za soba czasy trwania pomiedzy kolejnymi
obserwacjami, nalezy korzysta¢ z tzw. modeli w czasie transakcyjnym. Odstepy
miedzy wybranymi zdarzeniami traktowane sa jako zmienne losowe, natomiast
ciagg tych zmiennych jako proces stochastyczny. W badaniach mikrostruktury
rynkéw finansowych rozwazane sg nastepujace czasy trwania — Doman (2011),
transakcyjne czasy trwania (ang. trade duration), cenowe czasy trwania (ang. price
duration), wolumenowe czasy trwania (ang. volume duration) oraz czasy trwania
kierunku zmiany ceny (ang. directional change duration).

Transakcyjny czas trwania to czas oczekiwania na kolejng transakcje.
Jest jedna z metod pomiaru intensywnosci procesu transakcyjnego. W teorii
mikrostruktury wykorzystuje si¢ te czasy trwania jako zmienne zastepcze dla
pojawienia sie nowej informacji na rynku finansowym. Czesto tez dane te
sa zrédlem informacji na temat intensywnosci popytu na plynnos¢. Odstepy
pomiedzy transakcjami sg najczestszym przedmiotem badan empirycznych
danych o wysokiej czestotliwosci. Ponizszy wykres przedstawia przykladowy
szereg transakcyjnych czaséw trwania dla akcji spétki PKO BP z dnia 4 maja
2009 roku.
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Zrédlo: opracowanie wiasne.

Wykres 1. Transakcyjne czasy trwania w przypadku akcji PKO BP z dnia 4 maja 2009 roku
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wykres 2. Cenowe czasy trwania w przypadku akcji PKO BP z dnia 4 maja 2009 roku

Cenowy czas trwania definiowany jest jako odstep czasu potrzebny do
zaobserwowania zmiany ceny instrumentu finansowego o pewna przyjeta arbi-
tralnie warto$¢. Warto$¢ ma by¢ wielokrotnoscia tzw. tiku cenowego i okresla
o ile cena musi spas¢ (lub wzrosna¢) by zarejestrowac jej zmiane. Cenowe
czasy trwania zwigzane sg z plynnoscia danego instrumentu, a takze z inten-
sywnoscia naplywu informacji na rynek. Czesto, a w szczegdlnosci na rynkach
kierowanych cenami, zamiast cen transakcyjnych rozwaza sie tzw. midquotes,
czyli $rednig arytmetyczng cen kupna i sprzedazy w chwili zawarcia transak-
gji. Przykladowy szereg cenowych czasow trwania zostal przedstawiony na
powyzszym wykresie (Wykres 2). Arbitralnie przyjetq wartoscig jest 1 grosz.

Wolumenowy czas trwania to czas potrzebny do zrealizowania w kolejnych
transakcjach okreslonej wartosci wolumenu, ktéra zostala ustalona arbitralnie.
Mozna zauwazy¢, ze ta definicja nie okresla czasu trwania tak precyzyjnie jak
poprzednie — np. gdy zalozona wielkos¢ wolumenu zostanie przekroczona
w pojedynczej transakcji, powstaje problem czy nadwyzke zalicza¢ na poczet
kolejnego czasu trwania czy nie. Podobnie jak transakcyjne i cenowe czasy
trwania, wolumenowe czasy oczekiwania sg Zrédlem informacji o intensywno-
Sci popytu na plynnosc¢. Traktowane sa takze jako zmienna zastepcza dla tzw.
intensywnoéci wolumenu. Ponadto wykorzystuje si¢ je do analizy plynnosci
oraz glebokosci rynku. Mozna réwniez bada¢ czas trwania wolumenu nad-
wyzkowego (ang. excess volume duration), czyli odstepu czasu potrzebnego do
zrealizowania nadwyzki wolumenu ofert sprzedazy lub ofert kupna. Nadwyzka
ta moze by¢ wskaZnikiem pojawienia sie nowej informacji na rynku, ktéra do
tej pory nie zostala zdyskontowana w cenach. Wykres ponizej ukazuje przy-
kladowy szereg wolumenowego czasu trwania, gdzie ustalona wielkoscig byt
$redni poziom wolumenu w badanym dniu.
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wykres 3. Wolumenowe czasy trwania w przypadku akcji PKO BP z dnia 4 maja 2009 roku

Czas trwania kierunku zmiany ceny okresla sie jako odleglos¢ w czasie
pomiedzy kolejnymi dwoma ekstremami lokalnymi procesu cenowego. Jest to
zatem oczekiwanie na zakonczenie ciggu kolejnych wzrostéw (spadkéw) ceny,
a wiec zmiany trendu. Analogicznie jak w przypadku cenowych czaséw trwa-
nia mozna bada¢ zmiany ceny, ktéra przekracza pewng wartos¢, lub rozwazaé
ceny mid. Przykladowy szereg omawianych czaséw trwania przedstawiony
zostal ponizej.
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Zrédlo: opracowanie wiasne.

Wykres 4. Czasy trwania kierunku zmiany ceny w przypadku akcji PKO BP
z dnia 4 maja 2009 roku
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Podstawowe charakterystyki opisowe zostaly zestawione w Tabeli 4.

Tabela 4
Charakterystyki opisowe przedstawionych czaséw trwania

g= N

% "§ =t < %) g

Z c s s g 5 1 £

58 © c = S g g S g

=g s £ ks = E 2 g >

g’ S|l 8| 2| OE | E | %5 | %%

0 & 5 g £ E £ z Bk
transakcyjny 855 31,57 16 3 1 609 1853,35 | 43,05
cenowy 1314 20,09 8 0 0 609 1328,26 | 36,45
wolumenowy 2369 11,40 6 1 1 609 360,37 18,98
Kierunku 785 | 32,86 16 0 0 363 | 2222,87 | 47,15
zmiany ceny

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Ze wzgledu na to, ze do przedstawienia przykladowych czaséw trwania
zdecydowano sie wykorzysta¢ proces transakcyjny dotyczacy jednej akeji z tego
samego dnia, mozna lepiej zauwazy¢ jak réznia sie charakterystyki badanych
szeregow. W niniejszej pracy przedmiotem analiz bedzie szereg czaséw trwania
zmiany kierunku ceny, ktéry rzadko wystepuje w badaniach empirycznych
w literaturze przedmiotu.

Powszechnym zjawiskiem w przypadku danych o wysokiej czestotliwosci
jest wystepowanie wielu transakcji w tej samej sekundzie. Takze transakcje
te moga by¢ zawierane na tym samym instrumencie w tej samej chwili, ale
po réznych cenach. Dzieje sie tak, poniewaz w okresach bardzo natezonego
handlu na rynkach jedna sekunda okazuje si¢ by¢ juz zbyt dlugim przedzia-
tem czasu by zarejestrowac wszystkie zmiany procesu transakcyjnego. Sytuacja
ta jest najbardziej widoczna na rynkach kierowanych zleceniami. Pojawianie
sie wielu transakcji w tym samym momencie stanowi wyzwanie dla badacza,
gdyz staje on miedzy innymi przed problemem ustalenia jednej ceny dla danej
sekundy, a wiec sposobem agregacji danych. Réwniez wystepowanie wielu
zerowych czaséw trwania moze sprawia¢ trudnosdci w zastosowaniu okreslo-
nych metod modelowania. Wystapienie wielokrotnych transakcji w tej samej
sekundzie niesie za sobg istotna informacje o tempie procesu transakcyjnego,
jednak juz iloé¢ zawartych transakcji w danej sekundzie nie jest kluczowa dla
wnioskowania; zob. Huptas (2013).

Kolejna cecha charakterystyczna danych tikowych jest ich dyskretnosé. Ceny
instrumentéw finansowych zmieniaja sie w sposéb skokowy. Wartoscia mini-
malng o jaka zmienia si¢ cena jest tzw. tik cenowy, mozna zatem zauwazy¢,



51

ze ceny waloréw sa wielokrotnosciami pojedynczego tiku cenowego. Najcze-
Sciej zmiana ceny z transakcji na transakcje nastepuje o malg liczbe tikow. Na
Gieldzie Papier6w Wartosciowych w Warszawie wielkoé¢ tiku cenowego jest
zalezna od wartosci akcji. Warto nadmieni¢, ze wartos¢ tiku silnie wplywa na
funkcjonowanie rynku finansowego. Wraz ze zmniejszeniem tiku cenowego
zmniejsza sie bid-ask spread, co z kolei prowadzi do spltycania rynku; Bien (2005).

Nastepna cecha danych transakcyjnych zwiazana jest z bid-ask spreadem
oraz wystepowaniem na rynku animatoréw, ktérzy podtrzymuja jego ptynnosc.
Ustalajg oni rézne ceny kupna i sprzedazy instrumentu finansowego z czego
wynika wielko$¢ bid-ask spreadu. Konsekwencja wystepowania spreadu moze by¢
pozorna ujemna autokorelacja pierwszego rzedu zmian kursu transakcyjnego,
ktéra mozna zaobserwowaé nawet w wypadku gdy fundamentalna warto$é
instrumentu nie ulega zmianie. Zjawisko to nazywane jest odbiciem bid-ask
i powoduje ciagly fluktuacje cen transakcyjnych pomiedzy cenami bid i ask
w zaleznosci od zlecen. Mozna zatem wyciagnaé wniosek, ze obserwowane
zmiany cen na rynku nie musza $wiadczy¢ o pojawieniu sie nowej informacji
na rynku; zob. Doman (2006).

