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1. Wstep

Teoria chaosu jest gal¢zia nauki, w ktorej do opisu zjawisk wykorzystuje sig pra-
wa nieliniowej dynamiki. Obiektem badan chaosu deterministycznego sg trajekto-
rie generowane przez pewne nieliniowe uklady dynamiczne, zbiegajace do atrakto-
row zwanych dziwnymi atraktorami. Teoria chaosu, mimo Ze jest jedna z najmiod-
szych dziedzin matematyki, znalazla bardzo szerokie zastosowanie przede wszyst-
kim w fizyce, ale rowniez w biologii, chemii, medycynie czy telekomunikac;ji.

Matematycy i ekonomisci, poczawszy od B. Mandelbrota, prébujg wykaza¢ istnie-
nie i znalez¢ zastosowania teorii chaosu takze w gospodarce. Wielu polskich naukow-
cow bada rodzime rynki finansowe w poszukiwaniu chaotycznych struktur [Jajuga
2000; Jajuga, Papla 1997; Kwiatkowski, Orzeszko 2001; Siemieniuk 2001; Zawadzki
1996; Zwolankowska 2001]. Wykazanie istnienia rzeczywistych fraktali zmuszaloby
do modyfikacji obecnie przyjetych hipotez, z hipoteza rynku efektywnego na czele, i
uzasadniato wykorzystanie ptynacych z teoni chaosu mozliwosci w analizach finan-
sowych. Ekonomia, w przeciwienstwie do nauk $cistych, moze okazaé si¢ obszarem
trudnym do jednoznacznej identyfikacji chaosu deterministycznego.

Gléwnie w efekceie pracy E. Petersa bardzo populama metoda diagnozy chaotycz-
nych szeregdw stala si¢ analiza przeskalowanego zakresu [Peters 1997]. Niniejszy
artykut jest proba weryfikacji wystgpowania dlugoterminowej pamigcei szeregéw lo-
garytmicznych stop zwrotu, rozszerzona o badanie statystycznego samopodobien-
stwa szeregow czasowych na polskim rynku akcji. Obejmuje réwniez probg odpo-
wiedzi na pytanie o przyczyny otrzymania co najmniej dyskusyjnych wynikéw.

2. Wykladnik Hursta i wykladnik samopodobienstwa

Inicjatorem analizy zaleznosci dtugoterminowej byt angielski hydrolog H.E. Hurst.
W 1907 r. rozpocza} prace w dorzeczu Nilu przy projekcje budowy tamy. Dyspo-
nujac zapisami poziomu rzeki prowadzonymi przez Egipcjan w latach 622-1469,



93

podjat sie przeprowadzenia analizy stanéw wody. Wnioski pozwolilyby skutecznie
realizowaé podstawowa funkcje zapory — kontrolg stanu zbiornika. Zaproponowat
narzedzie statystyczne, nazwane przez B. Mandelbrota wyktadnikiem Hursta, kto-
rego zastosowanie mozna z powodzeniem uogoélni¢ do analizy szeregéw czasowych
spoza obszaru systemOw rzecznych.

Do estymacji wykladnika Hursta wykorzystuje si¢ metodg analizy przeskalo-
wanego zakresu (analizy R/S). Badanie oparte na pojgciu przeskalowanego zakre-
su, traktowanego jako stosunek zakresu do odchylenia standardowego szeregu cza-
sowego o n obserwacjach, zapisa¢ mozna nastgpujacym algorytmem [Peters 1997]:

1. Czasowy szereg wejSciowy zawierajacy N danych x,x,,...,x, dzielimy na
k szeregdbw zawierajacych po n= N/k danych. Kazdy element szeregu wejscio-
wego bedzie mial teraz oznaczenie Zims gdzie j=12,..,n, m=12,.. k.

