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1. Random walk

1.1. Concepte teoretice

Desi dateaza de la inceputul secolului, conceptul de piata eficientd, in ultimii 30 de ani este
fundatia pentru cercetarea teoriei pietelor financiare. In 1900, Louis Bachelier a postulat
modelul miscarii (pasilor) aleatori: “Random Walk” sau “Fair Game”, care a fost retiparit in
engleza In 1964 in lucrarea lui Paul Cootner: “The Random Character of Stock Market
Prices” (“Caracterul aleator al cursului bursier”)'.

In teza sa de doctorat, sub Indrumarea matematicianului Poicare, Bachelier a aratat ca
intervalul in care se poate situa cursul bursier cu o anumitd probabilitate depinde de o constata

a si de ridicina patratd a timpului 7°°, dar a omis nivelul curent al cursului bursier P.
In cazul in care nu se ia in considerare nivelul pretului, dupa un timp T, preturile, cu o

anumiti probabilitate, vor varia in intervalul (P —aT"’,P+aT®), pentru o anumiti
constanta a.

Dar, in realitate, marea majoritate a schimbarilor in variabilele economice sunt proportionale
fatd de nivelul lor curent. Schimbarea in pret, ca o proportie fata de pretul curent poate fi

.. AP . .. _y
scrisd ca 3 care se poate aproxima cu A(In P) de unde rezulta intervalul de variatie:

(InP—-aT" ,InP+aT®), pentru o constantd a. Nivelul de variatie al pretului devine:

(Pexp(—aT ), Pexp(aT ")) . Pe post de constanti a este folositd deviatia standard pentru o

probabilitate de 68% si dublul deviatiei standard pentru o probabilitate de 95% (presupunand
o distributie normala).

Primul interval are o lungime constantd indiferent de nivelul pretului, in timp ce lungimea
celui de al doilea interval variaza in functie de nivelul pretului.

Diferenta dintre cele doua abordari (luarea in considerare sau nu a nivelului preturilor) este ca
daca cresterile de pret AP sunt independente si au o varianta finita, atunci pretul are o
disrtibutie normald (Gaussiana) iar daca diferentele dintre logaritmii preturilor sunt
independente si au o varianta finita, atunci pretul are o distributie lognormala.

f-\x [\

B /‘j \ I'I H'm.

Distributie normala Distributie lognormala

! Sales, Mark; David McLaughlin, David (April 1997); ,,Fractals in Financial Markets™;
http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/main.html; Vandelbilt University



Tot Bachelier?, a postulat ca ,,principiul fundamental” pentru evolutia cursurilor este ci
speculatia trebuie sa fie un ,,joc corect” (fair game), adica profiturile asteptate de catre un
speculator sa fie zero.

In 1950, unele dintre primele aplicatii informatice in economie au fost programele de analiza
a seriilor de timp. Teoreticienii ciclurilor economice credeau ca urmarind evolutia in timp a
catorva variabile economice, vor putea prezice evolutia economiei, perioadele de boom si de
recesiune. Unul dintre candidatii pentru aceasta analiza era evolutia in timp a cursului bursier.
S-a pornit de la ipoteza ca preturile titlurilor reflectd perspectivele firmelor si, din aceasta
cauza, evolutia cursului bursier va reflecta evolutia economiei in ansamblul sau.

Maurice Kendall a verificat aceasta ipoteza in 1953 si rezultatele le-a prezentat in articolul sau
“The Analysis of Economic Time Series” publicat in 1953 in revista “Journal of the Royal
Statistical Society”. Conform acestor rezultate, preturile titlurilor par a avea o evolutie
aleatoare”. Nu se putea prezice daci cursurile vor inregistra o crestere sau o scidere in ziua
urmatoare, el ajungand la concluzia ca nu se puteau prezice cursurile viitoare pe baza
preturilor trecute. Cu timpul, aceasta caracteristica a pietei a fost considerata o caracteristica a
unei piete care functioneaza ,,bine” sau a unei “piete eficiente”.

Pe baza acestor observatii a luat nastere conceptul de “random walk”. Conform acestui model,
cursurile sau schimbadrile trecute ale lor, precum si schimbdrile in randamentul titlurilor nu pot
fi folosite pentru a prognoza preturile viitoare sau schimbarile in randament, sau, cu alte
cuvinte, schimbarile succesive ale cursului titlurilor sunt independente. Aceasta independenta
implica faptul ca preturile titlurilor, in orice moment, reflecta, in medie, valoarea intrinseca a
titlurilor.

Conform modelului random walk, reflectarea in cursul bursier a tuturor informatiilor
disponibile implica faptul ca modificari succesive ale cursului (sau mai exact, ale
randamentelor pe o perioadd) sunt independente. In plus, se presupune ci randamentele sunt
identic distribuite.

Implicatii ale teoriei random walk: schimbarea unei variabile browniene variaza aleator, deci:

» Miscarea la un moment dat este independenta de miscarea la orice alt moment in timp —
variabila nu are memorie.

» Schimbarea asteptata in timp este zero — variabila nu are o anumita directie de evolutie.

» Valoarea asteptatd a schimbarii (de la un moment la altul) este mai mare de zero.

Teoria random walk este incompatibila cu analiza tehnica (sau chartism-ul), care se bazeaza
pe ipoteza ca schimbadrile succesive ale preturilor sunt constante, $i cd comportarea istorica a
cursului se va repeta in viitor; astfel, studiind aceastd comportare trecutd, analiza tehnica
poate prognoza evolutia viitoare.

Relatia dintre random walk si analiza fundamentala este mai complexa. in primul rand,
random walk spune ca, pe termen scurt, cursurile evolueaza aleator, $i nu mentioneaza nimic
despre trendurile pe termen lung sau despre modul de determinare al cursurilor bursiere.
Conform teoriei random walk, analiza fundamentala trebuie sa fie foarte buna pentru a calcula
valoarea reala a titlurilor sau daca analistul poseda informatii confidentiale.

* Fama, Eugene F. (1970); ,.Efficient Capital Markets: a Review of Theory and Empirical Work”; The Journal of
Finance
? Bodie, Zvi; Alex Kane; Alan J. Marcus.(1989); ,,Investment”; Irwin; p 342



Modelul ,,Fair Game”

Prima sinteza reala a teoriei si analiza datelor empirice a fost facuta de Eugene Fama in 1970,
intr-un articol in revista “The Journal of Finance”, care a fost o prezentare initiald a teoriei
pietelor eficiente, sub forma modelului “fair game™*. Spre deosebire de ipoteza random walk
care foloseste schimbarile cursurilor in timp, modelul fair game considera cursurile la un
anumit moment si considera ca pretul unei actiuni reflecta in totalitate toate informatiile
disponibile la acel moment in timp:

EP, @) =1+ EG,.
actiunii j la momentul # + 7, r;,+, — rata de rentabilitate (pe o perioadd) a actiunii j pe perioada
t+ 1, @ - setul de informatii care se presupune ca este reflectat in cursul actiunii la momentul
L.

) )]Pj,t , unde P;, este pretul actiunii j la momentul ¢, P;;+; — pretul

g+

Astfel, pretul asteptat pentru titlul j, cunoscandu-se intregul set de informatii disponibile la
momentul 7 (@), este egal cu pretul curent plus rentabilitatea asteptatd a actiunii j,

cunoscandu-se setul de informatii disponibile. Aceasta rentabilitate asteptatd reflecta setul de
informatii disponibile la momentul 7.

Definind x;,,, ca diferenta dintre pretul actual in 7 + 7 si pretul asteptat in ¢ + /, atunci:

@) . Aceasta ecuatie poate fi descrisa ca definind excesul de valoare de

xj,;+l = pj,t+1 - E(Pj,m
piata (“excess market value”) pentru actiunea j deoarece ea este diferenta dintre pretul actual
si pretul proiectat in momentul #, pe baza setului de informatii ¢ . Intr-o piata eficienti

E(ij,tﬂ

@) =0. Aceastd ecuatie indica faptul ca piata reflecta toate informatiile disponibile.

+D.,, -P
[+l ,
P.Il Jot ,unde

Jit

P

J.t+l

Astfel, rata rentabilititii actiunii j in perioada ¢ + / este: R T

P, ., st D, suntvariabile aleatoare.

E[(f_?j,ﬁl + 5/’,;+1 )|(pt] B P/,t
P .

Jot

Jott+

Atunci E(R,,.[¢) =

Aplicarea la nivelul pietei: fie a(@) = [a1 (®),a,(®),....,a, (@ )] un sistem de tranzactionare
bazat pe setul de informatii {(pt} ce furnizeaza investitorilor semnale referitoare la fondurile
a, (@) disponibile la momentul 7, ce pot fi investite in fiecare dintre cele n active. Excesul de

valoare generat de un asemenea sistem, agregat la nivelul pietei la momentul ¢ + / va fi:

Vi = zaj (qot)[r”+1 —E(Fj’,+1/qu pentru care E(I7t+1 /@)=0.
Jj=1

4 Reilly, Frank K. (1989); ,,Investment Analysis and Portfolio Management. Third Edition”; The Dryden Press; p
213



Modelul Submartingal

Acest model a fost realizat tot de Fama’.
Q)= [1 +E(7, .y |qq )]Pj,t si E(F.,.,/®)=0.In fapt, se

J

Presupunem ca in ecuatia E(P, ,,
presupune cd segventa de preturi {Pjt}, corespunzatoare activului j descrie un proces

submartingal, in raport cu setul de informatii {qq} ; cu alte cuvinte, valoarea anticipata a

pretului din perioada urmatoare este superioard nivelului curent al pretului. Un proces
submartingal de preturi presupune o implicatie empiricd importantd. Consideram un
portofoliu format dintr-un activ si cash, in raport de regulile de tranzactionare mecanice ce se
concentreaza asupra activelor individuale si care definesc conditiile in care un investitor va
pastra un anumit activ, va realiza vanzari scurte sau va detine lichiditati la orice moment t,

atunci ipoteza E(7,,,, /@) 2 0, conform cdreia rentabilitatile anticipate sunt nonnegative,

implica in mod direct faptul ca regulile de tranzactionare bazate pe informatia {qq} nu pot

genera beneficii anticipate mai mari in raport de adoptarea unei politici de cumparare si
detinere a activului 1n perioada analizata.

Modelul Stohastic

Modelul stohastic se fundamenteaza pe urmatoarele doua ipoteze:

- pretul curent al unui activ reflectd in totalitate informatiile disponibile, ceea ce implica
caracterul independent al modificarilor succesive de pret, sau a rentabilitatilor
succesive pe o perioada;

- modificarile de pret sunt distribuite identic.

In mod formal modelul stohastic poate fi descris astfel f (’”_;‘,m /@ ) = f(r;,.1) > cu alte cuvinte

distributia probabilitatilor marginale, respectiv conditionate ale unei variabile stohastice
independente este identica. In plus, functia de densitate ftrebuie si fie aceeasi pentru orice .
Moedlul stohastic considera ca segventa rentabilitétilor trecute nu induce vreo consecinta
asupra evaludrii distributiilor rentabilitatilor viitoare.

1.2. Implicatiile ipotezei Random Walk

Principala implicatie a ipotezei random walk este modul de evaluare si de prognozare a
randamentului activelor financiare (conform acestei ipoteze, distributia randamentului ar
trebui sa fie normald) cat si a riscului (care variaza proportional cu radacina patratd a
timpului). Prima implicatie este importantd datoritd faptului ca presupunand ca randamentele
urmeaza o anumita distributie, pe baza ei se poate estima riscul activelor financiare. Pe baza
celei de a doua implicatii, investitorii pot estima riscul unui activ financiar pe orice interval de
timp.