Dla danych o wysokiej czestotliwosci charakterystyczne jest grupowanie sie
intensywnosci transakcyjnych. Nowa informacja naplywa na rynek w ciagu dnia
z r6znym natezeniem, co przeklada sie na zréznicowana intensywnosc proce-
su transakcyjnego. Mozna zatem zauwazy¢ okresy podwyzszonej aktywnosci
inwestorow na rynku, jak i okresy, w ktérych liczba zawieranych transakcji
jest niska. W zwiazku z tym wystepuje grupowanie sie czasow trwania — po
okresach dlugich czaséw trwania nastepuja okresy krotkiego oczekiwania na
badana zmiane (i na odwrét) — Huptas (2013).

Bardzo typowym zjawiskiem, ktére obserwuje si¢ w szeregach danych tiko-
wych jest wystepowanie silnych efektow cyklicznych w ciagu dnia. Zwigzane
jest to z pewna ustalona dzienna rutyna graczy na gieldzie. Wieksze nateze-
nie aktywnosci transakcyjnej ma miejsce tuz po otwarciu rynku, poniewaz
inwestorzy wykorzystuja wtedy informacje, ktére naptynely do nich w ciagu
nocy. Wraz z przyswajaniem tych wiadomosci aktywno$¢ transakcyjna spada
osiggajac swoje minimum we wczesnych godzinach popotudniowych (tzw.
efekt lunchu). Wraz ze zblizaniem sie do konca sesji natezenie zawieranych
transakcji wzrasta, poniewaz inwestorzy dokonuja korekty swoich pozycji,
badz je zamykaja. Zwiekszona aktywnos¢ transakcyjna graczy na poczatku
i na koncu sesji uwidacznia sie w kroétszych czasach oczekiwania na kolejna
transakcje, natomiast wyraznie nizsza aktywnos¢ w czasie lunchu skutkuje tym,
ze odstepy miedzy transakcjami sa dluzsze. Zatem wykres odwzorowujacy
$roddzienng sezonowos¢ bedzie miatl ksztalt odwrdconej litery ,U”. Podobnie
jest w przypadku cenowych oraz wolumenowych czaséw trwania — Huptas
(2013). Nalezy mie¢ na uwadze te niezwykle istotng ceche danych o wysokiej
czestotliwosci i przed przystapieniem do analiz zaleca si¢ wyeliminowanie czyn-
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nika periodycznego, tak by nie falszowal on wnioskéw. W niniejszej pracy do
zlikwidowania czynnika wewnatrzdziennej sezonowosci zastosowano regresje
Nadaraya—Watsona, ktéra zostanie opisana w czesci 3.3.

6. MODELE ACD W BADANIACH DYNAMIKI CZASOW TRWANIA

Dane o wysokiej czestotliwosci charakteryzujg si¢ nieregularnoscia wystepo-
wania kolejnych zdarzen transakcyjnych. Obserwacje o nieréwnych odstepach
mozna zamieni¢ na dane regularnie pojawiajace si¢ na osi czasu, jednak wiaze
sie to z wieloma niedogodno$ciami. Przede wszystkim badacz musi by¢ $wia-
domy, Ze takiej transformacji danych towarzyszy przewaznie utrata informacji.
Wybor sposobu przeksztalcenia danych takze jest problematyczny, a otrzyma-
ny regularny szereg jest najczesciej zbudowany z przewazajacej liczby zer,
co skutecznie utrudnia jego modelowanie; zob. Doman (2011). Stosowanie
modeli w czasie transakcyjnym jest lepszym rozwigzaniem, gdyz nieregular-
noé¢ danych, uwzgledniana w tych modelach, niesie ze sobg istotne informacje.

Czas oczekiwania na kolejne zdarzenie traktuje si¢ jako zmienng losowa
o ustalonym rozkladzie prawdopodobienstwa, natomiast cigg tych zmiennych
jest procesem stochastycznym. W zwigzku z tym, Ze dane te nie naplywaja
regularnie uznaje si¢ taki szereg za proces punktowy. Procesem punktowym
nazywamy szczegllny rodzaj procesu stochastycznego, w ktérym punkty
generowane s losowo na osi czasu; Pacuar (2006). Niech t € [0; +«) bedzie
zmienng opisujaca czas, natomiast {fy, t;, ..., t,, ...} to ciag chwil, w ktérych
nastapily dane zdarzenia procesu transakcyjnego, gdzie0 = t)<t; <... <t,<...
Zatem taki szereg momentéw t = ¢t t;, ..., t, ... jest procesem punktowym.
Moéwimy o prostym procesie punktowym, gdy spelniony jest warunek, ze
t; < tiyp dla i=1, 2, ..., czyli momenty nie moga zachodzi¢ jednoczesnie. Do
opisu naplywania kolejnych zdarzen stosuje sie te procesy punktowe, w kto-
rych realizacja zdarzen zalezy od chwil, w ktérych wystepowaly zdarzenia
poprzedzajace; Pacuar (2006). Oznacza to, ze proces taki moze by¢ sformulo-
wany jako proces warunkowej intensywnosci transakcji. Podejscie to wystepuje
w przypadku rodziny modeli autoregresyjnego warunkowego czasu trwania
wprowadzonych przez Engle’a i Russela-Engle, Russel (1998) — ktére zostang
szczegblowo opisane w niniejszym rozdziale. Klasyczny model Engle’a i Rus-
sela zostal w ciagu lat wielokrotnie modyfikowany — ze wzgledu na rézny
rozklad skladnika losowego lub rézna posta¢ funkcyjna modelu; Bien (2005).
Wybrane podejScia wykorzystane w niniejszej pracy w analizie empirycznej
zostang omoéwione w czesci 2.1.

Dynamike oczekiwanego czasu trwania mozna opisa¢é modelem przedsta-
wionym w 1998 roku przez Engle’a i Russela zwanym modelem autoregresyjen-
go warunkowego czasu trwania, ACD (ang. Autoregressive Conditional Duration).
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Rozwazmy x; = t;— t;_1, co oznacza odstep czasu pomiedzy dwoma kolejnymi
zdarzeniami transakcyjnymi, ktére zaistniaty w chwili ¢; oraz t; ;. Ponadto, niech
F_1 oznacza zbiér informacji dostepnej do momentu ¢, ; wlacznie. Obserwowany
czas trwania (duration) wyrazony jest w postaci nastepujacego iloczynu; zob.
Engle, Russel (1998):

X; = lIIl' * &y

gdzie:
W; — warunkowa warto$¢ oczekiwana czasu trwania,
g > 0 — skfadnik losowy.

Zaklada sie, ze ¢; to ciag nieskorelowanych zmiennych losowych na dodat-
niej polosi rzeczywistej o jednakowym rozkladzie prawdopodobienstwa. Cha-
rakteryzuja sie one funkcja gestosci postaci f,(¢;) o wartosci oczekiwanej E(e;) = 1
oraz stalej wariancji Var(e;) = 02, co mozna zapisaé ¢;~i.i.d(1, 02). Zakladamy, ze
warunkowa wartoé¢ W; jest poprawnie zdefiniowana, w zwigzku z czym praw-
dziwe jest zaloZenie, ze skladniki ¢; s stochastycznie niezalezne od W, czyli
g L W; zob. Huptas (2013). Skoro E(g;) = 1, to W; mozna przedstawi¢ naste-
pujaco:

W, = E(x;| Fiy).

Z kolei warunkowa wariancja czasu trwania jest postaci:
Var(x) F,) = W7 e2

Podstawowa specyfikacja modelu ACD bazuje na liniowej parametryzacji
dynamiki oczekiwanego czasu trwania i jest ona postaci — Engle, Russel (1998):

p q
Y. =0+ Z] ox; ;+ Zlﬁj‘{’i,j,
J= J=

gdzie:
w >0 a20, ﬁj > 0 — parametry modelu dla kazdego j = 1, 2, ..,
p, q — rzedy opdznienr odpowiednio dla x; oraz W,

Jest to klasyczny model okredlany jako ACD(p,q). Narzucone restryk-
cje na parametry sa wystarczajace dla nieujemnosci procesu czasu trwania.
Proces ten jest kowariancyjnie stacjonarny, gdy spelniony jest warunek, ze

Lo +Z‘;=1 B; < 1. Wowczas istnieje analityczna posta¢ bezwarunkowej
wartosci oczekiwanej:
E(x) = °

1_( 7:1%‘_ j‘=1ﬁj>.
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W badaniach empirycznych czesto wykorzystywana jest uproszczona spe-
cyfikacja, czyli model ACD(1,1). Posta¢ modelu przedstawia si¢ nastepujaco:

x =W ¢,
lpl' = w +ox;_| + ﬁ lpi—ls

gdzie:
w >0, a=0,8=0— parametry modelu.