2. Obliczamy N réznic z,, —~Znm, gdzie Zm jest srednia z m-tego szeregu:

E'" =l'zzjm (1)
n j=1

dlam=12,..k.
3. Definiujemy nowy szereg poprzez skumulowanie réznic:
I

lm Z( jm ) (2)

Jj=1
gdzie /=1,2,..,n dlakolejnych m=1,2,....k.
4. Obliczamy rozpigto$¢ w kazdym z szeregow:
Rlu = max(Ylm )_ min()llm ) ° (3)

5. Otrzymane k zakresy dzielimy przez odpowiednie odchylenia standardowe
wyliczone dla kazdego z szeregow:

sz\/l'é"l:( jm Z'")z . (4)

njl

6. Obliczamy $rednia warto$¢ przeskalowanego zakresu:

(R/S), =— Z %)

el S
dla szeregu dtugosci n.

7. Powracamy do poczatku algorytmu i wyliczamy (R/ S ),, dla kolejnych n az
do momentu, gdy liczebnos¢ w szeregach wyniesie n=N/2. Dostajemy w ten
sposob wartosci (R /S ),, przyporzadkowane réznym wartosciom n.
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H.E. Hurst, badajac wahania poziomu wody w zbiomiku, zauwazyl, ze wiele
szeregow czasowych pochodzacych z naturalnych systeméw nie odzwierciedla
zasady bladzenia losowego. Stwierdzil, ze w przypadku niektorych zjawisk ma
miejsce obciazone bladzenie. W efekcie kilkudziesieciu lat pracy i wlasnych badan
zaproponowal uogdlni¢ model A. Einsteina z 1908 r. dla szeregéw, w ktorych mo-
ze wystepowad dlugoterminowa, statystyczna pamig¢. Angielski hydrolog pokazat,
Ze istnieje, przynajmniej w przyblizeniu, zalezno$¢:

(R/S)=c‘nH, (6)

gdzie (R/S) jest przeskalowanym zakresem, n liczba obserwacji, ¢ stala, a H wy-
ktadnikiem Hursta.

Zlogarytmowanie obustronnie rownania (6) i przeprowadzenie analizy R/S po-
zwala oszacowac¢ wyktadnik Hursta:

In(R/S)=1In(c)+ H -In(n). (N

Wyktadnik Hursta jest miarg obciazenia w utamkowym bladzeniu losowym.
Dla szeregéw czasowych majacych charakter bladzenia losowego zakres skumu-
lowanych odchylent powinien rosna¢ proporcjonalnie do pierwiastka kwadratowego
n (H = 0,5). W przypadku wielu systeméw (np. rynku akcji) wykladnik Hursta
moze byé miara wptywu informacji na dany szereg i oceng wystepowania dhigo-
terminowe) zaleznos$ci [Peters 1997].

Szeregi czasowe bedace realizacja rozktadu normalnego o nieskonczone;j licz-
bie obserwacji powinny osiagaé warto§¢ H = 0,5. Jednakze dla skonczonej, ograni-
czonej liczby danych pochodzacych z rozktadu losowego wartos¢ H bedzie wyzsza
od 0,5 [Jajuga, Papla 1997]. Przeprowadzenie analizy R/S dla szeregéw bedacych
realizacja rozkladu normalnego pozwala wyznaczy¢é warto$¢ oczekiwana wyklad-
nika Hursta dla rozktadu normalnego o odpowiedniej liczbie obserwacji. Przypa-
dek, gdy warto$¢ wyktadnika Hursta oszacowana na podstawie empirycznych sze-
regow jest wigksza od wartosci oczekiwanej H rozkladu normalnego, oznacza wy-
stgpowanie dlugoterminowej pamigci. Mozemy przypuszczaé, ze dane nie pocho-
dza z rozkladu normalnego, a szeregi zaliczy¢ powinniSmy do szeregdéw per-
systentnych, charakteryzujacych sie dlugoterminowa pamigcia. Szeregi czasowe o
oszacowanym H nizszym od warto$ci oczekiwanej wykladnika Hursta rozkladu
normalnego okreslimy mianem szeregéw antypersystentnych, ktore sa bardziej
zmienne niz rozklad normalny. W takim przypadku, jezeli w danym momencie ob-
serwuje si¢ wzrost wartosci, to w nastgpnym bardziej prawdopodobny begdzie spa-
dek.