Daca randamentele ar fi random walk, dimensiunea temporald a riscului ar fi irelevanta,
aceasta insemnand ca riscul unei actiuni in orice interval de timp poate fi estimat din riscul
acestei actiuni 1n orice alt interval de timp. Dar, daca cursul nu urmeaza o miscare random
walk, nu mai exista nici o relatie Intre cursurile unei actiuni pe diferite intervale de timp iar

> Fama, Eugene F. (1970); ,.Efficient Capital Markets: a Review of Theory and Empirical Work”; The Journal of
Finance



orizontul de timp devine relevant. Un asemenea exemplu sunt pietele emergente. Aceste piete
prezintd un risc sporit pe termen scurt, dar, la echilibru, aceste piete ofera un randament mare.
Pentru a ilustra acest fapt, Erb, Harvey si Viskanta (1996)° au aritat ci in perioada septembrie
1979 si martie 1995, rata anuala a rentabilitatii pietei americane a fost de 15.4% (cu o deviatie
standard de 14.8%), in timp ce in Philippine si in Polonia, rata anuala a rentabilitatii a fost de
41.7% si, respectiv 93.3% (cu o deviatie standard de 36.8% si respectiv 90.3%). Astfel, daca
un investitor ignora riscul pe termen scurt si 151 mentine portofoliul pe o perioada suficientd de
timp (astfel Incat relatia dintre risc si randament sa fie in echilibru), el va obtine randamente
mari.

1.3. Testarea ipotezei Random Walk pe piata romdneasca de capital

1.3.1. Testul Unit Root

O conditie necesara pentru ca o serie de timp ( y,) sa fie random walk este y, =y, , +&,, unde

& este o serie aleatoare stationard. Seria y are o valoare estimata constanta iar varianta creste
odata cu timpul. Seria random walk este stationard in diferenta din moment ce prima diferenta
este stationara: y, —y,,, =(1-L)y =¢€,.

O serie stationara in diferentd se numeste integrata si este notatd cu /(d), unde d este ordinul
de integrare.Ordinul de integrare este numarul de radacini unitare continut in serie sau
numadrul de operatiuni de diferentiere astfel incat seria sa fie stationara.

Seria random walk de mai sus este (trebuie sa fie) /(1).

Unit Root testeazad dacd o serie de timp este sau nu stationara. Unit Root poate fi testatd prin
testele Dickey-Fuller si Phillips-Perron.

O alta metoda de testare este cu ajutorul coeficientilor de autocorelatie. In acest caz, pentru ca
o serie sa fie /(1) (sau random walk), coeficientul de autocorelatie pentru o serie de timp
trebuie sa fie cat mai aproape de 1, iar coeficientul de autocorelatie pentru prima diferenta
trebuie sa fie mai mic decat 1.

Testul Dickey-Fuller

Pentru a ilustra acest test, consideram un proces autoregresiv AR(1): y, = 4 +¢@y,_, +&, unde
U si @ sunt parametri, iar £, este zgomot alb (white noise). y este o serie stationara daca

—1<¢ <1.Daca ¢ =1, y este o serie nestationard. Daca ¢ este mai mare decat 1, seria y este
exploziva.

Ipoteza de stationaritate a seriei poate fi evaluata testind daca valoarea absolutd a lui ¢ este
mai mica decat 1. Acest test ia radacina unitara ca ipoteza nula: H, : ¢ =1. Testul este apoi

continuat estimand o ecuatie din care s-a scazut in ambele parti y,_,: Ay, =y +w,_, +¢€,,

® Estrada, Javier (April 1997); ,,Random Walks and the Temporal Dimension of Risk”, Departamento de
Economia de la Empresa, Universidad Carlos III de Madrid; Working Paper 97 — 24, Business Economic Series
03; Social Sciences Research Network http://ww.ssrn.org




unde y =¢ —1, iar ipoteza nula este H, :y =1. Pentru testarea ipotezei nule, se foloseste
testul ¢.

Testul Phillips-Perron

Regresia pentru acest test este un proces AR(1): Ay, =a + fy,_, +&, si se testeaza corelatiile
seriale in €. Pentru testarea ipotezei nule se foloseste testul # modificat.

Metoda coeficientilor de autocorelatie

Pentru ca o serie de timp sa fie integrabild de ordinul 1; coeficientii de autocorelatie trebuie sa
fie apropiati de 1, iar coeficientii de autocorelatie pentru prima diferentd trebuie sa fie
(semnificativ din punct de vedere statistic) mai mici decat 1.

Interpretarea rezultatelor’:

* ADF Test Statistic, respectiv PP Test Statistic reprezinta testul ¢ pentru acceptarea sau
respingerea ipotezei nule din testul Dickey-Fuller si respectiv testul Phillips-Perron.
Pentru a respinge ipoteza nula (seria este unit root), daca valoarea testulul t statistic
este mai mica decat valoarea critica pentru nivelul de significanta ales.

» Std. Error reprezinta eroarea standard estimatd a coeficientilor estimati. Eroarea
standard masoara cat de semnificativ din punct de vedere statistic este coeficientul
respectiv. Cu cat eroarea standard este mai mare cu atat mai mult zgomot statistic este
continut in estimatori. Daca erorile sunt normal distribuite, cu o probabiliate de 66.6%
coeficientul real de regresie se afla in intervalul dat de o eroare standard, iar cu o
probabilitate de 95% se afla in intervalul dat de douad erori standard.

* t-Statistic, calculat ca raportul dintre coeficientul estimat si eroarea standard a acestui
coeficient este folosit pentru testarea ipotezei nule: coeficientul estimat sa fie zero.

* Probability — reprezinta probabilitatea de acceptare sau respingere a ipotezei nule de la
testul ¢ la nivelul de significanta ales. La o probabilitate de 0.05, valoarea absoluta a
lui #-Statistic trebuie sa fie cel putin 2.

*  R-squared (notat cu R’) misoara succesul regresiei in prognozarea valorilor
variabilelor dependente. Este raportul dintre varianta variabilei dependente explicate
de variabilele independente si varianta totald. Acest indicator ia valori in intervalul

[O,l] si este egal cu 1 daca regresia se potriveste perfect. R* se calculeazi:
T

s > v

R’ =1——_£,g —,E=y—-Xb,y=
==y

variabilei dependente.

i

% ,unde € este reziduul iar ; este media

* Adjusted R-sqared. O problema a folosirii indicatorului R-squared este ca el nu scade
niciodatd pe masura ce sunt adaugati mai multi regresori. R-squared ajustat, notat cu

" Testele statistice au fost realizare cu ajutorul programului Econometric Views 3
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R’ , penalizeazi introducerea de noi regresori care nu au putere de explicare a

modelului. R? este calculat astfel: R =1- (- RZ)T—_1 . Niciodata R? nu este mai

mare decit R*. R” poate si scadi pe misuri ce sunt adiugati noi regresori si poate fi
chiar si negativ.

S. E. of regression reprezinta eroarea standard a regresiei bazata pe varianta estimata a

e . y e
reziduurilor. Eroarea standard a regresiei este calculata: s = T—k’g =y—-Xb.

Sum of Squared Residuals — reprezinta suma patratelor reziduurilor si se calculeaza:
T

£8=Y (y, - Xb)’.

i=1

Log Likelihood — valoarea functiei likelihood (presupundnd ca erorile sunt normal
distribuite) evaluatd pe baza valorilor estimate ale coeficientilor. Valoarea este

calculatda dupa cum urmeaza: ¢ = —g(l +log(2m) + log(%)) .

Durbin-Watson Statistic masoara corelatia seriald in reziduuri. Acest indicator se
T

Z (€ —€. )2
i=2

T

Se

i=1
de corelatie este 1 si 4 daca coeficientul de corelatie este -1. Daca coeficientul de
corelatie este 0, atunci DWW este 2.

calculeaza: DW = . DW ia valori in intervalul [0, 4]; 0 daca coeficientul

Media si deviatia standard a variabilei dependente se calculeaza folosind formulele

>
standard: y = % , SD =

Akaike Information Criterion este calculat: AIC = —% + %, unde 7 este log

likelihood. AIC este folosit deseori pentru selectia modelelor, cu cat AIC este mai mic,
cu atat modelul este mai bun.

Schwarz Criterion. Acesta este o alternativa la A/C care sanctioneazd mult mai drastic
20 N klog(T)

introducerea de noi coeficienti. Se calculeaza: AIC = - T

F-statistic si probabilitatea asociatd. F-statistic testeaza ipoteza ca toti coeficientii
dintr-o regresie (cu exceptia constantei) sa fie 0. Pentru modelele rezolvate prin



11

R2
k-1

_RZ'

metoda celor mai mici patrate, F-statistic se calculeaza: F = Sub ipoteza

T-k
nuld, cu erori normal distribuite acest indicator are distributia F' cu k-1, respectiv T-k
grade de libertate: F(k-1; T-k). Probabilitatea asociatd reprezintd significanta
marginald a testului F. Dacd valoarea p este mai mica decat nivelul de significanta (de
exemplu 0.05) respingem ipoteza nula: ca toti coeficientii sunt egali cu zero.



Testele pentru BET®

1. Metoda coeficentilor de autocorelatie’

Nivel:

Correlogram of LOGBET

Date: 0RD5M00  Time: 20:29

Sample: 1634

Inzluded observations: 634

Autocarrelation

Partial Caorrelation

AC PAC

C-Stat

Proh

:IF

—
Lo o I e I I =R R ) S

s
|

0995 0.995
0983 -0.117
0931 -0.024
05974 -0.026
0.966 -0.010
0.953 -0.021
0.951 -0.001
0843 0.010
0936 0.025
0929 0.006
0922 0.010
0.915 -0.041

§30.10
12528
1867 .6
24742
30725
JBE2.2
42435
45316.4
£381.5
58391
5489.4
70321

0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
0.000
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¥ Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BET in perioada 22.09.1997 — 28.04.2000

9 . . . .. £
Coeficientul de autocorelatie al unei serii y cu lag de k este: ;, = 1=k

seriel.

S =W =)

> =)

,unde ) este media

Coeficientul de autocorelatie de lag k este coeficientul de regresie a lui ),_, , atunci cind ), este regresat dupa

o constantd, y,_,..., ¥, , . Coeficientul de autocorelatie se calculeaza recursiv:

|:| k-1
=) Gl
(B{:Dk ; 1,j k—j

H

k-1

0l- Z 1,75
el

O

(pk,j = (pk,j—l - (plc¢k—l,_j—l'

r,daca,k =1

,daca, kll

unde 7, este coeficientul de autocorelatie estimat pentru un lag k si

Q-statistic de lag k este testul statistic de ipoteza nula, ca nu existd autocorelatie pana la ordinul £ i se

calculeaza: Q,, =T(T +2) : -
LB ; T — J

2
kK or

unde 7 este numarul de observatii



Prima diferenta:
| Correlogram of D{LOGBET)

Date: 060500 Time: 20:30
Sample: 1 B34
Included obhserations: B33

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC (Q-Stat Prob

0.331 0.331 B69.545 0.000
0.062 -0.053 72.030 0.000
0059 0061 74239 0.000
0.019 -0.020 74,459 0.000
0018 0.020 74855 0.000
0018 0.005 74576 0.000
0.040 0.037 75907 0.000
-0.020 -0.052 Y6.155 0.000
0.027 -0.004 YeB.613 0.000
10 0.036 -0.033 77.447 0.000
11 0009 0.018 77.504 0.000
12 0.059 0084 78787 0.000

0w I o I o i Y O A Y S

Dupa cum se vede, folosind aceastd metoda, seria BET este integrabild de ordinul 1.