W niniejszej pracy zostaly zastosowane modele jedynie o pojedynczych
op6znieniach, w zwigzku z tym indeksy przy parametrach modelu beda pomija-
ne. Bezwarunkowa warto$¢ oczekwiana procesu w takim przypadku ma postac:

E(x;) = gdy a+pB <1

[0
1—(a+p)

Natomiast jego bezwarunkowa wariancja wyglada nastepujaco:

Var(x) = [EGr) PO} f"/;/;‘_ﬁzgi gdy (a+pF-a’ol<1. (1)

Restrykcja na istnienie bezwarunkowej wariancji procesu jest jednoczesnie
warunkiem kowariancyjnosci procesu ACD(1,1). Z formuly (1) mozna wyprowa-
dzi¢ wzoér na kwadrat wspélczynnika zmiennosci dla procesu, poprzez podzie-
lenie obu stron przez [E(x;)]*

,_ Var(x) _ , 1-2af-p°
ST EE T T By - atal ?

Z formuly (2) wynika, ze zawsze gdy parametr a jest wigkszy od 0, wspol-
czynnik zmiennosci V, jest wiekszy od odchylenia standardowego skladnika
innowadji o, <0' = /?ﬁi Modele ACD charakteryzuja si¢ tym, ze odchylenie
standardowe skladnika losowego o, réwna sie wspélczynnikowi zmiennosci ¢;

. — GE —
(gdyz E(e;)) =1, zatem V, = Ee) -
dzenie, ze kiedy a > 0, czas trwania x; cechuje sie wiekszym rozproszeniem
od skladnika ¢, Réwniez wraz ze wzrostem wartosci parametru a dyspersja
zmiennej x; rosna¢ bedzie w stosunku do dyspersji zmiennej ¢;. Kiedy odchylenie
standardowe o, bedzie wieksze lub réwne 1, wspdlczynnik zmiennosci czasu
trwania bedzie zawsze wigkszy od 1. Zjawisko to nazywane jest nadmiernym
rozproszeniem zmiennej (overdispersion) i jest wlasnoscig bardzo czesto spoty-
kang w analizie empirycznej czaséw trwania — zob. Huptas (2013).

W praktyce, jezeli w modelowanym procesie pojawiaja sie bardzo dlugie
lub bardzo krétkie czasy trwania, model ACD(p,q) ma tendencje do przeszaco-

0.). W zwiazku z tym, prawdziwe jest stwier-
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wywania warunkowej wartosci oczekiwanej. Ponadto, narzucone restrykcje na
dodatnio$¢ parametréw modelu moga sprawia¢ problemy natury numerycznej.
Dlatego powstalo wiele modyfikacji réwnania opisujacego warunkowa warto$é
oczekiwania. Jedna z najwczesniejszych rozszerszen specyfikacji modelu ACD
byla wprowadzona przez Bauwensa i Giota — zob. Bauwens, Giot (2000) —
logarytmiczna wersja modelu ACD. Czas trwania opisywany jest tutaj poprzez
nastepujace relacje:

.x,' = ewi ° 8,’, (3)
W, = exp(y,;) zatem vy; = InW,

gdzie bledy ¢; ~i.i.d(u, 02), tak wiec:

E@;1Fiy) = u - exp(yy).

Zaklada sie réwniez, ze dla modeli ACD stosunek ﬁ jest i.id,
i i-1
a zatem % takze jest i.i.d — Engle, Russel (1998). Do ukazania zaleznosci,
1

ktora zgodnie z empirig skutkuje skupianiem sie czaséw oczekiwania, Bauwens
i Giot wprowadzili dwie specyfikacje modelu log-ACD réznigce sie postacia
funkcyjna sktadnika ¢,;. Pierwszy model log-ACD;(p,q) dany jest nastepujacym
wzorem (Bauwens, Giot (2008)):

P q
b, =w+ Z o;lng; ;+ Zlﬁj(/)i,j:
- “

j=1

P q
=0+ ), o;lnx;_; + > (ﬁj_ aj)(/)ifj-
Jj=1

j=1

Druga wersja modelu log-ACD,(p,q) ma postac:

Dla obu wersji logarytmicznych modeli ACD warunkiem $cistej stacjonarnosci
procesu jest nieréwnos¢: |B;| < 1 — Huptas (2013). W niniejszej pracy wyko-
rzystywana jest wylacznie specyfikacja log-ACDy(1,1), ktéra mozna zapisac jako
nastepujgce rOwnanie:

In¥; = o + alng;; + fInW,_;.

Proces ten jest stacjonarny gdy |f| < 1.
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Wada logarytmicznej specyfikacji modeli ACD jest przede wszystkim fakt,
Ze nie istniejg ogdlne analityczne postaci bezwarunkowych momentéw procesu.
Z drugiej strony, niewatpliwa zaleta modeli log-ACD jest to, ze nie wymagaja
one nakladania restrykcji na a, f i w, gdyz budowa réwnania (3) zapewnia
dodatnio$¢ parametrow. Ponadto, innowacje ¢; 1, ktére wigza si¢ ze zbyt dlugim
lub zbyt krétkim czasem trwania, oddzialuja na warunkowa wartos$é oczeki-
wana w sposob nieliniowy. Zastosowanie logarytmicznych modeli ACD w celu
testowania efektow mikrostruktury rynku jest korzystniejsze niz wykorzystanie
klasycznych modeli warunkowego czasu trwania; zob. Bauwens, Giot (2008).

Rozszerzenia modeli ACD rozwijaly si¢ takze w kierunku zmian typu rozkla-
du sktadnika innowacgji ¢;, jako ze wyniki i jakos¢ estymacji zaleza od wybranej
funkcji gestosci skltadnikéw losowych. W tej rodzinie modeli, mozliwym jest
zastosowanie dla zaburzen jedynie rozkladéw prawdopodobienstwa okreslo-
nych na zbiorze liczb dodatnich rzeczywistych.

Najprostszym i zarazem najpopularniejszym rozkladem wykorzystanym
do opisu zmiennej losowej ¢; jest rozkltad wykladniczy. Model taki nosi nazwe
EACD(p,q); Engle, Russel (1998). Funkcja gestosci rozkladu wykladniczego dana
jest wzorem:

fe(€) = A exp(-Ae),
gdzie:
A — parametr, g > 0.

Wartos¢ oczekiwana oraz wariancja zmiennej wynosza odpowiednio:

lue = E(si) = A’
02 = Var(g) = A%

Skladniki losowe &; maja by¢ niezaleznymi zmiennymi losowymi o jednakowym
rozkladzie z wartoscig oczekiwang réwna 1, zatem dla ¢;~Exp(4) dla A = 1, czyli:

Je(€) = exp(=¢;).

Stosowanie rozkladu wykladniczego moze jednak okazac sie zbyt restrykcyjne;
Huptas (2013). Naturalnym uogélnieniem wykladniczego typu rozkladu ¢; dla
modeli ACD bedzie rozklad Weibulla, rowniez czesto uzywany w analizach
czasOw trwania. Model ten nazywany jest WACD(p,q). Funkcja gestosci rozktadu
Weibulla ma nastepujaca postac:

rer=3(3) enl~(3])
gdzie:

A, y — parametry. Ze wzgledu na wystepowanie w tym rozkladzie parametru
ksztattu y funkcja gestosci moze lepiej dopasowywac sie do danych. Odpow-
iednio, warto$¢ oczekiwana i wariancja wynosza:
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U, = E(€) = ;tr<1 + %)

o= Var(g,) = /12[1“<1 + ;) - (F(l + L))]
Y v/r
Gdzie I'(') — funkcja gamma. Aby spelnione zostalo zalozenie o niezaleznosci
i jednakowym rozkladzie zmiennych ¢; o wartosci oczekiwanej réwnej 1, nalezy
dokona¢ reparametryzacji A:
A=—21L
r(1 + i)
Y

Po tej modyfikacji gestos¢ rozkladu Weibulla zmiennej ¢; bedzie mie¢ postac:

f.(e) = yr(l + %)(81.1“(1 + %»% 1 eXp(—(Sir‘(l + %)ﬂ

W niniejszej pracy wykorzystane zostang dwa przedstawione powyzej typy
rozkladéw skladnika losowego ¢; dla modeli ACD.