Identyfikujac wérdd finansowych szeregéw czasowych szeregi o wlasciwosciach
fraktalnych, nalezy zwrécié uwage réwniez na aspekt istnienia cech samopodo-
biefistwa. W przypadku matematycznych fraktali znajomos$¢ ukladu odwzorowan
zwezajacych pozwalala na proste i precyzyjne wykazanie cech samopodobienstwa.
Niewiedza o postaci funkcji tworzacych zbiér uktadu odwzorowan zwezajacych
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dla rzeczywistych szeregdw zmusza do poszukiwania innych metod. Analiza wy-
kresow i proby wizualnego okreslenia cech samopodobienstwa finansowych szere-
gow czasowych rzadko przynosza wiarygodne i jednoznaczne rezultaty. Rozwaza-
nia nad chaosem deterministycznym jako losowym zachowaniem wystgpujacym w
systemach charakteryzujacych si¢ prawidlowosciami umozliwiaja badanie cech
statystycznego samopodobienstwa szeregow czasowych. W niniejszym artykule ba-
dania wlasnosci samopodobienstwa szeregow czasowych oparte bgdg na propozy-
cji M. Zwolankowskiej [Zwolankowska 2001], ktéra aby wykaza¢ samopodobien-
stwa zbioréw plaskich, odwolala si¢ do rachunku prawdopodobienstwa i statystyki
matematycznej. Istniejaca w systemach chaotycznych przypadkowosé daje mozli-
wo$¢ poshuzenia si¢ metodologia zarezerwowana dla zjawisk losowych.

Wyznaczenie wykladnika samopodobienstwa S zmiennej losowej X (¢) zdefi-
niowanej jako logarytm naturalny kursu akcji (indeksu) opiera sig na ostabionym
warunku identycznosci rozkladéw narzucajacym wymoég samopodobienistwa przy-
rostOw zmiennej X (¢). Okre§lenie przyrostow zmiennej X (¢f) postaci:

AX(DN=X(@+T)-X (1), (8)
gdzie 0<t<t+T,
jest tozsame z logarytmiczng T-okresowa stopa zwrotu. WartoS¢ 7T =1 odpowiada
dziennej, logarytmicznej stopie zwrotu. Gdy przyrosty AX(1) i AX(T) sq samopo-
dobne, wowczas prawdziwe jest roOwnanie:
D
AX()=T"AX(T) )
i waniancje AX(1) i AX(T) sa sobie rOwne:
var[AX (1)] = var[T S AX(T)]. (10)

Wykorzystujac wlasnosci wariancji, mozna wyznaczy¢ wykladnik samopodobien-

stwa S

_ log(var[AX (1)]) — log(var[AX (T)])
2-log(T) '

S

(11)

Wyktadnik samopodobienstwa § umozliwia ustalenie wartosci, dla ktérej T-okre-
sowe stopy zwrotu maja taki sam rozklad jak dzienne stopy zwrotu. Samopodo-
biefistwo przyrostow zapewnia samopodobienstwo zmiennej X (¢), ktorej realizacja
sq szeregi logarytméw naturalnych z kurséw akcji. Badanie nad wykladnikiem samo-
podobienstwa finansowych szeregdw czasowych pochodzacych z rynku akeji po-
przedzi¢ nalezy ustaleniem wielkosci S dla szeregdéw, dla ktérych prawdziwa jest
teza o badzeniu przypadkowym.