2. Testul Unit Root

ADF — Nivel:

ADF Test Statistic -1.554272 1% Critical Value* -3.9772
5% Critical Value -3.4191
10% Critical Value -3.1318

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBET)

Method: Least Squares

Date: 06/05/00 Time: 20:33

Sample(adjusted): 6 634

Included observations: 629 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

LOGBET(-1) -0.004597  0.002958 -1.554272  0.1206
D(LOGBET(-1)) 0.354188  0.040026  8.848942  0.0000
D(LOGBET(-2))  -0.077318  0.042429 -1.822281  0.0689

( (-
D(LOGBET(-3)) 0.070805  0.042432 1.668666  0.0957
D(LOGBET(-4)) -0.020733  0.039994 -0.518410  0.6044
C 0.027353  0.019316 1.416050  0.1573
@TREND(1) 2.26E-06 5.26E-06  0.430762  0.6668
R-squared 0.122965 Mean dependentvar  -0.000993
Adjusted R-squared 0.114505 S.D. dependent var 0.022728
S.E. of regression 0.021388 Akaike info criterion -4.840945
Sum squared resid 0.284521  Schwarz criterion -4.791487
Log likelihood 1529.477  F-statistic 14.53465

Durbin-Watson stat 1.998541  Prob(F-statistic) _0.000000




ADF — prima diferenta:

ADF Test Statistic -10.07556 1% Critical Value* -3.9772
5% Critical Value -3.4191
10% Critical Value -3.1318

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBET,2)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 7 634

Included observations: 628 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

D(LOGBET(-1))  -0.668346  0.066333 -10.07556  0.0000
D(LOGBET(-1),2)  0.021817  0.061792  0.353069  0.7242
D(LOGBET(-2),2)  -0.058797  0.055900 -1.051819  0.2933
D(LOGBET(-3),2)  0.010590  0.047753  0.221773  0.8246
D(LOGBET(-4),2)  -0.017336  0.040054 -0.432810  0.6653

C -0.002580  0.001751 -1.472882  0.1413
@TREND(1) 5.92E-06 4.75E-06 1.244252  0.2139
R-squared 0.340371 Mean dependent var -3.39E-05
Adjusted R-squared 0.333997 S.D. dependent var 0.026268
S.E. of regression 0.021437  Akaike info criterion -4.836315
Sum squared resid 0.285377  Schwarz criterion -4.786797
Log likelihood 1525.603 F-statistic 53.40629
Durbin-Watson stat ~ 1.998072_ Prob(F-statistic) _0.000000
PP — Nivel:
PP Test Statistic -1.517719 1% Critical Value*® -3.9771
5% Critical Value -3.4190
10% Critical Value -3.1317

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: ( Newey-West suggests: 6 )

6

Residual variance with no correction 0.000511
Residual variance with correction 0.000888

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBET)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 634

Included observations: 633 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
LOGBET(-1) -0.003969  0.003108 -1.277121 0.2020

C 0.021970  0.020303 1.082111 0.2796
@TREND(1) 5.77E-06 5.50E-06 1.050039  0.2941
R-squared 0.007686 Mean dependentvar  -0.001040
Adjusted R-squared 0.004536 S.D. dependent var 0.022718
S.E. of regression 0.022666 Akaike info criterion -4.731169
Sum squared resid 0.323662  Schwarz criterion -4.710077
Log likelihood 1500.415 F-statistic 2.439931

Durbin-Watson stat 1.338221_ Prob(F-statistic) _0.087990
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PP — prima diferenta:

PP Test Statistic -17.84032 1% Critical Value* -3.9771
5% Critical Value -3.4190
10% Critical Value -3.1317

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: ( Newey-West suggests: 6 )

6

Residual variance with no correction 0.000456
Residual variance with correction 0.000448

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBET,2)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 3 634

Included observations: 632 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

D(LOGBET(-1))  -0.672382 0.037582 -17.89096  0.0000
c -0.002334  0.001715 -1.360988  0.1740

@TREND(1) 5.34E-06 4.68E-06 1.141993 0.2539
R-squared 0.337275 Mean dependent var 5.31E-05
Adjusted R-squared 0.335168 S.D. dependent var 0.026252
S.E. of regression 0.021405 Akaike info criterion -4.845650
Sum squared resid 0.288191  Schwarz criterion -4.824532
Log likelihood 1534.225  F-statistic 160.0557
Durbin-Watson stat ~_ 1.955933 _ Prob(F-statistic) _0.000000

15

Testand prin ambele metode: pentru nivel este acceptata ipoteza nuld (de Unit Root) iar pentru

diferentd nu este acceptata, deci seria BET este integrabila de ordinul 1 (cu 1% nivel de

significantd).



Testele pentru BETC"
Rezultatele obtinute au fost similare cu cele pentru BET:
1. Coeficienti de autocorelatie

Nivel:
| Correlogram of LOGBETC

Date: 050500 Time: 20:52
Sample: 1 496
Included observations: 495

Autocorrelation Partial Caorrelation AL PAC Q-Stat Frob

09558 0.5983 457.41 0.000
0.974 -0101 26217 0.000
0.960 -0.022 14239 0.000
0.945 -0.020 18723 0.000
0.9530 -0.021 23073 0.000
0914 -0.022 27287 0.000
0.898 -0.035 3136.0 0.000
0.851 -0.029 35289 0.000
0.864 0.007 320758 0.000
0.845 0.000 42732 0.000
0.532 -0.001 46254 0.000
0.815 -0.007 45964.7 0.000

0000 e O e DD R —

—_ —
— O

—_
S

Prima diferenta:
| Correlogram of D{LOGBETC)

Date: 050500 Time: 20:53
Sample: 1 496
Included observations: 495

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC (-Stat Prob

0328 0329 53757 0.000
0.065 -0.045 55576 0.000
0.095 0102 60630 0.000
0.052 -0.011 B1.989 0.000
0.067 0.083 B5.751 0.000
0.105 0.050 71.317 0.000
0.091 0045 75529 0.000
0.015 -0.040 75695 0.000
-0.025 -0.044 75312 0.000
-0.015 -0.006 Y5.430 0.000
0.006 0003 76.445 0.000
0.037 0033 77157 0.000

o I N O T = R L

—_
——

S

' Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BETC in perioada 17.04.1998 — 28.04.2000



2. Testul Unit Root

ADF — Nivel:
ADF Test Statistic

-2.565282

1% Critical Value*
5% Critical Value
10% Ceritical Value

-3.9810
-3.4209
-3.1329

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBETC)

Method: Least Squares
Sample(adjusted): 6 496
Included observations: 491 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
LOGBETC(-1) -0.009616  0.003749 -2.565282  0.0106
D(LOGBETC(-1)) 0.341672  0.045161 7.565639  0.0000
D(LOGBETC(-2)) -0.086600  0.047562 -1.820772  0.0693
D(LOGBETC(-3)) 0.101429  0.047586  2.131485  0.0336
D(LOGBETC(-4)) -0.013976  0.045148 -0.309569  0.7570
C 0.059319  0.024380  2.433058 0.0153
@TREND(1) 1.27E-06 5.66E-06  0.225014  0.8221
R-squared 0.136118 Mean dependent var -0.001616
Adjusted R-squared 0.125409 S.D. dependent var 0.016490
S.E. of regression 0.015421 Akaike info criterion -5.492013
Sum squared resid 0.115099 Schwarz criterion -5.432186
Log likelihood 1355.289  F-statistic 12.71027
Durbin-Watson stat ~_ 1.997414 _ Prob(F-statistic) _0.000000
ADF — prima diferenta:
ADF Test Statistic -8.127661 1% Critical Value*® -3.9810
5% Critical Value -3.4209
10% Critical Value -3.1329

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBETC,2)

Method: Least Squares
Sample(adjusted): 7 496
Included observations: 490 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
D(LOGBETC(-1)) -0.605114  0.074451 -8.127661 0.0000
D(LOGBETC(-1),2) -0.048083  0.069967 -0.687219  0.4923
D(LOGBETC(-2),2) -0.143968 0.063684 -2.260676  0.0242
D(LOGBETC(-3),2) -0.035349  0.054191 -0.652302 0.5145
D(LOGBETC(-4),2) -0.078532  0.045353 -1.731573  0.0840
Cc -0.002838  0.001465 -1.936486  0.0534
@TREND(1) 7.46E-06 5.03E-06 1.482928  0.1387
R-squared 0.351464 Mean dependent var 1.22E-05
Adjusted R-squared 0.343407 S.D. dependent var 0.019119
S.E. of regression 0.015492  Akaike info criterion -5.482810
Sum squared resid 0.115920 Schwarz criterion -5.422889
Log likelihood 1350.288 F-statistic 43.62569
Durbin-Watson stat 2.005809  Prob(F-statistic) _0.000000

17



PP — nivel:

PP Test Statistic -2.334581 1% Critical Value* -3.9809
5% Critical Value -3.4208
10% Critical Value -3.1328

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: ( Newey-West suggests: 5 )

5

Residual variance with no correction 0.000264
Residual variance with correction 0.000458

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBETC)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 496

Included observations: 495 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
LOGBETC(-1) -0.009173  0.003863 -2.374394  0.0180

C 0.055215  0.025184  2.192502  0.0288
@TREND(1) 4.67E-06 5.92E-06  0.789789  0.4300
R-squared 0.021554 Mean dependentvar  -0.001581
Adjusted R-squared 0.017577 S.D. dependent var 0.016438
S.E. of regression 0.016292  Akaike info criterion -5.390187
Sum squared resid 0.130598 Schwarz criterion -5.364705
Log likelihood 1337.071  F-statistic 5.419137
Durbin-Watson stat ~_ 1.358566 _ Prob(F-statistic) _0.004699

PP — prima diferenta:

PP Test Statistic -15.91705 1% Ceritical Value* -3.9809
5% Critical Value -3.4208
10% Ceritical Value -3.1328

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: ( Newey-West suggests: 5)

5

Residual variance with no correction 0.000239
Residual variance with correction 0.000241

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(LOGBETC,2)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 3 496

Included observations: 494 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
D(LOGBETC(-1)) -0.678801 0.042689 -15.90098  0.0000

C -0.003168  0.001416 -2.238309  0.0256
@TREND(1) 8.32E-06 4.92E-06 1.691668  0.0913
R-squared 0.339918 Mean dependent var -2.55E-05
Adjusted R-squared 0.337229 S.D. dependent var 0.019058
S.E. of regression 0.015515  Akaike info criterion -5.487945
Sum squared resid 0.118193  Schwarz criterion -5.462424
Log likelihood 1358.522  F-statistic 126.4233

Durbin-Watson stat 1.965836_  Prob(F-statistic) _0.000000
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Testele pentru RASDAQC"!
1. Coeficienti de autocorelatie

Nivel:

Correlogram of LOGRASDAQC

Jate: 080500 Time: 21:07
sample; 1 421
ncluded ohservations: 421

Autocorrelation Partial Carrelation AL PAC (-Stat Prob

0944 0944 37797 0.000
0208 0152 72857 0.000
0.867 -0.036 10484 0.000
0.823 -0.059 1337.4 0.000
0781 -0.013 1595.4 0.000
0.745 0.044 13365 0.000
0.698 -0.109 20455 0.000
0.656 -0.017 22324 0.000
0616 0.001 23954 0.000
10 0.576 -0.007 25401 0.000
11 0.539 -0.002 26661 0.000
12 0493 0046 27746 0.000

000 - O ke DO R —

Prima diferenta:
| Correlogram of D{LOGRASDAQC)

Date: 060500 Time: 21:09
Sample: 1 421
Inzluded observations: 420

Autocaorrelation Partial Correlation A PAC (Q-Stat Prob

0247 0247 25785 0.000
0.0s1 0000 27365 0.000
0.042 0.0s0 23100 0.000
-0.030 -0.007 28.493 0.000
-0.073 -0.092 30758 0.000
0190 0161 46171 0.000
-0.045 0.052 47.043 0.000
-0.001 -0.011 47.043 0.000
0.023 0003 47.265 0.000
10 -0.011 0.003 47.314 0.000
11 0025 0.051 47.584 0.000
12 0036 0022 48157 0.000

LU i e I I (RS TR R S R

Seria RASDAQC este integrabila de ordinul 1.

" Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui RASDAQC in perioada 03.08.1998 — 28.04.2000



2. Testul Unit Root

ADF — Nivel:
ADF Test Statistic

-3.504723

1% Critical Value* -3.9842
5% Critical Value -3.4224
10% Critical Value -3.1338

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LOGRASDAQC)

Method: Least Squares
Sample(adjusted): 6 421

Included observations: 416 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
LOGRASDAQC(-1) -0.050000 0.014267  -3.504723 0.0005
D(LOGRASDAQC(-1)) -0.227081 0.049070 -4.627689 0.0000
D(LOGRASDAQC(-2)) 0.027667 0.050273 0.550332 0.5824
D(LOGRASDAQC(-3)) 0.071748 0.050292 1.426642 0.1544
D(LOGRASDAQC(-4)) 0.005371 0.048887 0.109859 0.9126
C 0.330091 0.094820 3.481243 0.0006
@TREND(1) 2.17E-06  7.99E-06 0.271225 0.7864
R-squared 0.092747 Mean dependent var -0.000823
Adjusted R-squared 0.079438 S.D. dependent var 0.020202
S.E. of regression 0.019383  Akaike info criterion -5.032113
Sum squared resid 0.153668 Schwarz criterion -4.964289
Log likelihood 1053.679 F-statistic 6.968601
Durbin-Watson stat _1.999444  Prob(F-statistic) _0.000000
ADF — prima diferenta
ADF Test Statistic - 1% Critical Value*® -3.9842
10.05960
5% Critical Value -3.4224
10% Critical Value -3.1338

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(LOGRASDAQC,2)

Method: Least Squares
Sample(adjusted): 7 421

Included observations: 415 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
D(LOGRASDAQC(-1)) -1.295554 0.128788 -10.05960 0.0000
D(LOGRASDAQC(-1),2) 0.047048 0.115149 0.408580 0.6831
D(LOGRASDAQC(-2),2) 0.065977 0.099521 0.662947 0.5077
D(LOGRASDAQC(-3),2) 0.124486 0.078829 1.579180 0.1151
D(LOGRASDAQC(-4),2) 0.093458 0.049310 1.895293 0.0588
C -0.002301 0.001978 -1.163287 0.2454
@TREND(1) 5.83E-06 8.06E-06 0.723761 0.4696
R-squared 0.628640 Mean dependent 2.25E-05
var
Adjusted R-squared 0.623179 S.D. dependentvar 0.031942
S.E. of regression 0.019608 Akaike info criterion -5.009035
Sum squared resid 0.156865 Schwarz criterion -4.941088
Log likelihood 1046.375 F-statistic 115.1106
Durbin-Watson stat _ 1.967785_ Prob(F-statistic) _0.000000
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PP — nivel:

PP Test Statistic -3.471861 1% Critical Value* -3.9840
5% Critical Value -3.4223
10% Critical Value -3.1337

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: 5  ( Newey-West suggests: 5 )
Residual variance with no correction 0.000390
Residual variance with correction 0.000292

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(LOGRASDAQC)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 421

Included observations: 420 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
LOGRASDAQC(-1) -0.050843  0.013661 -3.721621 0.0002
C 0.336319  0.090889  3.700335  0.0002
@TREND(1) 9.87E-08 8.08E-06  0.012215  0.9903
R-squared 0.032967 Mean dependentvar  -0.000843
Adjusted R-squared 0.028329 S.D. dependent var 0.020109
S.E. of regression 0.019822  Akaike info criterion -4.996939
Sum squared resid 0.163843  Schwarz criterion -4.968080
Log likelihood 1052.357  F-statistic 7.107950
Durbin-Watson stat ~ 2.450151_ Prob(F-statistic) _0.000922

PP — prima diferenta:

PP Test Statistic -26.18748 1% Ceritical Value* -3.9840
5% Critical Value -3.4223
10% Critical Value -3.1337

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: 5  ( Newey-West suggests: 5)
Residual variance with no correction 0.000379
Residual variance with correction 0.000390

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(LOGRASDAQC,2)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 3 421

Included observations: 419 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
D(LOGRASDAQC(-1)) -1.247915 0.047497 -26.27354  0.0000
C -0.002279 0.001922 -1.186140  0.2362
@TREND(1) 5.86E-06 7.90E-06  0.742746  0.4581
R-squared 0.623971 Mean dependentvar  1.98E-05
Adjusted R-squared 0.622164 S.D. dependent var 0.031792
S.E. of regression 0.019542  Akaike info criterion -5.025372
Sum squared resid 0.158865 Schwarz criterion -4.996461
Log likelihood 1055.815  F-statistic 345.1494
Durbin-Watson stat ~_ 2.000436_ Prob(F-statistic) _0.000000

La un nivel de significantd de 5%, seria de timp RASDAQC este integrabila de ordinul 1.
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1.3.2. Autocorelatia si distributia randamentelor zilnice pe piata
romaneasca de capital

Faptul ca nu poate fi respinsa ipoteza de unit root, nu inseamna ca cursurile urmeaza un
proces random walk. Conditia de unit root este necesara, dar nu si suficientd pentru random
wak (unit root-ul nu necesita ca randamentele actiunilor sd fie normal distribuite si sd nu
existe corelatie intre ele).

In continuare este testata corelatia dintre randamente si daca seria randamentelor descrie o
lege normala.

Coeficientii de autocorelatie ai randamentului

BET"

| Comelogram of BETRETURN
Ciate: 0528000 Time: 16:52

=armple: 1 b3d

Included obsenations: 534

Adocorralation  Parial Corralation &0 P&C G-Stat Prob

0333 0333 70644 0000
0.063 0053 73214 0.000
0080 0053 75508 0.000
0.015 0025 75659 0.000
008 D023 75857 000D
001 0004 76072 0.000
0042 0O 77183 0000
-0.0Z2 D057 77491 0.000
0022 0005 706 0.0m
-0.03% 0033 78.549 0.000

A0 00 g 00 0N B Lo B oeb

—_

BETC"

Comelegram of BETCRETURN

Date: 52600 Time: 1651
Sample: 1 495
Included obsareations: 456

Sutocoerelation Partial Comelation A FaAC CrSxa Prob

1 00327 0327 53220 Q00O
2 064 0048 55330 QU000
3 003 0100 59845 00000
4 000a| -00014 69.000 0U000
o UlEd 00ds b4 5o D000
6 0105 00051 70115 QuDod
7O o4y F4.433 0000
8 0014 -0045 74523 00000
9 0036 0041 75190 00000
0 -008 -0009 75345 00000

2 Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BET in perioada 22.09.1997 — 28.04.2000
" Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BETC in perioada 17.04.1998 — 28.04.2000



RASDAQC!
| Correlogram of RASDAQCRETURN

Date: 0528700 Time: 16:57
Sample: 1 421
Included observations: 421

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC Q-Stat Prob

1 -0252 -0.252 26957 0.000
2 0057 -0.007 28368 0.000
3 0.044 0081 29195 0.000
4 -0.030 -0.005 29585 0.000
5 -0.074 -0.093 31933 0.000
6 0199 0162 48922 0.000
7 -0.044 0058 49755 0.000
g 0.002 -0.004 43761 0.000
9 0.026 0.001 50.043 0.000
10 -0.012 0.003 50105 0.000

Dupa cum se observa si din grafic, coeficientii de autocorelatie de lag 1 sunt semnificativi
(pozitivi pentru BET si BETC si negativ pentru RASDAQC).

' Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui RASDAQC in perioada 03.08.1998 — 28.04.2000
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Distributia'’
BET'®
160
Series: BETRETURN
Sample 1 634
Observations 634
120 4
Mean -0.000803
Median -0.001506
80 Maximum 0.146352
7] Minimum -0.092848
Std. Dev. 0.022815
Skewness 0.648790
40 Kurtosis 8.438426
Jarque-Bera 825.7901
Probability 0.000000
0

-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15

N —
15 < < . e . . < — P AY
Skewness mdsoard asimetria distributiei seriei in jurul mediei sale. Se calculeaza ca: S = N z (u) ,
= o)
i=1

unde O este estimator al variantei. S pentru o distributie simetricd (de exemplu, distributia normal3) este 0. Un S
pozitiv arata ca distributia are partea dreapta alungitd, iar un S negativ implica faptul ca distributia are partea
stangd alungita.

Kurtotica masoara cat de ascutita sau plata este distributia seriei fatd de distributia normala. Se calculeaza ca

N =
_ 1 Yi T V\4 ~ . L ) e .
K= ﬁ Z (*—=)", unde O este estimator al variantei. Kurtotica unei distributii normale este 3. Daci
= o
i=1

kurtotica are o valoare mai mare de 3, distributia analizata este mai ascutita decat distributia normala
(leptokurtoticd). Daca este mai mica decat 3, distributia este mai platd decat distributia normala (platykurtotica).
Jarque-Bera este un test statistic efectuat pentru a determina daca o serie este distribuitd normal. Testul statistic
masoara diferenta dintre S si K unei serii cu cele ale distributiei normale. Se calculeaza:

N-k[. 1 2 . L . .
JB = B QS‘ + 2 (K-3) El unde k reprezinti numirul de coeficienti folositi pentru a crea seria.

Sub ipoteza nula de existentd a distributiei normale, testul Jarque-Bera este distribuit chi 2 cu 2 grade de
libertate. Probabilitatea calculata repreznta probabilitatea ca testul Jarque-Bera sa depasasca in valoare absoluta
valoarea din ipoteza nuld (o probabilitate mica duce la respingerea ipotezei nule de existentd a unei distributii
normale).

' Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BET in perioada 22.09.1997 — 28.04.2000
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BETC"
200
Series: BETCRETURN
Sample 1 496
Observations 496
150 |
Mean -0.001401
Median -0.001308
Maximum 0.126898
100 5 Minimum -0.092961
Std. Dev. 0.016492
Skewness 0.674539
50 Kurtosis 14.11037
Jarque-Bera 2588.714
Probability 0.000000
0
-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
RASDAQC"
200
Series: RASDAQCRETURN
Sample 1 421
Observations 421
150
Mean -0.000682
Median 0.000221
100 Maximum 0.146814
Minimum -0.155484
Std. Dev. 0.019917
Skewness -0.293185
50 _ Kurtosis 30.85077
Jarque-Bera 13612.50
Probability 0.000000

015 -010 -0.05 000 005 010

0.15

Indicatorul skewness este semnificativ diferit fatd de zero pentru toate cele trei serii
(distributia are partea dreapta alungitd pentru BET si BETC si respetiv partea stangd alungita
pentru RASDAQC), deci variabilele nu sunt identic distribuite. Avand kurtotica mai mare
decat 3 (curtotica unei distributii normale), distributiile randamentelor zilnice ale celor trei
indici bursieri sunt leptokurtotice. Conform testului Jarque-Bera, se respinge ipoteza nula ca
distributia randamentelor zilnice celor trei indici sa fie normala.