Do szacowania parametrow modeli ACD zastosowano Metode Najwiek-
szej Wiarygodnosci (MNW). Dla MNW fundamentalng kwestia bedzie wyboér
i przyjecie danego rozkladu prawdopodobienstwa zmiennej losowej ;. Propo-
nowanymi przez literature przedmiotu rozkladami dla modeli ACD sa miedzy
innymi: rozklad wykladniczy, Weibulla, uogélniony gamma, logarytmiczno-nor-
malny czy rozklad Burra; Bief (2005). Warunkowy rozklad zmiennej x; stanowi

szczegolny przypadek rozkladu skladnika losowego ¢; = ﬁ (gdy W;=1), zatem
warunkowa funkcja gestoéci x; ma nastepujaca postaé: '

(x;|¥;:0) = %fa <%),
gdzie: l l

0 — wektor estymowanych parametréw. Funkcje wiarygodnosci dla nieznanych
parametréw modelu konstruuje sie jako iloczyn N funkgji gestosci fix;| F)) dla
i=1,2 .., N (gdzie N — liczebnoé¢ préby), przy warunkach poczatkowych

X0, IPO: v .
U? (‘P)

Estymatorami parametréw 6 beda takie 6, dla ktérych funkcja wiarygodnosci
L(0) osigga maksimum. Do obliczenr wykorzystuje si¢ logarytm naturalny funk-
¢ji wiarygodnosci [(0). Taka transformacja nie zmienia polozenia maksimum,
a znacznie ulatwia proces optymalizacji:

£(6) = TT (x| ¥,6)

N

(6) = nL(6) = ¥ [Inf(x|¥;0)] = 3 [infy (5]~ In(¥)|.

i=1 i=1 i
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Estymatory MNW charakteryzuja sie asymptotycznym rozktadem normalnym.
Oznacza to, ze przy liczebnoéci N zmierzajacej do nieskoficzonosci rozklad
estymatora 6 bedzie rozkladem normalnym z wartoécia oczekiwana réwna
prawdziwej wartoéci wektora 6 i macierzy kowariancji réwnej V(6). Estymator
macierzy kowariancji ma nastepujaca postac’:

13 3 Inf(x, )]‘

V(o) = e

et he b

W niniejszej pracy przy budowie modeli warunkowego czasu trwania zastoso-
wane zostaly dwa rozklady warunkowe: rozktad wykladniczy oraz Weibulla. Dla
rozkladu wykladniczego warunkowa funkcja gestosci czasu trwania jest postaci:

S| :8) = exp(— ).

l 1

W zwiazku z czym logarytm funkcji wiarygodnosci wyraza sie wzorem:

10) = ﬁ

W przypadku, gdy za rozklad ¢; przyjmiemy rozkiad Weibulla, warunkowa
funkcja gestosci procesu x; wyglada nastepujgco:
y}

x,F(l + l) !
v exp|—
Zatem logarytm funkcji wiarygodnosci opisuje sie za pomoca wzoru:

xr(1+ ) Y}.

Y
LIIi

Oszacowane estymatory beda zgodne i asymptotycznie najbardziej efektywne,
o ile rozklad skladnika losowego ¢; zostal wybrany poprawnie. Jesli rozklad
ten nie jest wlasciwy estymatory MNW traca swoje wlasnosci; zob. Bien (2005).

W przypadku estymacji procesu z wykorzystaniem logarytmoéw funkcji wia-
rygodnosci definiuje sie tzw. kryteria informacyjne pozwalajace na poréwnywa-
nie modeli. Najbardziej znang i najczesciej wykorzystywang miarg w badaniach
empirycznych jest kryterium informacyjne Akaike’a AIC (Akakie Information
Criterion). Jego formula okreslona jest nastepujaco — Kufel (2007):

2000) 2k
N N’

+ In(¥;)|.

xr<1 +l)

: Y
v

1

fx;|¥:0) = —

X;

xiF<l + %)
v

l

1(6) = ﬁ{ In(” >+y1

AIC = —
gdzie:

k to liczba parametréw modelu, za§ N oznacza liczba obserwacji. Model o naj-
nizszej wartosci kryterium AIC jest uznawany za najlepszy w takim sensie,
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ze jest on najbardziej dopasowany do danych i zarazem najprostszy. Powyzej
przedstawiona miara zostanie wykorzystana do sporzadzenia rankingu modeli
ACD w dalszej czesci pracy.

W celu oceny i sprawdzenia poprawnosci obliczonych modeli, a w zwiazku
z tym trafno$ci rankingu, mozna postuzy¢ sie¢ weryfikacjq statystyczng. Z racji
tego, ze w niniejszej pracy zestawiane sa modele ACD o warunkowych rozkla-
dach wykladniczym i Weibulla, zasadnym jest testowanie parametru ksztattu y,
ktéry przyjmujac za wartos¢ 1 sprowadza rozklad Weibulla do wykladniczego.
Testowanie y mozna przeprowadzi¢ przy pomocy testu t-Studenta. W tym przy-
padku hipoteza zerowa wobec alternatywnej bedzie przedstawiac sie nastepujaco:

Hy:v =1,
Hi:y=1

Sprawdzianem w tym tescie jest statystyka postaci:

7—1
roody)

W ramach modelu regresji liniowej przy zalozeniu normalnosci skladni-
kéw losowych oraz prawdziwosci hipotezy zerowej statystyka t ma rozkiad
t-Studenta o N-k-1 stopniach swobody, gdzie k to liczba parametréw (warto
zauwazyé¢, ze przy duzej liczbie obserwacji rozklad t-Studenta sprowadza sie do
rozkladu normalnego); zob. Wywiatl (2004). W przypadku modeli ACD stosuje
sie testowanie przyblizone. Z asymptotycznej normalnosci estymatora MNW
wynika przyblizony rozklad t-Studenta dla rozwazanej statystyki. Pozwala to na
wykorzystanie opisanego testu do weryfikacji istotnosci parametréw w modelu
ACD, ktéry zostal oszacowany metoda najwiekszej wiarygodnosci.

Model mozna réwniez oceni¢ wykorzystujac test ilorazu wiarygodnosci,
ktory stuzy do poréwnywania réznych form funkcyjnych modeli. Jest on oparty
na réznicy logarytmow wartosci funkcji wiarygodnosci dla dwoch zestawianych
modeli. Test ilorazu wiarygodnosci stosowany jest bardzo czesto, gdyz daje
mozliwoé¢ poréwnywania modeli oszacowanych na tej samej prébie. W tym
przypadku test ten sprawdzaé bedzie istotnos¢ calego modelu z warunkowym
rozkladem Weibulla wzgledem modelu z warunkowym rozktadem wyktadni-
czym, w ktérym parametr ksztaltu sprowadza sie do 1 (czyli bedzie to model
z warunkiem narzuconym na 7). Hipoteza zerowa zaklada¢ zatem bedzie, ze
rozkladem warunkowym danego modelu jest rozklad wykladniczy, natomiast
hipoteza alternatywna mowi¢ bedzie o tym, Ze jest to rozktad Weibulla. Test
przeprowadzany jest za pomocg ponizszej statystyki; Wywial (2004):

LR = 2(111L] - IIILQ),

gdzie InL; to logarytm naturalny funkcji wiarygodnosci modelu z narzuconym
warunkiem (z rozkladem wyktadniczym), a InL, oznacza logarytm naturalny



60

funkcji wiarygodnoéci modelu bez ograniczen (z rozkladem Weibulla). Sta-
tystyka LR ma rozklad chi-kwadrat o liczbie stopni swobody réwnej liczbie
wszystkich parametréw, wystepujacych w obu omawianych modelach.

Przedstawione metody zostang wykorzystane w empirycznej czesci pracy,
w ktorej za pomocg kryterium informacyjnego AIC zbudowano ranking modeli
ACD. Jego zasadnos¢ weryfikowana bedzie przy uzyciu opisanych testow staty-
stycznych. Ranking zostanie utworzony dla danych odsezonowanych oraz dla
tych niepoddanych odsezonowaniu, dzieki czemu mozliwe bedzie poréwnanie
pozycji modeli w rankingu przy uwzglednieniu wewnatrzdziennej cykliczno-
ci. W kolejnym podrozdziale oméwione zostana narzedzia wykorzystane do
eliminacji sezonowosci.

7. REGRESJA NADARAYA T WATSONA JAKO NARZEDZIE
ELIMINAC]I SEZONOWOSCI WEWNATRZDZIENNE]

Wewnatrzdzienna sezonowos¢ jest cecha charakterystyczng danych o wyso-
kiej czestotliwosci, w tym czaséw trwania. Wlasnos¢ ta zazwyczaj powoduje
ich silng dodatnia autokorelacje; zob. Bieri (2005). Aby wyeliminowaé zjawi-
sko autokorelacji, nalezaloby usuna¢ efekt cyklicznosci, co jest mozliwe dzieki
odpowiedniej transformacji danych. Literatura przedmiotu postuluje, by przed
wlasciwym szacowaniem modeli ACD stosownie przeksztalci¢ zbioér danych;
Engle, Russel (1998). W tym celu dokonuje si¢ dekompozycji czaséw trwania
na czeé¢ deterministyczng ¢(t;) oraz stochastycznag x;. Dane transformowane sg
zgodnie z nastepujaca formula:

. X;

L

()

gdzie £, — czas trwania bez efektu cyklicznosci. Metoda powszechnie stoso-
wang do szacowania wewnatrzdziennej funkcji sezonowosci jest estymacja
jadrowa. Charakteryzuje si¢ ona przede wszystkim tym, ze analityczna postac¢
funkcji gestosci czasu trwania nie musi by¢ okreslona. Niech X bedzie zbiorem
skladajacym sie z n obserwacji d-wymiarowych, generowanych przez rozklad
prawdopodobiefistwa p(x). Dla & € X konstruowane jest O — czyli male oto-
czenie, w ktorym £ jest polozone w centrum. W przypadku gdy d=1, O bedzie
odcinkiem o dlugosci h. Otoczenie O ma wlasno$¢ — Hardle (1992):

[px)=P,

Prawdopodobienstwo, ze [ z n obserwacji nalezy do obszaru O zalezy od wiel-
kosci n i P. Dla dostatecznie duzego n, | przybliza sie nastepujaco:

l=n-P
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Przy bardzo matym h przyjmuje sig, Ze p(x) jest stale nad obszarem O:

P = p(x) - h.