M. Zwolankowska udowadnia, ze warto$¢ S wykladnika samopodobienstwa dla
zmiennej losowej pochodzacej z procesu Wienera wynosi S =0,5. Wykazanie, ze
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badane szeregi czasowe maja rézne od 0,5 wartosci wyktadnika samopodobien-
stwa, dowodzi¢ moze braku podstaw do kwalifikacji tychze szeregow jako przykla-
dow bladzenia przypadkowego [Zwolankowska 2001].

3. Wyniki badan na rzeczywistych danych i ich interpretacja

Badaniom w zakresie identyfikacji fraktalnych wilasciwosci poddano szeregi
czasowe utworzone na podstawie proby, w ktorej sktad weszto 13 spoétek notowa-
nych na Gieldzie Papieréw WartoSciowych w Warszawie oraz dwa indeksy giel-
dowe — WIG 1 WIG20. Najdluzsze szeregi zaczynaja si¢ od dnia rozpoczgcia
pigciodniowych sesji w tygodniu, czyli od dnia 3 pazdziernika 1994 r. Dysponujac
2829 kursami zamknigcia, dokonano badan 7-okresowych stép zwrotu. Szeregi in-
deksow przeanalizowano dla T od 1 do 7 (tab. 1), natomiast szeregi akcji dla jedno-
dniowych i tygodniowych stop zwrotu (tab. 2).

Tabela 1. Zestawienie wynikow analizy R/S dla WIG i WIG20 - logarytmiczne T-okresowe stopy
zwrotu (3 pazdziernika 1994-20 stycznia 2006)

g Liczba Wykladnik Hursta | Wykladnik Hursta | Y 2rtos¢ oczekiwana
Wartosd T | e | dla WIG Y dla WIG20 wykladnika Hursta

rozktadu nonmalnego

1 2828 0,5649 0,5612 0,5140

2 1414 0,5756 0,5751 0,5221

3 942 0,5845 0,5798 0,5495

4 707 0,5874 0,5921 0,5564

5 565 0,6058 0,6021 0,5641

6 471 0,6010 0,6016 0,5720

7 404 0,6091 0,6096 0,5806

Zrodlo: opracowanie wiasne.

Wykladnik S jest $rednig arytmetyczng z wykladnikéw samopodobienstwa ob-
liczonych dla stép zwrotu z okresow 7'=23.4,..,T, .. , gdzie T, +1 odpowiada

stopie zwrotu z okresu, przy ktérym liczebno$¢ elementéw szeregéw jest mniejsza
od 100 danych badz réwna 100 danym. Dla szeregéw czasowych zlozonych z in-
deksow gietdowych w badanym okresie otrzymano warto$¢ wyktadnika S odpo-
wiednio dla WIG S = 0,3669 i WIG20 S=0,4067.

W rzeczywistych systemach dynamicznych analiza R/S przeprowadzona dla du-
zej liczby danych czasowych, potozonych blisko siebie, moze nie wykazaé wlasno-
§ci fraktalnych szeregéw, ktore jednak moga mie¢ miejsce. Badajac T-okresowe
stopy zwrotéw z okresu 03.10.1994-20.01.2006, mozna sprobowac wykry¢ wyste-
powanie dlugoterminowej pamigci w szeregach o liczebnosci nawet 2828 obserwa-
cji dla dziennych stop zwrotu. Analizujac kolejne T-okresowe stopy zwrotdéw, jed-
noczesnie zmniejszajac liczebnosé danych, mozna zbadaé wtasnosci dla danych ty-
godniowych czy miesigcznych. Dla T = 7 liczba obserwacji w badanym okresie

nax
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wyniosta 404, co w analizach systemow dynamicznych nalezy okresli¢ mianem

kroétkich szeregow czasowych.