Existand corelatie Intre randamente §i acestea neavand o distributie normald, respingem
ipoteza ca aceste serii de timp sunt random walk.

' Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BETC in perioada 17.04.1998 — 28.04.2000
'® Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui RASDAQC in perioada 03.08.1998 — 28.04.2000



1.3.3. Testarea dependentei liniare in randamentele zilnice

O alta metoda de testare a dependentei randamentelor zilnice este:

Se face regresia In(/,) = 4+ pln(Z,.,) +€,, unde I, este valoarea indicelui In ziua t iar €,

este termenul reziduu. Apoi, pentru testarea dependentei liniare, se face regresia
£, =@, +@¢&,_ . Daca @ este semnificativ, atunci exista dependenta liniara.

BET"

Regresia In(/,) = u+ pln(Z, ) +¢€,

Dependent Variable: LOGBET

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 634

Included observations: 633 after adjusting endpoints
LOGBET=C(1)+C(2)*LOGBET(-1)

Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C(1) 0.032850  0.017462 1.881231 0.0604
C(2) 0.994585  0.002786  356.9476  0.0000
R-squared 0.995072 Mean dependent var 6.257467
Adjusted R-squared 0.995064 S.D. dependent var 0.322649
S.E. of regression 0.022668 Akaike info criterion -4.732580
Sum squared resid 0.324229 Schwarz criterion -4.718519
Log likelihood 1499.862 F-statistic 127411.6
Durbin-Watson stat ~~ 1.333950 _ Prob(F-statistic) _0.000000
Reresia £, =@, + @€,
Dependent Variable; EPSILON
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 3 634
Included observations: 632 after adjusting endpoints
EPSILON=C(1)+C(2)*EPSILON(-1)
Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C(1) 5.59E-05 0.000849  0.065768  0.9476
C(2) 0.330773  0.037508  8.818628  0.0000
R-squared 0.109878 Mean dependent var 6.00E-05
Adjusted R-squared 0.108465 S.D. dependent var 0.022617
S.E. of regression 0.021356  Akaike info criterion -4.851838
Sum squared resid 0.287321  Schwarz criterion -4.837759
Log likelihood 1535.181  F-statistic 77.76819
Durbin-Watson stat ~ 1.957194  Prob(F-statistic) _0.000000

26

Conform regresiei, coeficientul ¢, este semnificativ din punct de vedere statistic, deci existd

dependenta liniard intre randamente. Deci seria BET nu este random walk.

" Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BET in perioada 22.09.1997 — 28.04.2000



BETC?

Regresia In(/,) = u+ pln(Z, ) +¢€,

Dependent Variable: LOGBETC

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 496

Included observations: 495 after adjusting endpoints
LOGBETC=C(1)+C(2)*LOGBETC(-1)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.066002  0.021150  3.120576  0.0019

C(2) 0.989303  0.003346  295.6923  0.0000
R-squared 0.994393 Mean dependent var 6.316295
Adjusted R-squared 0.994382 S.D. dependent var 0.217279
S.E. of regression 0.016286 Akaike info criterion -5.392960
Sum squared resid 0.130764  Schwarz criterion -5.375972
Log likelihood 1336.758  F-statistic 87433.94
Durbin-Watson stat ~~ 1.354787  Prob(F-statistic) _0.000000

Regresia £, =@, + @€,

Dependent Variable;: EPSILON

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 3 496

Included observations: 494 after adjusting endpoints
EPSILON=C(1)+C(2)*EPSILON(-1)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) -4.16E-05  0.000693 -0.059933  0.9522

C(2) 0.321027  0.042622  7.531970  0.0000
R-squared 0.103385 Mean dependent var -4.11E-05
Adjusted R-squared 0.101563 S.D. dependent var 0.016260
S.E. of regression 0.015413  Akaike info criterion -5.503221
Sum squared resid 0.116874  Schwarz criterion -5.486207
Log likelihood 1361.296 F-statistic 56.73057
Durbin-Watson stat ~ 1.966558  Prob(F-statistic) _0.000000

Similar, @ este semnificativ, deci, existd dependenta liniara intre randamente si seria BETC
nu este random walk.

%% Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BETC in perioada 17.04.1998 — 28.04.2000

27
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RASDAQC?!

Regresia In(/,) = u+ pln(Z, ) +¢€,

Dependent Variable: LOGRASDAQC

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2 421

Included observations: 420 after adjusting endpoints
LOGRASDAQC=C(1)+C(2)*LOGRASDAQC(-1)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.336514  0.089374  3.765247  0.0002

C(2) 0.949131 0.013476  70.43347  0.0000
R-squared 0.922289 Mean dependent var 6.631046
Adjusted R-squared 0.922103 S.D. dependent var 0.070936
S.E. of regression 0.019798  Akaike info criterion -5.001701
Sum squared resid 0.163843  Schwarz criterion -4.982461
Log likelihood 1052.357  F-statistic 4960.874
Durbin-Watson stat ~~ 2.450085  Prob(F-statistic) _0.000000

Regresia £, =@, + @€,

Dependent Variable;: EPSILON

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 3 421

Included observations: 419 after adjusting endpoints
EPSILON=C(1)+C(2)*EPSILON(-1)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) -1.72E-05  0.000943 -0.018277  0.9854

C(2) -0.225243  0.047703  -4.721750  0.0000
R-squared 0.050752 Mean dependent var -1.84E-05
Adjusted R-squared 0.048475 S.D. dependent var 0.019795
S.E. of regression 0.019309 Akaike info criterion -5.051742
Sum squared resid 0.155471  Schwarz criterion -5.032468
Log likelihood 1060.340 F-statistic 22.29492
Durbin-Watson stat ~_ 1.988031_ Prob(F-statistic) _0.000003

@ este semnificativ, deci, existd dependenta liniard Intre randamente si seria RASDAQC nu
este random walk.

1.3.4. Testarea dependentei neliniare in randamentele zilnice

Dependenta neliniara este testata prin intermediul modelelor ARCH.

Modelul ARCH general (GARCH(p,q)):

r, =By, + BL(r,) +E,

g, =N(0,h,)

h,=a, +a(L)e] +y(L)h,

unde r, este un proces ARMA (p°,q)** (sau AR(p’) sau MA(Q")); h, este un proces ARCH(p)
st GARCH(q).

*! Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui RASDAQC in perioada 03.08.1998 — 28.04.2000
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BET?

Cel mai bine se potriveste: r, este MA(1), A, este ARCH(1) st GARCH(1). Rezulta
GARCH(1,1).

Dependent Variable: BETRETURN

Method: ML - ARCH

Sample(adjusted): 2 634

Included observations: 633 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 24 iterations

Backcast: 1
Coefficient  Std. Error  z-Statistic Prob.
MA(1) 0.339386  0.045178 7.512279 0.0000
Variance Equation

C 0.000133 2.00E-05 6.640666 0.0000
ARCH(1) 0.347547  0.051757 6.714986 0.0000
GARCH(1) 0.385771 0.071764 5.375574 0.0000
R-squared 0.112288 Mean dependent var -0.001040
Adjusted R-squared 0.108054 S.D. dependent var 0.022718
S.E. of regression 0.021455 Akaike info criterion -5.011506
Sum squared resid 0.289544  Schwarz criterion -4.983383
Log likelihood 1590.142  F-statistic 26.52101
Durbin-Watson stat 1.957779 Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted MA Roots ~~  -.34

Aceasta regresie este semnificativd din punct de vedere statistic, deci exista dependenta
neliniara in randamentele zilnice.

*? Forma generala a unui proces 4R in care p variabile contribuie la nivelul curent al variabilei y este urmitoarea:
Yi=ay,tay,, .. ta,y,_, +E&  undea reprezinta coeficientii ce urmeaza a fi estimati, iar € este
termenul rezidual aleatoriu care satisface conditiile clasice ale unei ecuatii de regresie.

s o — 1 2 - < . . .
Rezulta:€, = y,(1-a,L +a,L” +...+a,L"). L poarti numele de operator de decalaj (lag) si exprima

raportul dintre nivelul variabilei din perioada respectiva i si cel curent.

q
Forma generala a unui proces MA de ordinul q se mai poate scrie: ), =&, — Z b.g,_, sau, cu ajutorul
i=T

operatorilor de decalaj temporal: y, =€ ,(1=b,L' +b,[* + ...+ b,L")

Procesul ARMA: y,(1=b L' +b,[* +..+b L") =€ (1 ~bL +b [’ +..+bL").
 Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BET in perioada 22.09.1997 — 28.04.2000



BETC?*

Dependent Variable: BETCRETURN

Method: ML - ARCH
Sample(adjusted): 4 496

Included observations: 493 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 30 iterations

Backcast: 3
Coefficient ~ Std. Error  z-Statistic Prob.
AR(2) 0.232879  0.052134  4.466965 0.0000
MA(1) 0.535703  0.046905 11.42094 0.0000
Variance Equation
C 7.99E-05 2.07E-05  3.858708 0.0001
ARCH(1) 0.617498  0.055781 11.06999 0.0000
ARCH(2) 0.270288  0.124595  2.169332 0.0301
GARCH(1) -0.332439  0.154726 -2.148568 0.0317
GARCH(2) 0.220903 0.064907 3.403356 0.0007
R-squared 0.076346 Mean dependent var -0.001617
Adjusted R-squared 0.064943 S.D. dependent var 0.016458
S.E. of regression 0.015915  Akaike info criterion -5.824164
Sum squared resid 0.123097 Schwarz criterion -5.764521
Log likelihood 1442.656  F-statistic 6.695178
Durbin-Watson stat 2.321493  Prob(F-statistic) 0.000001
Inverted AR Roots 48 -.48
Inverted MA Roots -.54

30

Existd dependenta neliniard. Cel mai bine se potriveste: r, este ARMA(2,1), s, este ARCH(2)
si GARCH(2). Rezulta GARCH(2,2).

** Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui BETC in perioada 17.04.1998 — 28.04.2000



RASDAQC?*

Dependent Variable: RASDAQRETURN

Method: ML - ARCH
Sample(adjusted): 3 421

Included observations: 419 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 39 iterations

Backcast: 2
Coefficient ~ Std. Error  z-Statistic Prob.
AR(1) -0.736256  0.324897 -2.266120  0.0234
MA(1) 0.627347  0.344147 1.822905  0.0683
Variance Equation
C 8.42E-05 1.02E-05  8.295741 0.0000
ARCH(1) 0.374551 0.040243  9.307325  0.0000
GARCH(1) 0.513172  0.045388 11.30643  0.0000
R-squared 0.034994 Mean dependentvar  -0.000831
Adjusted R-squared 0.025671  S.D. dependent var 0.020131
S.E. of regression 0.019871  Akaike info criterion -5.343085
Sum squared resid 0.163476  Schwarz criterion -5.294901
Log likelihood 1124.376  F-statistic 3.753251
Durbin-Watson stat 2.265926  Prob(F-statistic) 0.005174
Inverted AR Roots -74
Inverted MA Roots -.63

31

Existd dependentd neliniard. Cel mai bine se potriveste: 7, este ARMA(L,1), 4, este ARCH(1)
st GARCH(1). Rezulta GARCH(1,1).

1.4. Consecintele inexistentei unei evolutii random walk a cursului bursier

1.4.1. Volatilitatea

Avand 1n vedere faptul ca cursurile bursiere nu urmeazd o miscare random walk, estimarea

1

volatilitatii prin regula 7 2 poate conduce la erori.

In tabelul de mai jos este prezentati volatilitatea lunar si zilnica reala si cea calculati pe baza

1

regulii T 2 (volatilitatea implicitd), pentru cele mai lichide titluri (in anul 1999) cotate la cota

Bursei de Valori Bucuresti*®. Evolutia in anul 1999 a societitilor cotate la BVB este

prezentata in Anexa 1.