Z czego wynika, Ze:

1

plx) = P

Formula ta stanowi przyblizenie wartosci funkcji gestosci prawdopodobien-
stwa w punkcie x. W celu oszacowania estymatora funkcji gestosci dla bada-
nego zbioru danych badacz przesuwa po obserwacjach ruchomym otoczeniem
(oknem) i w kazdego z nich wylicza p(x). W przypadku jadrowych estymatoréw
gestosci szeroko$¢ otoczenia jest stala, natomiast zmienia sie liczba . Wplyw
punktoéw nalezacych do okna wazy sie za pomocg funkcji jadrowej. Funkcja
jadrowa nazywa sie jednoczynnikowa nieujemng funkcje gestosci prawdopo-
dobienstwa, ktéra spelnia nastepujace zalozenia — zob. Heiler (1999):

JK(z)dz =1,
JZK(Z)dZ =0,
JzzK(z)dz =K, < »®,
Zaklada sie ponadto, ze dla kazdego z € R funkgja ta jest symetryczna wzgledem
zera oraz ma w zerze maksimum globalne. Przyklady czesto wykorzystywanych

funkcji jadrowych przedstawia ponizsza tabela:

Tabela 5
Przyklady funkcji jagdrowych

Jadro tréjkatne

Jadro tréjkatne

Dersity

K(z) =1~z <, (2)
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Tabela 5

Jadro gaussowskie (normalne)

jadro normlane

z o |
1 2 & °
K(z)=(2n)2 exp(—%)IR(z)
2 o 2 ‘
Jadro Epanechnikova
jadro Epanechnikova
§_
§~
§ -
r3
K(z) = %(1 — 2, <, (2) 32
§ 4
§ -
2 o ; .
Jadro quartic —
§ 4
& 4
& ©
K( _ 15 (1 2)2 § w
Z)_E =)<, (2) 3 1
§ 4
§ -
; o 2

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Dla zbioréw pochodzacych z przestrzeni wielowymiarowych (czyli gdy
d>1) mozna przyjaé, ze ich jadrem jest iloczyn funkcji jadrowych jednowy-
miarowych:

K(xy, x5) = K(xp) + K(x).

Przy zadanej postaci funkcji jadrowej K formula na liczbe [ przyjmuje postac:

= g”:K<x—xi>,

d
i=1 h

przy czym dodatni wspoélczynnik # okresla sie mianem parametru wygladzania
lub szerokoscig pasma. Po podstawieniu powyzszej zaleznosci do réwnania
2.38 na p(x) wzér na estymator gestoSci w d-wymiarowej przestrzeni, czyli
tzw. estymator Rosenblatta—Parzena przedstawia sie nastepujaco; Hardle (1992):

3 K(x_xi>.

n~hd,~=1 ]’ld

plx) =

Nadaraya i Watson w oparciu o powyzszy estymator jadrowy funkcji gestosci,
skonstruowali regresje jadrowa. Dana niech bedzie préba {y;, x;}i-; taka, ze
v € Rix; € Re o lacznej gestosci f(y.x). Do prognozowania wartosci zmiennej
y potrzebna jest jej warunkowa funkcja gestosci dana wzorem:

_ fx)
felx) "

Na podstawie estymatora jadrowego funkcji gestosci Rosenblatta—Parzena otrzy-
muje sie nastepujace oszacowanie warunkowej gestosci y:

i, T S )
Byl == e
Zes ()

W wyniku wyliczenia nastepujacej calki: [y-g(ylx)dy uzyskuje sie oszacowa-
nie warunkowej wartosci oczekiwanej E(ylx), zwane estymatorem Nadaraya
i Watsona — Andersen i in. (2009):

n X —X;
E:h:ﬂ%K;<_7ij_>

n x-_xi .
k()

X

g(ylx)

m(x) =

Jest to Srednia wazona zmiennej zaleznej, gdzie wagi zaleza od zmiennych
niezaleznych w nastepujacy sposob:
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X=X
&5

X

- n 'x_'xi
ST

X

i

Stosujac powyzszy nieparametryczny estymator do zagadnienia eliminacji
sezonowosSci w niniejszej pracy, czynnik deterministyczny przyjmowac bedzie

postac: Py
Zin:lxl‘K( h )
n [_ti ’
DALEY

gdzie ¢ to liczba sekund od poczatku sesji kazdego dnia (ewentualnie od pél-
nocy), natomiast 7 to liczba sekund od poczatku sesji (ewentualnie od péino-
cy) do momentu wystapienia zmiany kierunku ceny akgji. x; to czasy trwania
odpowiadajace momentom . K jest wybrang funkcjg jadra przy wspotczynniku
wygladzania h.

Przyklad dziatania powyzszej metody najlepiej zobrazuje zestawienie jej
z dowolng regresja parametryczng. Rysunek ponizej (Wykres 5) przedstawia
odsezonowanie przykladowych czaséw trwania przy pomocy regresji Nadaraya
i Watsona oraz regresji liniowej.

Ukazane s na nim wykresy rozrzutu, na ktérych dla kazdej obserwacji
zaznaczona jest liczba sekund oczekiwania pomiedzy kolejnym zdarzeniem
transakcyjnym. Krzywa naniesiona szarym kolorem symbolizuje przebieg regre-
sji Nadaraya—Watsona, natomiast niebieska regresji liniowej estymowanej MNK.
Piki krzywych oznaczaja, ze liczba sekund do nastepnego zdarzenia byla duza,
czyli intensywno$¢ zjawiska byta niska. Natomiast ksztaltowanie sie wykresu
na niskim poziomie oznacza wysoka intensywno$¢ procesu transakcyjnego. Na
przykladzie regresji Nadaraya i Watsona dla cenowego czasu trwania mozna
zauwazy¢, ze przy 400. obserwacji zmiany ceny zaczynaja zachodzi¢ coraz
rzadziej, poniewaz na wykresie zaczynajg pojawiac sie piki. Zwiagzane jest to
zapewne z tzw. efektem lunchu. Na poczatku i koncu sesji gieldowej wykres
ksztattuje sie¢ na niskich poziomach co jest typowe dla dziennego cyklu trans-
akcyjnego, poniewaz czesto$¢ zmian cen w tych okresach jest bardzo duza,
a wiec czas oczekiwania na kolejng zmiane bardzo maty.

Przytoczone poréwnania wyraZnie ukazuje, ze regresja Nadaraya—Watsona
lepiej dopasowuje si¢ do danych niz regresja liniowa, a co za tym idzie wierniej
oddaje efekt sezonowosci wewnatrzdzienne;.

Nalezy zaznaczy¢, ze wyniki danej estymacji nieparametrycznej zaleze¢ beda
od wybranej funkgji jadrowej. W powyzszym przykladzie uzyto jadra normalne-
go. Wybor jadra jest wazny, ale nie az tak jak wlasciwy wyboér szerokosci pasma.

¢(ti) =
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Decyzja co do parametru wygladzania zalezy od wielkosci préby. W niniejszej
pracy jest on réwny 2,78sN-92 (s — odchylenie standardowe z préby, N — liczba
obserwacji), natomiast zastosowana funkcja K jest jadro normalne.
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Wykres 5. Poréwnanie regresji Nadaraya i Watsona z regresja liniowa
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8. WYNIKI EMPIRYCZNE

Obliczenia przeprowadzone zostaly przy uzyciu pakietu statystycznego R oraz
Statistica, natomiast przygotowanie danych dokonano za pomoca programu MS
Excel. Dane transakcyjne pobrane zostaly ze strony www.stooq.pl. Modelowa-
niu poddano czasy trwania pomiedzy kolejnymi zmianami kierunku cen akgji.
Zdecydowano si¢ na analize czasow oczekiwania na zdarzenia tego typu ze
wzgledu na rzadkie wystepowanie podobnego badania w literaturze przedmio-
tu. Gléwnym celem bylo rozpatrzenie wplywu wewnatrzdziennej sezonowo-
ci wystepujacej w rozwazanym zbiorze danych. Do opisu ksztaltowania sie
czasOw trwania kierunku zmiany cen wykorzystano rézne typy modeli ACD,
ktére uporzadkowano ze wzgledu na jakos¢ dopasowania do danych. Analiza
sprowadzala si¢ do monitorowania ewentualnej zmiany rankingu modeli wobec
odsezonowania danych metodg estymacji jadrowe;j.