Tabela 2. Zestawienie wartoSci wyktadnika samopodobienstwa i wykladnika Hursta dla dziennych
i tygodniowych stop zwrotu z kursow akcji wybranych spotek (3 pazdziermnika 199420 stycznia 2006)

Wyktadnk Hursta Wykladnk Hursta Srednia wartosé
Nazwa (T = 1, dzienne stopy (T =S5, tygodniowe wyktadnika
zwrotu) stopy zwrotu) samopodobienstwa
BRE 0,4814 0,4645 0,4716
BZWBK 0,5462 0,5991 0,3289
Kredyt Bank 0,4872 0,5086 0,3103
Milenium 0,5606 0,6253 0,4822
Kable 0,5932 0,6384 0,4354
Mostostal-exp 0,5714 0,5970 0,5949
Irena 0,6827 0,7239 0,3669
Prochnik 0,6268 0,6965 0,5847
Vistula 0,6053 0,6418 0,4465
Wolczanka 0,5239 0,5639 0,4304
Zywiec 0,6011 0,6289 0,3315
Optimus 0,6273 0,6628 0,6157
Elektrim 0,6090 0,6862 0,6486
Zrédto: opracowanie wiasne,
300 250 200 150 100 50 0
Liczba obserwacji
0.6 ‘ I I 40 ‘
Wartos$é wyktadnika —=
06 | Hurst ﬂ_:_r.£.:..-..:.:.=......._.....--—-—'
0,5 1
0,5
0,5
0,5 1
—#— Warto$¢ oczekiwana wykladnika Hursta rozktadu normalnego
0,5 1 — -+ - Wyktadnik Hursta dla WIG
s | corter Wykladnik Hursta dla WIG20 | 141 ]
’ i Liczebno§¢ szeregow
0,4 1282 . ] . . . ]
1 2 3 4 5 6 7

T-okresowe stopy

Rys. 1. Zmmiana wartosci wyktadnika Hursta wraz ze zmiana okresow stop zwrotu WIG i WIG20

(3 pazdziernika 1994-20 stycznia 2006) na podstawie tab. 1

Zrédlo: opracowanie wiasne.
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Roéznica migdzy oszacowanym wykladnikiem Hursta dla indeksu WIG i WIG20
w poréwnaniu z warto$cia oczekiwang H rozktadu normalnego jest widoczna.
Oczekiwane warto$ci wyktadnika Hursta dla szeregéw odpowiadajacych liczebno-
$cig jednodniowym i dwudniowym stopom zwrotu, bedacych realizacjg rozkladu
normalnego, otrzymano na poziomie odpowiednio 0,5140 i 0,5221. Dla tych stop
zwrotu zaznacza sig¢ najwigksza réznica migdzy estymowanymi wartoéciami. Osza-
cowany wykladnik Hursta z rosnacym bledem wraz ze spadkiem liczby badanych
obserwacji przy zwigkszaniu 7, coraz mniej wyraziscie, jednakze w dalszym ciagu
jest wyzszy od wartosci oczekiwanej H rozkladu normalnego. Oznacza¢ to moze
potencjalne wystgpowanie dhugoterminowej pamigci w szeregach czasowych WIG
1 WIG20.

W przypadku szeregéw utworzonych z logarytméw kurséw zamknigcia akcji
identyfikacja fraktalnych wlasciwosci dla wigkszosci z badanych waloréw w okre-
sie 03.10.1994-20.01.2006 dostarcza takze interesujacych, ale i dyskusyjnych wy-
nikéw. Charakter opisujacy szeregi zlozone z akcji bankéw BRE, BZWBK, Kredyt
Banku i Milenium, dla ktérych wartos¢ wykladnika H jest bliska wartosci oczeki-
wanej rozkladu normalnego, mozna okresli¢ mianem bladzenia losowego. Potwier-
dzeniem tego wniosku w przypadku Waloréw BRE i Milenium jest otrzymana
warto$¢ wykltadnika samopodobienstwa S. Za przyklad wystgpowania bladzenia
losowego uznaé mozna szereg czasowy utworzony na podstawie kursu Woélczanki,
dla ktérej oszacowany wyktadnik Hursta jest bliski wartosci oczekiwanej H. Po
uwzglednieniu wartosci oczekiwanej wykladnika Hursta dla rozkladu normalnego
szeregi utworzone na podstawie waloréw Elektimu, Optimusa i Préchnika w ba-
danym okresie potencjalnie moga charakteryzowaé si¢ fraktalnymi wla$ciwoscia-
mi, zidentyfikowanymi za pomoca analizy przeskalowanego zakresu, oraz oszaco-
wang odpowiednia warto$cia wyktadnika samopodobienstwa (rys. 2).