* Indicatorii s-au calculat pe baza valorilor indicelui RASDAQC in perioada 03.08.1998 — 28.04.2000
*® Indicatorii au fost calculati pe baza cursurilor zilnice ale titlurilor respective in perioada 04.01.1999 —

30.11.1999



SimboIVoIa_tiI_itavtea Zile/luna Réfiéci[lé V9Iati|_it§t9a Volatilitaltea Difere:ntLa

zilnica patrata implicita lunara relativa
ALR 0.03175 21.5 4.6368092 0.147214 0.16122  9.51%
ARC 0.04834 21.5 4.6368092 0.224155 0.23512  4.89%
ATB 0.02209 21.5 4.6368092 0.10243 0.05093 -50.28%
AZO 0.04021 215 4.6368092 0.186455 0.25029 34.24%
DAC 0.02711 21.5 4.6368092 0.125708 0.13438 6.90%
ELJ 0.04549 215 4.6368092 0.210911 0.37179 76.28%
OIL 0.02777 21.5 4.6368092 0.12875 0.08637 -32.92%
OLT 0.04173 21.5 4.6368092 0.193472 0.21074  8.93%
PCL 0.04002 21.5 4.6368092 0.185588 0.09133 -50.79%
TLV 0.03283 21.5 4.6368092 0.15224 0.15926  4.61%

Volatilitatea implicita este obtinuta din volatilitatea zilnica, pe baza regulii

1

T2 . Diferenta relativa masoara cu cat este mai mare volatilitatea lunara fata de cea zilnica
(%). Se observa ca, in general, volatilitatea lunara este mai mare decat cea implicita.

Aceste rezultate (existenta unei structuri la termen a volatilitdtii) confirma faptul ca

32

randamentele titlurilor nu urmeaza o miscare random walk. Daca investitorii ignora faptul ca

randamentele nu sunt random walk, ei subestimeaza riscul si supraestimeaza randamentele.

1.4.2. Beta

In tabelul de mai jos sunt prezentati indicatorii beta calculati pe baza zilnica si pe baza

lunara*’:
Simbol Beta zilnic Beta lunar Difere:ntLa
relativa

ALR 1.511494  1.82895941 21.00%
ARC 1.442529 2.2319071 54.72%
ATB 0.317241 0.43849276 38.22%
AZO 0.856322 2.05233165 139.67%
DAC 0.781609 0.77061367 -1.41%
ELJ 0.274138 2.63914173 862.71%
OIL 0.479885 -0.0050161 -101.05%
OLT 1.051724  1.99275122 89.47%
PCL 0.913793 0.4725385 -48.29%
TLV 0.775862 1.25808334 62.15%

Se observa ca coeficientii beta calculati pe baza lunara sunt mai mari decat cei calculati pe

baza zilnica.

*" Indicatorii au fost calculati pe baza cursurilor zilnice ale titlurilor respective in perioada 04.01.1999 —

30.11.1999
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2. Teoria pietelor eficiente

Corespondenta dintre piata financiard perfecta si realitatea financiard determind diferitele
forme de eficienta ale pietei financiare, respectiv operationala, organizatorica si
informationala.

Eficienta operationala se apreciaza in raport cu ipotezele de comportament rational si de
anticipdri omogene ale investitorilor. Atitudinea investitorilor si luarea deciziilor lor se judeca
nu numai in functie de analizarea de catre ei a factorilor determinanti ai valorii intrinseci
(rentabilitate, risc, duratd etc.) ci si in functie de anticiparea de catre investitori a
comportamentului celorlalti operatori de piata. Toate aceste comportamente de grup, efecte de
antrenare sau de moda dau o anumita eterogenitate anticiparilor de preturi, respectiv dau o
interpretare a reactiei pietei, prin intermediul “bulelor” speculative. Aceasta speculatie asupra
speculatiilor celorlalti speculatori, adauga la dispersia (imprastierea) normala a cursurilor o
supradispersare (o buld), dincolo de anticiparile rationale de venituri viitoare.

Eficienta organizationala sau functionala se referd la corespondenta ipotezelor privind
atomicitatea, contingenta pietelor, existenta dobanzii fara risc si absenta costurilor fiscale si
de tranzactionare.

Eficienta informationala priveste integrarea in cursurile bursiere a informatiilor
fundamentale, privind valoarea intrinseca a titlurilor cotate (evolutia istorica a cursurilor
bursiere, informatii disponibile In mod public, privind executia financiara si perspectiva
economica a societatii emitente, informatii privilegiate, accesibile doar celor initiati:
manageri, actionari etc.). Dupa categoriile de informatii disponibile §i rapiditatea integrarii
acestor informatii in previziunile de cursuri, Eugene Fama a identificat, trei forme de eficienta
informationald: slaba, semi-forte si forte.

2.1. Forma slaba de eficienta

Forma slaba de eficienta presupune ipoteza ca pretul curent al actiunilor reflecta integral toate
informatiile referitoare la activitatea bursei de valori, cum ar fi: preturile istorice, schimbarile
cursurilor, volumul tranzactiilor si oricare alte informatii referitoare la piata. Aceasta implica
faptul ca nu vor fi corelatii intre schimbarile trecute si cele viitoare ale cursurilor bursiere:
schimbarile cursurilor sunt independente. Astfel, orice reguld de tranzactionare care depinde
de schimbdrile trecute ale cursurilor sau de informatii trecute referitoare la piata nu va fi
folositoare.

Daca pietele ar fi eficiente, cursurile ar reflecta toata informatia cunoscuta. Ca rezultat,
cursurile se vor schimba doar atunci cand apar noi informatii pe piata. Dar prin definitie, noile
informatii trebuie sa fie aleatoare. Daca fluxul de informatii urmeaza un trend identificabil,
atunci acest trend va fi stiut si astfel reflectat in preturile curente. Astfel, noile informatii
trebuie sa fie aleatoare. Si din moment ce noile informatii apar aleator si acestea se reflectd
instantaneu in preturi, atunci schimbarile cursurilor ar trebui sa fie aleatoare.
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Intr-o piata eficientd, cursurile urmeazi o miscare aleatoare. Aceasta inseamna faptul ca
schimbarea preturilor in timp este aleatoare. Schimbarile preturilor in cursul unei zile nu sunt
corelate cu schimbarile din zilele precedente ale preturilor. De exemplu:

1. Nu exista cicluri. Blue Mondays si summer rallies sunt o fictiune.

2. Graficele (cum ar fi graficul cap-umeri) nu au nici o valoare in prognozarea cursului.

3. Regulile de tranzactionare, cum ar fi mediile mobile, nu au nici o utilitate.

Testele statistice care examineaza utilitatea cursurilor trecute pentru prognoza celor viitoare
sunt de doua tipuri: (1) teste ce examineaza corelatia dintre schimbarile preturilor si (2) teste
care examineaza profitabilitatea diverselor reguli tehnice de tranzactionare.

2.1.1. Autocorelatii

Primul test cunoscut al ipotezei random walk a fost elaborat de un matematician francez
Bachelier in anul 1900. Desi el a ardtat ca preturile bursiere pot fi caracterizate de o migcare
aleatoare, lucrarea lui nu a fost cunoscuta decét peste mai mult de 50 ani. In 1953, Kendall a
examinat corelatiile schimbarilor saptdmanale pentru cursurile a 19 actiuni britanice ca si
cursurile spot pentru bumbac si grau. Si el a ajuns la aceeasi concluzie. De atunci, a fost facut
un numar mare de teste ale ipotezei random walk.

Fama a examinat randamentele zilnice pentru fiecare din actiunile ce compun indicele DJIA
pe perioada 1957 — septembrie 1962%%. Pe baza acestor date, el a ficut o serie de teste
statistice. Coeficientii de corelatie au fost calculati pentru randamentele zilnice ale fiecarei
actiuni. Pentru fiecare companie, au fost gasiti 10 coeficienti de corelatie diferiti. Primul
coeficient de corelatie este calculat pe baza randamentului din ziua zero si din ziua 1, al 2-lea
coeficient de corelatie pe baza randamentului din ziua zero si ziua 2 si asa mai departe. Astfel,
randamentul unei anumite zile este corelat cu fiecare din randamentele celor 10 zile
anterioare. In anumite cazuri, Fama a confirmat cu un grad de certitudine de 95% ca
coeficientii de corelatie dintre diferitele zile nu sunt egali cu zero din punct de vedere statistic.
Dar asemenea cazuri sunt rare i nivelul de corelatie este mic.

In afara de acesti coeficienti de corelatie, Fama a calculat corelatii pentru randamente,
folosind intervale de timp mai mari de o zi. Randamentele au fost calculate pe intervale de 4,9
si 16 zile si, apoi, corelate cu randamentele intervalului anterior. Din nou anumite corelatii au
fost diferite de zero din punct de vedere statistic, i Tn asemenea cazuri corelatiile erau prea
mici pentru a fi folositoare traderilor.

Mai multe studii similare cu cele intreprinse de Fama au fost facute in anii 60 si >70. Aceste

studii indica faptul ca:

1. randamentele pe termen scurt ale actiunilor in general sunt necorelate cu randamentele
anterioare;

2. 1in cazurile in care existd o corelatie semnificativa intre randamentele trecute si prezente,
aceasta corelatie este prea mica pentru a genera reguli de tranzactionare;

3. exista o tendinta ca acesti coeficienti de corelatie sa fie pozitivi. Dar acest fenomen poate
fi explicat prin faptul ca actiunile prezintd anumite riscuri si, iIn medie, datorita acestui
fapt, randamentul lor trebuie sa fie pozitiv;

8 Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education; p 352
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4. un “randament mare” dintr-o zi tinde sa fie urmat tot de un “randament mare” in ziua
urmatoare. Dar nu exista nici o relatie cu directia randamentului ulterior;

5. teste asupra preturilor bonurilor de tezaur si asupra preturilor futures sugereaza ca si ele
urmeaza o miscare aleatoare.

Pentru piata de capital din Roméania, pentru indicii BET si BET-Compozit (de la Bursa de
Valori Bucuresti) coeficientul de aucorelatie de lag 1 este din punct de vedere statistic diferit
de 0 (0.333 pentru BET s1 0.327 pentru BETC). De asemenea si in cazul pietei extrabursiere
RASDAQ, coeficientul de autocorelatie de lag 1 al indicelui compozit RASDAQC este din
punct de vedere statistic diferit de 0 (- 0.252).

In prezent, studiile se concentreaza mai mult pe corelatiile randamentelor portofoliilor,
folosind randamente calculate pe intervale lungi de timp (randamentul pe 1 an, pe 2 ani etc.).
Un exemplu de astfel de studiu este cel facut de Fama si French in 1988%. El se bazeazi pe
urmatoarea ecuatie de regresie: R(t,t + T) =a+bx R(t -7, t), unde R(t,t+7) este
randamentul portofoliului pe intervalul care incepe la ¢ si se termind la t+7 si R(¢-T,¢) este
randamentul portofoliului pe intervalul ce incepe la t-T si se termina la . Valoarea lui T
variazd de la 1 la 12 ani.

Pe baza acestui studiu, Fama si French au ajuns la concluzia ca preturile bursiere au doua
componente: una permanenta si una temporara. Componenta permanentd este conforma
principiului evaludrii eficiente a actiunii (in pret sunt reflectate toate informatiile).
Componenta temporara este o suma peste/sub componenta permanentd. Dacd componenta
temporara este, de exemplu, mai mare decat componenta permanentd, atunci cursurile vor
scade la nivelul componentei permanente Tn urmatorii ani. Fama si French de asemenea au
evidentiat faptul cd rezultatele testelor lor sunt in concordantd cu modelele de echilibru in care
prima de risc cerutd de investitori se schimba 1n timp. Daca prima de risc a pietei
creste/descreste Tn timp, atunci preturile actiunilor vor reactiona prin descrestere si respectiv
crestere.