Badany zbiér danych transakcyjnych zawiera zestawienie cen akcji i wolu-
mendéw spotki PKO BP z godzing ich pojawienia sie oraz data, w ktérej dana
sesja gieldowa nastapita. Przykladowy fragment zbioru danych wyglada naste-
pujaco:

Tabela 6
Fragment badanego zbioru danych
Spotka Data Godzina Cena Wolumen
PKOBP 20090504 09:00:53 27,41 80
PKOBP 20090504 09:00:56 27,45 360
PKOBP 20090504 09:01:18 27,40 100
PKOBP 20090504 09:01:21 27,44 40
PKOBP 20090504 09:01:21 27,40 2688

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Dane zebrane zostaly z dni od 4. do 15. maja 2009 roku, a wiec obejmowaly
2 tygodnie — 10 dni roboczych. Wybrano spétke PKO BE poniewaz w badanym
okresie odznaczala sie¢ ona najwyzsza ptynnoscia sposrod spétek portfela WIG20;
zob. Huptas (2013). Na podstawie powyzszych danych obliczono czas trwania
kierunku zmiany ceny, czyli okres pomiedzy kolejnymi zmianami trendu pro-
cesu cenowego. Czas ten mierzono z dokladnoscig do jednej sekundy. Mozna
zatem w rozwazanym szeregu znalez¢ obserwacje zerowe. Dzieje sie tak gdy
zdarzenie transakcyjne zajdzie w czasie krotszym niz 1 sekunda, czyli w tym
przypadku — jesli w przeciggu sekundy cena akcji zmieni swojg tendencje
z rosnacej na malejaca (lub odwrotnie). Zerowe czasy trwania pociagaja za
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soba problemy natury numerycznej, z tego powodu przed estymacja modeli
skorygowano szereg dodajac do kazdego pomiaru 1 sekunde. Do analizy wzieto
pod uwage jedynie obserwacje dla fazy notowan ciggltych. Na GPW notowa-
nia cigglte w 2009 roku mialy miejsce od godziny 9:00 do 16:30 w dni robocze.
Na potrzeby badania przyjeto ,plynne” konce sesji gieldowej. Oznaczalo to,
ze ostatni czas trwania zmiany kierunku ceny w dniu odpowiadal ostatniej
pojawiajacej sie transakcji, a okres pomiedzy konicem jednego dnia a poczat-
kiem drugiego wynosi 0. Wykres ponizej obrazuje ksztaltowanie si¢ pozioméw
czasOw oczekiwania na kolejna zmiane trendu cenowego w badanym okresie.
Zbudowany szereg skladal sie z 5587 obserwacji, ktére podlegaly modelowaniu.
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Zrodlo: opracowanie wiasne.

Wykres 6. Czas trwania kierunku zmiany ceny w dniach od 4. do 15. maja 2009 roku

W celu przyblizenia wstepnych charakterystyk zbioru danych obliczono
statystyki opisowe, ktére przedstawia Tabela 7. Natomiast ksztaltowanie sie
gestosci szeregu ukazano na wykresie ponizej, ktéry przedstawia histogram
badanych czaséw trwania.

Srednia liczba sekund jaka mijata miedzy dwoma kolejnymi zmianami kie-
runku trendu cenowego wynosilta okoto 45. Polowa obserwacji nie przekraczata
poziomu 22 sekund. Najczestsza wartoscia w badanym szeregu byta 1 sekunda.
Maksymalnym zaobserwowanym czasem trwania byly 662 sekundy, natomiast
minimalnym — 1 sekunda. Wariancja szeregu wyniosta okolo 3918. Przecietnie
obserwacje réznily sie od $redniego czasu trwania o okolo +/- 62 sekundy.
Wspoélczynnik zmienno$¢ na poziomie 1,39 wskazuje, ze wartos¢ odchylenia
standardowego jest wyzsza niz Sredniej. Obserwujemy zatem zjawisko nadmier-
nego rozproszenia badanej zmiennej, ktore jest typowe dla danych o wysokiej
czestotliwosci. Skosnos¢ na poziomie 3,27 méwi o dodatniej asymetrii rozkladu
czasOw oczekiwania, co rowniez potwierdza histogram. Oznacza to, ze wiek-
sz0$¢ obserwacji ma wartosc¢ nizsza niz Srednia. Wysoka dodatnia wartos¢ kur-
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tozy (16,1) jest konsekwencja dyskretnego charakteru analizowanych danych.
Czasy trwania na zmiane kierunku ceny podlegaja takze istotnej dodatniej
autokorelacji, co ukazuje ponizszy autokorelogram.

Tabela 7

Statystyki opisowe badanych czaséw trwania w sekundach
Srednia 45,08
Mediana 22,00
Modalna 1,00
Wariancja 3918,21 [s?]
Odchylenie standardowe 62,60
Minimum 1,00
Maksimum 662,00
Wspolczynnik zmiennosci 1,39
Skosnosé 3,27 [s%]
Kurtoza 16,10 [s4]
ACEF(1) 0,151

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wykres 7. Histogram badanych czaséw trwania
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Wykres 8. Funkcja autokorelacji czastkowej analizowanego czasu trwania

Wykres zbudowany zostal dla pierwszych 20 opdznieri. Warto$¢ wspot-
czynnika autokorelacji pierwszego rzedu wynosi 0,151. Zauwazalna jest male-
jaca tendencja funkcji autokorelacji czastkowej. Dodatnia autokorelacja moze
by¢ wynikiem efektu sezonowosci wewnatrzdziennej. Uwzglednienie efektu
wewnatrzdziennej cyklicznosci odbyla sie przy pomocy regresji nieparame-
trycznej Nadaraya i Watsona z funkcja jadrowa normalng. Metode te wyko-
rzystano do okreslenia czynnika deterministycznego ¢(t;) dla odsezonowanego
czasu trwania. Oszacowanie przeprowadzone zostato dla kazdego dnia osobno.
Odwzorowanie wewnatrzdziennej sezonowosci na podstawie wynikow esty-
macji jadrowej przedstawiaja wykresy ponize;.

Typowym ksztaltem odwzorowania wewnatrzdziennej cyklicznosci trans-
akcyjnych czaséw trwania jest, opisywany w literaturze, ksztalt odwréconej
litery ,U” — Huptas (2013). Swiadczy on o wysokiej intensywnosci zawierania
transakcji w godzinach porannych, nastepnie spowolnieniu procesu transak-
cyjnego w godzinach okolo-poludniowych (tzw. ,efekt lunchu”) i znéw wyso-
kiemu natezeniu transakcji pod koniec sesji gieldowej. Najbardziej podobny
ksztalt odwzorowania sezonowosci mozna zaobserwowa¢ na wykresie z dnia
6 maja, jednak latwo zauwazy¢, ze w przypadku pozostalych badanych dni
nie ma tego efektu silnie zarysowanego. Efekt cyklicznosci mozna tu uzna¢ za
staby, dlatego badanie czy istotnie wplywa on na wyboér najlepszego modelu
opisujacego czas oczekiwania jest zasadne.

Statystyki opisowe czaséw trwania po usunieciu komponentu wewnatrz-
dziennej cyklicznosci zestawione zostaly w Tabeli 8. Ponizej przedstawiony
zostal rowniez histogram odsezonowanych danych oraz wykres ich funkcji
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autokorelacji czgstkowej. Mozna zauwazy¢, ze dane nie charakteryzuja sie juz
istotng dodatnig autokorelacja rzedu 1. (wspdlczynnik autokorelacji na poziomie
0,011). Zatem likwidacja efektu sezonowosci wewnatrzdziennej wyeliminowata
to zjawisko.
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Zrédlo: opracowanie wlasne.

Wykres 9. Ksztaltowanie si¢ wewnatrzdziennej sezonowosci
w dniach od 4. do 15. maja 2009 roku

Do opisu czasu oczekiwania na zmiane kierunku ceny zastosowano modele
warunkowego czasu trwania ACD — specyfikacje klasyczna oraz logarytmiczna
z rozkladami warunkowymi wykladniczym i Weibulla. Estymacja parametréw
przeprowadzona zostala Metoda Najwiekszej Wiarygodnosci. Modele zbudowa-
no i oszacowano dla czaséw trwania z efektem cyklicznosci wewnatrzdziennej
oraz dla danych odsezonowanych. Wyniki przedstawiono ponizej w Tabelach 9
oraz 11. Tabele wynikowe podzielone sa na dwie czeéci pod wzgledem posta-
ci rozkladu warunkowego skladnika losowego modeli. Dla kazdego modelu
podano wartoéci oceny MNW parametréw, ich bledy Srednie szacunku oraz
warto$¢ p-value, czyli empiryczny poziom istotnosci, przy ktérym odrzuca sie
hipoteze zerowg méwigca o zerowaniu sie¢ danego parametru. Podano réwniez
kryteria informacyjne AIC obliczone dla kazdego modelu.
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Tabela 8

Statystyki opisowe odsezonowanych czaséw trwania

Liczba obserwacji 5587
Srednia 0,982
Mediana 0,609
Wariancja 1,278
Odchylenie standardowe 1,131
Minimum 0,010
Maksimum 13,989
Wspotczynnik zmiennosci 1,152
Sko$nos¢ 2,728
Kurtoza 13,109
ACF(1) 0,011

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Zrédlo: opracowanie wiasne.