Szeregi czasowe utworzone na podstawie trzech z posrod trzynastu skladaja-
cych si¢ na probe spdlek skloni¢ moga do dalszych badan nad wystgpowaniem
chaotycznych wlasciwosci. W pieciu przypadkach, analizujac oszacowane wartosci
wykladnikow H i S, stwierdzié¢ mozna wystgpowanie cech bardziej odpowiednich
btadzeniu przypadkowemu w badanych szeregach. Dla niektérych waloréw (np.
Irena) wykladnik samopodobienistwa istotnie roézni si¢ od warto$ci wykltadnika
Hursta, ktére w teorii powinny rowne. Przy H wyzszym od wartosci oczekiwanej
wyktadnika Hursta rozktadu normalnego réznice wyktadnika Hursta i wykladnika
samopodobienstwa moga budzié podejrzenia braku podstaw kwalifikacji szeregéw
do grona fraktalnych uktadow o chaotycznych wlasnosciach.

Finansowe szeregi czasowe utworzone na podstawie polskiego rynku akcji skia-
daja sie z matej liczby danych. Krotki okres funkcjonowania polskiej Gieldy Papie-
réw WartoSciowych w Warszawie uniemozliwia jednoznaczne zidentyfikowanie
chaotycznych wlasciwosci za pomoca analizy R/S. Z trzynastu spolek tylko kilka
mozna zakwalifikowaé do szeregéw cechujacych sig dlugoterminows pamigcia.
Niektore oszacowane wartosci i sygnaty potwierdzaja wystgpowanie chaotycznych
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BWyktadnik Hursta (T = 1,dzienne stopy zwrotu)
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Rys. 2. A) Wykladnik Hursta dziennych i tygodniowych stép zwrotu waloréw sktadajacych sig
na prébe (3 pazdziemnika 1994-20 stycznia 2006)
B)Wartosci wyktadnika samopodobienstwa dla badanych szeregdéw akcji
(3 pazdziernika 1994-20 stycznia 2006)
Zrodto: opracowanic wiasne.

struktur, lecz inne temu zaprzeczaja. Wyniki badan zaleza od dlugosci analizowa-
nych szeregéw czasowych i ich rozpigtosci w czasie. Wymog duzej liczby obser-
wacji ograniczyt badanie T-okresowych stop zwrotéw do T'= 7, a by¢ moze rozpa-
trzenie miesigcznych stop zwrotu pozwoliloby jednoznacznie wnioskowac o istnie-
niu badzZ nieistnieniu chaotycznych wiasciwosei gietdy i identyfikacji fraktalnych
szeregdw czasowych. Analiza statystycznego samopodobienstwa obu indeksoéw
gieldowych nie potwierdza badania z wykorzystaniem analizy przeskalowanego
zakresu. Wyniki nie dostarczaja wystarczajacych argumentéw pozwalajacych jed-
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noznacznie zidentyfikowaé fraktalne wlasciwosci badanych szeregdéw czasowych
WIG i WIG20. Wyniki analizy R/S $wiadczy¢é moga o wystgpowaniu diugotermi-
nowej pamigci szeregow WIG i WIG20, jednakze brak potwierdzenia statystycz-
nego samopodobienstwa moze negowaé uznanie tych szeregéw za przyklady frak-
talnych struktur.