Pe piata romaneasca de capital, pentru indicele BET, pentru 7' = I an (din cauza numarului
mic de observatii, nu este posibild calcularea celor doud componente pe perioade mai mari)
cele doua componente nu sunt semnificative din punct de vedere statistic, deci nu se poate
vorbi de o componentd permanenta §i una temporara:

Dependent Variable: BETRETURN

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 242 634

Included observations: 393 after adjusting endpoints
BETRETURN=C(1)+C(2)*BETRETURN(-240)

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.001171 0.001086 1.078015  0.2817

C(2) 0.082022  0.047013 1.744659  0.0818
R-squared 0.007725 Mean dependent var 0.000946
Adjusted R-squared 0.005187 S.D. dependent var 0.021437
S.E. of regression 0.021381  Akaike info criterion -4.847565
Sum squared resid 0.178742  Schwarz criterion -4.827342
Log likelihood 954.5465 F-statistic 3.043834
Durbin-Watson stat ~_ 1.300700_ Prob(F-statistic) ~0.081830

¥ Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education, p 354
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In privinta componentei permanente, pentru a se vedea daci este zero, se testeazi ipoteza
nula: C(1 )= 0:

Wald Test:
Equation: FAMAFRENCH
Null Hypothesis: C(1)=0

F-statistic 1.162116 Probability 0.281692
Chi-square _1.162116_  Probability _0.281027

Conform indicatorilor F-statistic si probabilitdtilor asociate, nu poate fi respinsd ipoteza nuld —
cd nu existd componentd permanenta. Pe ansamblu, acest test are rezultate neconcludente,
neputandu-se accepta o componenta permanenta pentru seria randamentelor indicelui BET.

In alt studiu, Lo si MacKinlay’’, concentrandu-se asupra corelatiilor randamentelor
saptamanale ale diferitelor portofolii formate in functie de marimea firmei, au ajuns la
concluzia ci, corelatiile randamentelor pot ajunge pani la 30%. In plus, corelatiile au fost
pozitive, Insemnand faptul ca ipoteza componentei temporare sugeratd de Fama si French nu
poate explica aceste date.

2.1.2. Sezonalitate

Daca ipoteza random walk este valida, atunci nu ar trebui sa existe sezonalitate in
randamentul actiunilor. In timp ce testele mai vechi ale ipotezei random walk au aritat ci nu
exista sezonalitate a randamentului, studiile mai recente au aratat sezonalitate a
randamentului:

1. efectul din ianuarie (The January Effect)

2. efectul lunar

3. efectul saptamanal

4. efectul zilnic

Efectul lunii ianuarie se refera la faptul ca randamentele actiunilor in luna ianuarie sunt mai
mari decat cele din celelalte luni. Acest fapt este adevarat mai ales pentru actiunile firmelor
relativ mici. intr-un studiu intreprins de Keim®', portofoliile firmelor mici intotdeauna au
randamente mai mari decét portofoliile formate din actiuni ale firmelor mari. Testul a folosit
cursurile din perioada 1963 — 1979. Keim a aratat ca aproape 50% din acest exces de
randament este datorat primelor 5 zile din ianuarie. Singura explicatie a acestui fapt este
denumita “ipoteza vanzarii taxelor” (,,tax selling hypothesis”). Conform acestei ipoteze, la
sfarsitul anului, persoanele vand actiunile care au inregistrat scaderi de valoare in timpul
anului pentru a realiza o pierdere de capital pentru a isi reduce taxele. Sumele obtinute din
vanzari sunt apoi reinvestite la inceputul lunii ianuarie si, astfel, creste cererea care conduce la
cresterea preturilor. Deoarece actiunile cu capitalizare mica e posibil sa aibd o pondere mare
in portofoliile mici, randamentele acestor portofolii vor tinde sa aiba cel mai mare randament
in ianuarie. Dar acest fapt se Intalneste si in tari ce nu impoziteaza castigul de capital sau in
tari unde anul fiscal nu se termind in decembrie. De asemenea se pune intrebarea “de ce cei

%% Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education, p 356
*! Jacob, Nancy L.; R. Richardson Pettit (1988); ,,Investments. Second Edition”, Irwin, p 160



care vand actiunile la preturi scazute pentru a realiza o pierdere de capital asteapta pana in

ianuarie anul viitor pentru a reinvesti”.

Randamentele lunare pentru Bursa de Valori Bucuresti si piata OTC RASDAQ sunt:
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3 Randamentele lunare s-au calculat pe baza valorilor indicelui BET in perioada 22.09.1997 — 28.04.2000
3 Randamentele lunare s-au calculat pe baza valorilor indicelui BETC in perioada 17.04.1998 — 28.04.2000
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Dupa cum se vede, cele mai mari randamente pentru actiunile cotate la Bursa de Valori
Bucuresti au fost in lunile ianuarie. In cazul pietei de capital romanesti, nu se poate aplica
ipoteza vanzarii taxelor deoarece pana in anul 2000 nu exista legea impozitarii venitului
global, iar de la 1 ianuarie 2000, se ipoziteaza tranzactiile bursiere $i nu veniturile realizate
din tranzactionarea actiunilor. Pe piata OTC, in luna ianuarie sunt cele mai mici randamente
fata de celelalte luni. Acest fapt poate fi pus pe seama si a esantionului mic de observatii.

Un alt studiu a fost realizat de Jay Ritter (1989)*°. El a impartit firmele Tn 20 de categorii pe
baza marimii si a lui beta. Apoi a masurat randamentele medii din fiecare luna pe perioada
1935 — 1986 pentru fiecare grup. Rezultatele au aratat ca actiunile cu beta mare au un
randament mai mare decat cele cu beta mai mic numai in luna ianuarie i numai pentru
firmele mici. In celelalte luni, randamentele au fost asemanitoare indiferent de beta. Ritter a
mai aratat ca, in luna ianuarie, actiunile firmelor mici cu un beta mare au avut un randamet
superior decat randamentele actiunilor firmelor mici care aveau un beta mai mic.

Un alt test cu privire sezonalitate a fost ficut de DeBondt si Thaler in 1985°°. Ei au impirtit
titlurile 1n functie de performanta acestora in ultimile 60 de luni 1n titluri care s-au comportat
foarte bine si titluri care s-au comportat foarte slab. Apoi au examinat comportarea acestor
actiuni In urmatoarele 60 de luni, incepand cu luna ianuarie. Conform testelor, diferenta dintre
randamentul mediu al titlurilor care s-au comportat bine in timpul anului si randamentul
mediu al celorlate actiuni creste. Apoi, in luna ianuarie, cel mai mare randament in
inregistreaza titlurile care s-au comportat nesatisfacitor in anul anterior. Aceasta comportare
se datoreaza ,,vanzarii taxelor”.

Intr-un articol publicat in revista ,,Journal of Finance”, Jones, Peace si Wilson®’ (1987) au
examinat perioada 1871 — 1917 (inaintea introducerii impozitului pe venit) si au ajuns la
concluzia ca efectul de inceput de an nu diferd semnificativ fatd de cel care exista dupa
introducerea impozitului pe venit.

** Randamentele lunare s-au calculat pe baza valorilor indicelui RASDAQC in perioada 03.08.1998 — 28.04.2000
** Haugen, Robert A. (1990); ,,Modern Investment Theory. Second Edition”; Prentice Hall, p 637
*% Haugen, Robert A. (1990); ,,Modern Investment Theory. Second Edition”; Prentice Hall, p 639
*7 Haugen, Robert A. (1990); ,,Modern Investment Theory. Second Edition”; Prentice Hall, p 641
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De asemenea au fost descoperite diferente si in distributia randamentelor din timpul oricarei
luni (efectul lunar). Ariel a descoperit ca in timpul perioadei 1963 — 1981, randamentele in
prima jumdtate a oricdrei luni sunt mult mai mari dect cele din a doua jumdtate a lunii**. In
timpul acestor 19 ani, randamentul anualizat In timpul primei jumatati a lunii a fost de 51,1%,
in timp ce, in a doua jumatate a lunii, a fost de 0,0%.

Efectul saptamdnal se refera la comportarea neobignuita a randamentelor in ziua de luni fata
de celelalte zile ale saptdmanii. Astfel, randamentul 1n zilele de luni este Tn medie substantial
mai mic decat cel din celelalte zile ale saptamanii. Teoretic, daca randamentele zilnice sunt
pozitive pe o perioada lunga si sunt datorate acumularii de informatii noi, randamentele din
zilele de luni ar trebui sa fie de trei ori mai mari decat in celelalte zile ale saptamanii. De
exemplu, Gibbons si Hess intr-un studiu din 1981, pe baza a 4000 de observatii pe parcursul
perioadei 1962 — 1978 pun in evidenta diferenta randamentelor din diferitele zile ale
satamanii. Astel, conform testelor efectuate, in zilele de luni se obtin cele mai mici
randamente (randamente negative), iar cele mai mari randamente se obtin in zilele de miercuri
si vineri.

Aceastd comportare poate fi explicata prin faptul cd managerii anunta stirile rele privitoare la

companie la sfarsitul saptamanii.

Pentru actiunile cotate la Bursa de Valori Bucuresti, cele mai mari randamente se
inregistreaza in zilele de vineri. In schimb, pe piata OTC cele mai mari randamente se
inregistreaza in zilele de miercuri:
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3% Radclife, Robert C. (1990); ,,Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott, Foresman/Little,
Brawn Higher Education, p 357

39 Jacob, Nancy L.; R. Richardson Pettit (1988); ,,Investments. Second Edition”; Irwin, p 161

% Randamentele saptimanale s-au calculat pe baza valorilor indicelui BET in perioada 22.09.1997 — 28.04.2000
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Efectul zilnic: preturile actiunilor tind sa creasca dramatic in ultimele 15 minute de
tranzactionare. Intr-un studiu al lui Harris care a folosit datele de tranzactionare pentru toate
actiunile cotate la NYSE intre decembrie 1981 — ianuarie 1983, s-a ajuns la concluzia ca

preturile actiunilor au crescut in ultimele 15 minute de tranzactionare in 90% din cazuri 3

*! Randamentele siptiménale s-au calculat pe baza valorilor indicelui BETC in perioada 17.04.1998 —
28.04.2000

*2 Randamentele siptiméanale s-au calculat pe baza valorilor indicelui RASDAQC in perioada 03.08.1998 —
28.04.2000

joi

vineri

40

3 Radcliffe, Robert C (1990); ,Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott, Foresman/Little,
Brawn Higher Education, p 358



41

In graficul de mai jos este prezentatd evolutia cursului actiunilor pe parcursul unei saptamani:
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Sursa: Jacob,Nancy L. Jacob; Pettit, R. Richardson,; Investments, Second Edition; Irwin, 1988

Comportarea sezonierd a bursei de valori a fost observata si pe alte piete financiare decat cele
americane. De exemplu, Jaffee si Westfield (in 1985)*, pe baza testelor efectuate au
descoperit ca pe pietele financiare din Canada si din Regatul Unit al Marii Britanii,
randamentele din zilele de luni erau cele mai mici comparativ cu randamentele din celelalte
zile ale saptamanii. De asemenea, pe pietele din Japonia si Australia, randamentele din zilele
de miercuri sunt cele mai scazute (desi si randamentele din zilele de luni riman negative).