Wykres 10. Histogram badanych czaséw trwania
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Wykres 11. Funkcja autokorelacji czgstkowej analizowanego czasu trwania
bez efektu sezonowosci
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Tabela 9

Estymacja MNW parametréw modeli ACD dla danych z wewnatrzdzienng sezonowoscig

Warunkowy rozklad wykladniczy

Model ACD Model log-ACD
AIC 52803,42 AIC 52758,37
Parametr Ocena siiiiilﬁu p Parametr Ocena sii%i;lzu 4
® 0,5095 0,10 0,00 ® 0,0743 0,010 0,00
o 0,0628 0,01 0,00 o 0,0502 0,003 0,00
0,9268 0,01 0,00 B 0,9398 0,004 0,00
Warunkowy rozklad Weibulla
Model ACD Model log-ACD
AIC 52499,18 AIC 52478,25
Parametr Ocena sgfzift;;u 4 Parametr Ocena sg:éi;;u [4
o 0,5128 0,11 0,00 ® 0,0803 0,010 0,00
o 0,0652 0,01 0,00 o 0,0532 0,004 0,00
B 0,9242 0,01 0,00 0,9357 0,005 0,00
Y 0,8466 0,01 0,00 0,8503 0,010 0,00

Zrédlo: opracowanie wlasne.
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Mozna zauwazy¢, ze wszystkie parametry w kazdym z analizowanych
modeli sg statystycznie istotne, gdyz wartosci p-value s mniejsze od zalozonego
poziomu istotnosci 0,05. Warunki nieujemnosci parametréw modeli ACD sa
spelnione. Dowodem na zakladang wlasno$¢ nadmiernego rozproszenia
danych jest to, ze oceny parametrow a modeli klasycznych sa wieksze od 0.
Warunek kowariancyjnej stacjonarnosci dla formuly podstawowej na warun-
kowa warto$¢ oczekiwana W, zostal spelniony zaréwno w przypadku modelu
z warunkowym rozkladem wykladniczym jak i rozkladem Weibulla, ponie-
waz suma parametrow a + 8 < 1. Takze dla kazdej oszacowanej specyfikacji
log-ACD proces jest stacjonarny, gdyz wartosci parametrow 3 sa na modut
mniejsze od 1.

W przypadku podstawowej formuty ACD mozliwym jest okredlenie bezwa-
runkowej wartosci oczekiwanej modelu E(x), poniewaz istnieje jej analityczna
posta¢. Dla modelu ACD z warunkowym rozkladem wykladniczym $redni
bezwarunkowy czas oczekiwania na kolejng zmiane kierunku cen akcji PKO
BP wyniost okolo 49 sekund. Natomiast $redni bezwarunkowy czas trwania
zmiany kierunku cen w przypadku modelu ACD z warunkowym rozkladem
Weibulla jest rowny okoto 48 sekund. Rozklad warunkowy rozwazanych modeli
nie ma wplywu na jakos$¢ oszacowania tej wlasnosci procesu.

Zaleznie od wybranego rozkladu warunkowego mozna zauwazy¢, ze dla
tych samych specyfikacji wartosci ocen MNW sie r6znia. Dla podstawowego
ACD parametry w maja bardzo podobny poziom, jednak parametr a w modelu
z warunkowym rozkladem Weibulla jest wyzszy o 3% od jego odpowied-
nika w modelu z warunkowym rozkladem wykladniczym. Parametr 8 za$
w modelu z rozkladem Weibulla jest nizszy od tego w modelu z rozkladem
wykladniczym o okolo 1%. Najwieksza réznice mozna zaobserwowa¢, gdy
poréwnuje si¢ wartosci parametrow y. Nalezy mie¢ na uwadze, ze w przy-
padku specyfikacji z warunkowym rozkladem wykladniczym parametr ten
sprowadza sie do 1, jest on zatem wyzszy o ponad 15% od y oszacowane-
go dla modelu z warunkowym rozkladem Weibulla. W przypadku modeli
log-ACD mozna zaobserwowac wieksza réznice w wartosciach parametréw.
Parametr @ modelu z wykladniczym rozkladem warunkowym jest o 8% niz-
szy niz jego odpowiednik w modelu z rozkladem Weibulla. Réwniez wieksza
zmiana wystepuje dla a, gdyz parametr ten w modelu z warunkowym roz-
kladem Weibulla jest o 5% wyzszy od a w modelu z warunkowym rozkla-
dem wykladniczym. Parametr 8 zachowuje sie podobnie jak dla specyfikacji
klasycznej ACD — réznica jest taka sama. Rowniez sytuacja dla parametru y
jest analogiczna, poniewaz w modelu z rozkladem warunkowym Weibulla
jest on nizszy o 15% niz jego odpowiednik w modelu z warunkowym roz-
kladem wykladniczym.

Z zaprezentowanego zestawienia mozna réwniez odczytac jak dobrze dany
model w stosunku do innych dopasowuje sie do danych. Méwi o tym warto$é
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kryteriow informacyjnych AIC. Najlepsza specyfikacja to ta o najnizszej warto-
Sci AIC — zostala ona podkreS§lona w powyzszym zestawieniu. Na podstawie
wartosci kryteriow zbudowano ranking modeli ACD, przedstawiony ponizej.

Tabela 10
Ranking modeli ACD dla danych z wewnatrzdzienng sezonowoscia
Pozycja Model AIC
1 log-ACD z warunkowym rozkladem Weibulla 52478,25
2. ACD z warunkowym rozkladem Weibulla 52499,18
3. log-ACD z warunkowym rozkladem wykladniczym 52758,37
4. ACD z warunkowym rozkladem wykladniczym 52803,42

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Modelem, ktory jest najlepszy do opisu czasu trwania zmiany kierunku cen
akcji PKO BE dla danych niepoddanych eliminacji wewnatrzdziennej sezono-
wosci, jest model log-ACD z warunkowym rozkladem Weibulla.

Pierwsza pozycja w rankingu tej specyfikacji zostala podparta testami sta-
tystycznymi przyblizonym -Studenta oraz ilorazu wiarygodnosci. Sprawdzono
hipoteze zerowa méwiaca o tym, ze parametr y jest rowny 1. Statystyki testowe
t = -15,34 dla podstawowej specyfikacji oraz + = —14,97 dla modelu log-ACD
znajduja sie w obszarze krytycznym, zatem wskazuje one na odrzucenie hipo-
tezy zerowej na poziomie istotnosci rownym 0,05. Oznacza to, ze warunkowy
rozklad wykladniczy (dla ktérego y = 1) jest mniej preferowany. W tescie ilo-
razu wiarygodnosci hipoteza zerowa moéwila o tym, ze rozkladem skiadnikéw
losowych jest rozklad wykladniczy, natomiast hipoteza alternatywna wskazuje,
ze innowacje maja rozklad Weibulla. Dla klasycznych modeli ACD statystyka
testowa LR = 306,24 za$ dla modeli log-ACD LR = 282,12. Obie statystyki znaj-
duja sie¢ w obszarze krytycznym, dlatego hipoteza zerowa zostala odrzucona na
poziomie istotnosci 0,05, na korzy$¢ hipotezy alternatywnej méwiacej o tym,
ze skladniki losowe maja warunkowy rozkiad Weibulla.

Dla danych bez wewnatrzdziennej cyklicznosci wyniki estymacji zostaly
przedstawione ponizej, w Tabeli 11. Tabela wynikowa wskazuje, ze wigkszo$¢
parametréw jest statystycznie nieistotna na powszechnie przyjmowanych pozio-
mach istotnosci. Bledy $rednie szacunku sa na o wiele wyzszym poziomie niz
w przypadku modelowania danych z efektem sezonowosci. Mozna zauwazyé¢,
ze warunek nieujemnosci w przypadku modelu ACD z warunkowym rozkla-
dem wykladniczym nie zostal spetniony dla parametru 3, jednak wynika¢ to
bedzie z bledu numerycznego; dla innych parametréw modeli klasycznych
zalozenie to jest spelnione. Oceny parametréw o specyfikacji podstawowych
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sa dodatnie, tak wiec zjawisko nadmiernego rozproszenia danych nadal wyste-
puje, nawet po eliminacji efektu cyklicznosci wewnatrzdziennej. Parametry
kazdego oszacowanego modelu sg na modul mniejsze od 1 co wskazuje, ze
procesy te sa stacjonarne.

Tabela 11

Estymacja MNW modeli ACD dla danych bez efektu wewnatrzdziennej sezonowosci

Warunkowy rozklad wykladniczy

Model ACD Model log-ACD
AIC 10974,03 AIC 10972,89
Parametr Ocena slj;?:z;l:u p Parametr Ocena sfzi?:i ;I:u p
® 0,9792 0,36 0,0059 ® -0,0133 0,02 0,444
o 0,0121 0,01 0,3279 o 0,0048 0,01 0,6434
B -0,0098 0,36 0,9783 B 0,1186 0,47 0,8014

Warunkowy rozklad Weibulla

Model ACD Model log-ACD
AIC 10880,54 AIC 10869,91
Parametr Ocena SS;ZinSI:u 4 Parametr Ocena SS;ZZTISIZM p
® 0,9562 0,41 0,0189 ® -0,0464 0,03 0,1075
o 0,0108 0,01 0,4233 o -0,0082 0,00 0,0176
B 0,0131 0,42 0,9747 B -0,9463 0,02 0,0000
Y 0,9066 0,01 0,0000 Y 0,907 0,01 0,0000

Zrédlo: opracowanie wlasne.