Zaprezentowane wyniki nie musza negowac i zupelnie wyklucza¢ wystgpowa-
nie na polskim rynku akcji chaosu deterministycznego. Brak jednoznacznych od-
powiedzi na postawione pytania o wlasnosci fraktalne szeregow wynikaé moze z
powoddw zwiazanych z brakiem licznych szeregdw wymaganych przy stosowaniu
analizy R/S. Na przykladzie polskiego rynku akcji wyraznie zaznacza sie rdznica
migdzy badaniem mozliwoéci zastosowan chaosu deterministycznego w naukach
Scistych 1 w ekonomii bgdacej zbiorem wielu nurtéw i dyscyplin nauki. Finansowe
szeregi czasowe, utworzone na podstawie kurséw akcji Gieldy Papieréw Warto-
sciowych w Warszawie, cechujq si¢ mala liczba danych pochodzacych z niezbyt
dlugiego okresu. Wykazanie dlugoterminowej pamigci szeregéw w ujeciu staty-
stycznym wymaga zgromadzenia bardzo duzej liczby obserwacji pochodzacych z
przestrzeni wielu lat. Przeprowadzona analiza przeskalowanego zakresu dla szere-
gow utworzonych z minutowych obserwacjt moze nie wykazaé szukanych wiasno-
Sci statystycznych, pomimo wielokrotnie wigkszej liczebno$ci danych niz dla sze-
regoéw zlozonych z dziennych, tygodniowych czy miesigcznych obserwacji.

Wyniki ukazuja trudno$é¢ w jednoznacznym dowodzeniu wystepowania frak-
talnych wlasciwosci systemu, jakim jest rynek akcji. Proby opisywania catego ryn-
ku nieliniowymi prawami dynamiki na obecnym poziomie wiedzy i etapie badan
moga okaza¢ si¢ co najmniej dyskusyjne. Jednakze rezultaty kolejnych prac ba-
dawczych moga dostarczy¢ bardziej przejrzystych i mniej dyskusyjnych argumen-
tow, pozwalajacych ukaza¢ rynek jako nieliniowy system o chaotycznych wlasci-
wosciach, ktory do opisu wymaga modyfikacji juz istniejacych koncepcji badz
stworzenia nowych rozwigzan. W ramach otrzymanych rezultatéw zauwazy¢ moz-
na trudnosci w identyfikacji wiasciwosci fraktalnych metoda analizy przeskalowa-
nego zakresu. Niewykluczone, ze kolejne prace nad nowymi metodami z zakresu
teorii chaosu pozwolg wkrétce jednoznaczne wykazaé badz odrzucié¢ hipotezy
0 wystgpowaniu chaotycznych wilasciwosci w gospodarczych systemach, w tym
rynku akcji.
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ANALYSIS OF FRACTAL PROPERTIES ON POLISH SHARE MARKET

Summary

This report is the attempt of the verification of a long-term memory of series consisting of loga-
rithmic rate of retumn expanded by the research of the statistical similarity of time series on the Polish
share market. It also tries to answer the questions connected with reasons of receiving dubious and
ambiguous results. Showing the existence of real fractals would require the modification of currently
accepted hypotheses, with the hypothesis of the effective market at the top of it, and would justify the
use of opportunities, coming from the chaos theory in financial analyses.

Data taken from the financial portal Money.pl come from the Stock Exchange and cover the pe-
riod from October 3, 1994 (the beginning of a five-day session in a week) to January 20, 2006. The
research attempt consists of the series made of 13 securities (marked on October 3, 1994) and 2 in-
dexes.

The research tries to estimate the Hurst coefficient (rescaled range analysis desribed by E. Peters)
as well as the coefticient of statistical similarity (suggestedby M. Zwolankowska).

Looking at the Polish share market one can clearly see the difference between the research of
opportunities of the use of deterministic chaos in exact sciences, and economy which is a set of many
currents and disciplines of science. The short period of functioning of the Polish Stock Exchange in
Warsaw causes a lot of problems connected with the explicit identifying of fractal properties of finan-
cial series. Some estimated actual values and signals may prove the potential existence of fractal
properties, but others contradict it.
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