Na podstawie oszacowanych ocen MNW obliczono bezwarunkowe wartosci
oczekiwane dla specyfikacji klasycznych ACD. Dla modelu z warunkowym
rozkladem wykladniczym bezwarunkowa warto$¢ oczekiwana czasu trwania
zmiany kierunku ceny bez efektu sezonowosci wynidst okoto 0,9814, natomiast
dla modelu z warunkowym rozkladem Weibulla E(x) = 0,9796.

Mozna zauwazy¢, ze ze wzgledu na wybrany rozklad warunkowy, parame-
try w tych samych specyfikacjach modeli r6znig si¢ diametralnie. Przyktadem
moze by¢ parametr @ w modelach logarytmicznych — dla modelu z warun-
kowym rozktadem wykladniczym jest az 350% nizszy od swego odpowiednika
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w modelu z warunkowym rozkladem Weibulla. Réwniez znaki stojace przy
danych parametrach r6znig si¢ w tych samych specyfikacjach. Mozna na podsta-
wie tej obserwacji wysnu¢ wniosek, ze dla danych odsezonowanych stabilno$é
parametréw jest o wiele nizsza niz dla tych z efektem cyklicznosci wewnatrz-
dziennej. Parametry y dla modeli z warunkowym rozkladem Weibulla (zaréwno
klasycznych jak i log-ACD) sa 0 10% nizsze od y w modelach z warunkowym
rozkladem wykladniczym.

Najnizsza wartos¢ AIC, a zarazem najlepszy model, zaznaczono w powyz-
szej tabeli wynikowej. Ranking modeli ACD dla danych odsezonowanych przed-
stawiono ponizej.

Tabela 12

Ranking modeli ACD dla danych bez efektu wewnatrzdziennej sezonowosci

Pozycja Model AIC
1. log-ACD z warunkowym rozkladem Weibulla 10869,91
2. ACD z warunkowym rozkladem Weibulla 10880,54
3. log-ACD z warunkowym rozkladem wykladniczym 10972,89
4. ACD z warunkowym rozkladem wykladniczym 10974,03

Zrédlo: opracowanie wiasne.

Na podstawie kryterium informacyjnego AIC najlepszym modelem dla
danych poddanych odsezonowaniu jest specyfikacja log-ACD z warunkowym
rozkladem Weibulla. Jak wczes$niej, poprawnos¢ rankingu potwierdzaja prze-
prowadzone testy statystyczne. Ponownie w przyblizonym tedcie ¢-Studenta
hipoteza zerowa méwila o tym, ze parametr y = 1. Odpowiednio dla specyfikacji
podstawowej ACD i logarytmicznej ACD statystyki testowej ksztaltujg si¢ na
nastepujacych poziomach: t = -9,34 oraz t = -9,3. Oznacza to, Ze na poziomie
istotnosci réwnej 0,05 znajduja sie one w obszarze krytycznym, a wiec przy
tej istotnosci hipoteza zerowa zostata odrzucona. Dla danych odsezonowanych
réwniez warunkowy rozklad wykladniczy nie jest preferowany, co odzwier-
ciedlone jest w rankingu. Podobnie jak wczesniej, w tescie ilorazu wiarygod-
nodci hipoteza zerowa moéwi, ze rozkladem sktadnikéw losowych jest rozkiad
wykladniczy, natomiast hipoteza alternatywna glosi, ze rozkladem innowacji
jest rozkltad Weibulla. Statystki testowe LR = 95,47 dla modeli podstawowych
oraz LR = 104,98 dla modeli log-ACD znajduja sie w obszarze krytycznym
przy istotnosdci na poziomie 0,05. Zatem odrzucona zostala hipoteza zerowa
na korzy$¢ alternatywnej, ktora glosi, ze rozkladem warunkowym jest rozktad
Weibulla.
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Przeprowadzona analiza ukazala, Ze pomimo eliminacji efektu sezonowosci
wewnatrzdziennej ranking oszacowanych modeli ACD nie zmienia si¢. Nie-
zaleznie czy estymuje sie dane z sezonowoscig czy bez, najlepszym modelem
jest ten najbardziej skomplikowany pod wzgledem specyfikacji i o ogodlniej-
szej postaci rozkladu warunkowego, czyli model log-ACD z warunkowym
rozkladem Weibulla. Fakt, ze ranking modeli po odsezonowaniu danych sie
nie zmienia $wiadczy o tym, ze poddawanie szeregu eliminacji cyklicznosci
wewnatrzdziennej jest zbedne. Moze to by¢ zwigzane z tym, ze efekt sezo-
nowosci dla czaséw oczekiwania na kolejna zmiane kierunku ceny jest staby.
Badacz nie musi zatem stosowa¢ skomplikowanych metod likwidowania efektu
sezonowosci, jesli analizuje czas trwania kierunku zmiany ceny.

9. PODSUMOWANIE

Jednym z celéw niniejszej pracy byl wyboér najlepszego modelu ACD opisu-
jacego ksztaltowanie sie czasow oczekiwania na kolejng zmiang trendu ceno-
wego akcji PKO BE Rozwazane byly tezy, czy rozszerzone modele ACD lepiej
modelujg badany zbiér danych od podstawowych specyfikacji, jak rowniez czy
rozklad warunkowy powinien przyjmowac bardziej ogélng posta¢. Kolejnym
celem byla analiza wplywu odsezonowania danych metoda estymacji jadro-
wej na zachowanie sie rankingu dopasowania modeli ACD. Dokonano dekom-
pozycji czaséw trwania kierunku zmiany ceny na czes$¢ stochastyczng oraz
deterministyczng. Nastepnie dla kazdego badanego dnia osobno oszacowano
ksztattowanie si¢ funkcji sezonowosci wewnatrzdziennej, na podstawie ktérych
mozna bylo okredli¢ jak silny jest efekt cyklicznosci dla tego typu danych.

Podjeto analizy z wykorzystaniem modeli warunkowego czasu trwania,
gdyz pomimo tego, ze w literaturze $wiatowej modele te maja juz ugruntowana
pozycje, to w Polsce obserwuje sie nieliczne prace z zakresu ich zastosowan,
zob. Doman (2011), Huptas (2013), Bierr (2005). Réwniez decyzja co do badania
czasOw trwania kierunku zmiany ceny powodowana byla tym, ze tego typu
dane sa bardzo rzadko rozwazane w literaturze przedmiotu — wiedza na
temat ich wlasnosci nie jest tak mocno ugruntowana jak na temat wlasciwosci
czasOw transakcyjnych lub cenowych czaséw trwania.

Analiza empiryczna dotyczyla oszacowania modeli warunkowego czasu
trwania dla czaséw oczekiwania pomiedzy kolejna zmiang kierunku ceny akcji
PKO BP w dniach od 4 do 15 maja 2009 roku. Sprawdzono wlasnosci badanego
szeregu, czy pokrywaly sie z typowymi wlasnoéciami danych transakcyjnych.
Mozna bylo zaobserwowaé cechy nadmiernego rozproszenia danych oraz
dodatniej autokorelacji spowodowanej wystepowaniem efektu sezonowosci
§réddziennej. Zbudowano i oszacowano Metoda Najwiekszej Wiarygodnosci
4 modele dla danych z komponentem sezonowosci wewnatrzddziennej: ACD
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z warunkowym rozkladem wykladniczym, ACD z warunkowym rozkladem
Weibulla, log-ACD z warunkowym rozkladem wykladniczym oraz log-ACD
z warunkowym rozkladem Weibulla. Estymacje powtérzono dla danych odse-
zonowanych, po éwczesnej eliminacji efektu cyklicznoéci wewnatrzdziennej
przy pomocy regresji Nadaraya i Watsona. W sumie uzyskano zatem 8 modeli.
Estymacja wskazala, Ze dla danych odsezonowanych jednym modelem, ktérego
wszystkie parametry strukturalne byly istotne byl log-ACD z warunkowym
rozkladem Weibulla. Dzieki oszacowaniom MNW obliczono kryteria informa-
cyjne AIC dla kazdego badanego modelu. Na podstawie wyznaczonych war-
todci AIC zbudowano dwa rankingi modeli ACD — odpowiednio dla danych
z efektem sezonowosci oraz tych odsezonowanych. Najlepszym modelem
opisujacych oba typy danych okazal sie log-ACD z warunkowym rozkladem
Weibulla. Potwierdzeniem zajetych pozycji w rankingu byly przeprowadzone
testy statystyczne, ktére wykazaly wyzszos¢ modeli z warunkowymi rozkladami
Weibulla. Poréwnanie rankingéw wykazalo, ze pozycja zadnego z rozwazanych
modeli nie zmienia si¢. Oznacza¢ to bedzie, ze poddawanie czaséw trwania
zmiany kierunku ceny zabiegom majacym na celu eliminacje sezonowosci nie
jest konieczne.

Wykazano, ze dla badanego szeregu efekt cyklicznosci wewnatrzdziennej
jest na tyle slaby, Zze odsezonowanie danych nie wplynie na ranking jakosci
dopasowania modeli ACD. Jednak moze by¢ to prawda jedynie w przypadku,
gdy do eliminacji sezonowosci wykorzysta sie opisana regresje Nadaraya i Wat-
sona. Dlatego bardziej wnikliwa analiza wlasnosci czaséw trwania kierunku
zmiany ceny wydaje sie by¢ atrakcyjnym polem dalszych badan.
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