2.1.3. Regulile de tranzactionare

Intr-o piata eficientd, preturile tuturor actiunilor reflecti toate informatiile cunoscute despre
actiunea respectiva. Astfel, nici un speculator nu ar putea folosi informatiile existente pentru a
castiga 1n exces pe o baza consistentd dupa ce sunt luate in considerare costurile de
tranzactionare si taxele. Daca cineva crede ca actiunile sunt supra- sau subevaluate, aceasta
inseamna ca nu are toate informatiile referitoare la actiunea respectiva. Aceasta afirmatie
conduce la inaplicabilitatea regulilor de tranzactionare. Dar multe din studiile efectuate in
ultima decada au descoperit anomalii referitoare la preturi, ceea ce ar putea aduce un profit in
exces pe baza regulilor de tranzactionare.

Sunt patru criterii pe care orice regula de tranzactionare trebuie sa le indeplineasca pentru a fi

considerata viabila:
1. eatrebuie sd se bazeze numai pe informatiile stiute la data cand este implementata aceasta

reguld;

2. randamentele trebuie calculate dupd luarea in considerare a costurilor de tranzactionare si
taxelor;

3. randamentele trebuie comparate cu o strategie pasiva de vanzare-cumparare cu risc
echivalent;

] acob, Nancy L.; R. Richardson Pettit (1988); ,,Investments. Second Edition”; Irwin, p 163
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4. randamentele in exces trebuie obtinute consecvent pe o perioada lunga de timp.
Studii pe baza regulilor de tranzactionare ale practicienilor

1. reguli de tranzactionare filtru — se bazeaza pe urmatorul criteriu de decizie: daca pretul
titlului creste cu x% peste cea mai joasd valoare anterioara, se cumpara si se detine titluri
pana cand titlul scade cu y% sub cea mai mare valoare anterioara. In acest moment, se
vinde si se ia o pozitie short.

Alexander, ca si Fama si Blume, a examinat profitabilitatea acestei reguli. Fama si Blume au

testat profitabilitatea a 24 de filtre potentiale cuprinse intre 0,5% si 50% pentru fiecare dintre

cele 30 de titluri componente ale DJIA*. Rezultatele sunt:

- Randamentele medii Tnainte de plata comisioanelor au variat in functie de filtru. Cel mai
profitabil filtru tinde sa fie cel de 0,5%.

- Randamentele medii dupa plata comisioanelor sunt de obicei negative sau foarte mici.
Aceasta este in concordantd cu ideea cd bursele nu sunt perfect eficiente, dar sunt eficiente
din punct de vedere economic.

In concluzie, corelatiile mici pozitive care pot exista intre randamentele pe termen scurt, nu
conduc la o reguld de tranzactionare filtru profitabild. Singurii oameni care ar putea utiliza
aceste tehnici cu succes sunt brokerii. Speculatorii ar da faliment.

Pe piata romaneasca de capital, in conditiile unui comision pe tranzactie de 0.5%, s-a testat o
regula de tranzactionare de tipul: daca pretul titlului creste cu x% peste cea mai joasa valoare
anterioard, se cumpara si se detine titluri pana cand titlul scade cu x% sub cea mai mare
valoare anterioara. In acest moment se vinde. Testul s-a facut pentru valori ale lui x de la 2%
pana la 10%:

Cumparare si Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru

Simbol ™" yotinere .~ 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%
ALR 89% 69% 50% 40% 23% 19% 30% 28% 28% 29%
ARC 12% 4% 10% 13% 1% 1% 6% 2% 7% 17%
ATB 8% 3% 3% 8% -8% -13% -24% 26% -27% -17%
AZO 120% 167% 164% 171% 184% 184% 141% 126% 110% 110%
DAC 20% 40% 43% 41% 37% 31% 29% 18% 25% 21%
ELJ 41% -46% -45% -34% -41% -39% -34% -34% -42% -39%
oIL 21% 17% 17% 11% 11% 1% 11% 11% 10% 10%
oLT 2% 24% 22% 26% 30% 40% 25% 25% 25% 25%
PCL 7% -42% -52% -51% -48% -53% -56% -60% -52% -53%
TLV 5% 17% 9% 12% 2% 1% 1% 1% 5% 4%
BETC 2% 3% 4% 3% 1% 4% 4% 5% 2% 4%
Media 20% 25% 21% 22% 19% 18% 13% 9% 9% 11%

Pentru filtrele de 2%, 3% si 4%, in medie, dupa luarea in considerare a comisionului de
tranzactionare de 0.5%, se obtine un randament mai mare decat in cazul unei strategii pasive
de cumparare si detinere.

45 Bodie, Zvi; Alex Kane; Alan J. Marcus (1989); ,,Investment”; Irwin, p 357
% Pentru calcularea indicatorilor s-au folosit cursurile medii zilnice pe perioada ianuarie 1999 — noiembrie 1999.
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2. regula mediilor mobile: daca cursul creste peste media sa mobild cu x%, se cumpara si se
detin actiuni pand cand cursul este cu y% sub media sa mobild. In acest moment se vinde
si se 1a o pozitie short. Regula cel mai des folosita este filtrul de 5% si mediile mobile pe

200 zile. Intr-un studiu efectuat de Seelenfreund, Parker si Van Horne s-au utilizat filtre
diferite (0%, 2%, 5%, 10% si 15%) si medii mobile (pe 100, 150 si 200 zile) si cursurile

din perioada 1960 — 1966 ale 30 de actiuni de la NYSE. Conform rezultatelor, filtrul prin

medii mobile foarte rar a avut un profit mai mare decat o strategie de cumparare si

detinere®’.

In cazul Bursei de Valori Bucuresti®®, regulile de tranzactionare pe baza mediilor mobile au
dat un randament inferior unei strategii de cumparare si detinere a titlurilor. Au fost folosite

medii mobile pe 60, 100, 150 si 200 de zile si filtre intre 2% si 10%. Cel mai mare randament

il au regulile de tranzactionare construite pe baza mediilor mobile pe 60 de zile cu filtre de

3%, 4% s1 5%, dar aceste randamente sunt mai mici decat in cazul unei strategii de cumparare

si detinere a titlului respectiv.

Medii mobile de 60 de zile:

Simbol

Cumparare si Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru

detinere 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%
ALR 89% 41% 47% 42% 42% 41% 23% 20% 20% 20%
ARC 31% 56% 49% 60% 50% 12% 9% 6% 4% 24%
ATB 1% -16% -19% -29% -24% -14% 1% -1% -1% -13%
AZO 122% 113% 107% 130% 122% 122% 122% 122% 120% 160%
DAC 22% -25% -23% -28% 6% -7% -11% -16% -16% -20%
ELJ 40% 2% 3% 6% -7T% 9% -9% -13% -14% -14%
OIL 25% -18% -10% -22% -24% -16% -11% -13% -13% -15%
OLT -8% 43% 41% 47% 44% 44% 42% 40% 27% 27%
PCL 7% -34% -34% -35% -36% -44% -45% -37% -35% -43%
TLV 7% 5% 1% 1% 15% -10% -11% -13% -13% 9%
BET 31% 2% 4% 9% 4% 16% 14% 8% 6% 6%
Media 24% 15% 17% 17% 18% 12% 11% 10% 8% 13%
Medii mobile pe 100 de zile:
Simbol Cump_érare si Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru

detinere 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%
ALR 89% 50% 37% 36% 28% 28% 23% 23% 22% 17%
ARC 31% 36% 45% 44% 36% 36% 35% 28% 32% 23%
ATB 1% -19% -10% -10% 0% -3% -7% -10% -10% -16%
AZO 122% 127% 127% 105% 105% 135% 135% 135% 135% 129%
DAC 22% 7% -8% -11% -18% -22% -9% -9% -9% -12%
ELJ -40% -12%  -9% -11% -13% -14% -14% -18% -18% -2%
OIL 25% -34% -36% -30% -34% -28% 2% 2% -2% -2%
OLT 8% 16% 27% 30% 29% 23% 23% 23% 12% 8%
PCL 7% -30% -25% -27% -34% -34% -38% -23% -24% -5%
TLV 7% 26% 26% 26% 9% 9% 9% 9% 9% -9%
BET 31% 12% 8% 6% 3% 1% 13% 10% 6% 6%
Media 24% 15% 17% 15% 1% 13% 16% 16% 13% 13%

“7 Radcliffe, Robert C. (1990); ,,Investment
Foresman/Little, Brawn Higher Education, p 362

“ Pentru calcularea indicatorilor s-au folosit cursurile medii zilnice pe perioada martie 1998 — decembrie 1999

. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
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Medii mobile pe 150 de zile:
Cumparare si Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru

Simbol ™" yotinere .~ 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%
ALR 89% 38% 44% 60% 60% 43% 43% 37% 36% 28%
ARC 31% 47% 44% 39% 34% 13% 13% 9% 9% 9%
ATB 1% 1% 12% -16% -16% 21% -24% -11% -15% -15%
AZO 122% 125% 125% 121% 121% 121% 107% 107% 107% 107%
DAC 22% 13% -16% -20% -10% 0% 0% -3% -3% -6%
ELJ 40% 21% -20% 13% 2% 2% 2% 2% 2% 2%
oIL 25% 23% -30% -35% -A1% -10% 4% A% -4% -15%
oLT 8% % 22% -22% 12% 2% 2% 2% 2% 2%
PCL 7% 21% 17% 7% A7% -24% -18% -18% -17% -17%
TLV 7% -18% -13% -13% 5% -5% -3% -10% -10% -10%
BET 3% 23% 19% 17% 12% 8% 8% 3% 3% 29%
Media 24% 9% 8% 8% 11% 11% 11% 10% 10% 8%

Medii mobile pe 200 de zile:
Cumparare si Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru Filtru

Simbol ™" yotinere 2% 3% 4% 5% 6% 7% 8% 9% 10%
ALR 89% 68% 68% 68% 68% 68% 66% 68% 68% 68%
ARC 31% 17% 16% 16% 16% 13% 13% 13% 13% 9%
ATB 1% 12% -16% -20% -24% -25% -29% -29% -28% -15%
AZO 122% 103% 103% 95% 95% 95% 95% 87% 87% 87%
DAC 2% 9% 4% 4% 10% 1% 1% 1% 21% 21%
ELJ 40% 2% 2% 2% 2% 2% 2% 2% 2% -26%
oIL 25% -28% -25% -19% -28% -29% -24% -28% -28% -8%
oLT 8% 2% 2% 2% 2% 2% 2% 2% 2% 2%
PCL 7% 20% -26% 27% -38% -28% -34% -34% -34% -34%
TLV 7% 10% -10% -10% -10% -10% -12% -12% -12% -14%
BET 31% 35% 35% 35% 31% 31% 31% 27% 27% 27%
Media 24% 11% 10% 10% 9% 8% 7% 6% 8% 9%

3. puterea relativa (relative strength): definita ca raportul dintre pretul curent al unei actiuni
si indicele agregat al pietei. Robert A. Levy a testat o variantd a acestei reguli’’. El a
calculat raportul dintre cursul la un moment dat si media mobila a acestui curs pe 26
saptdmani. A ordonat toate actiunile in functie de valoarea acestui raport. Initial a investit
aceeasi suma in primele x% actiuni. In perioada urmatoare, a facut o nou clasificare: daca
una dintre actiunile din portofoliu are o noua putere relativa astfel incat sa i se schimbe
pozitia In plasament si sd coboare sub primele y% actiuni, atunci va vinde actiunea
respectiva si va cumpara actiuni care au intrat in primele x%. Testul a fost realizat pe baza
cursurilor din 1960 — 1965.

In timpul acestei perioade, o strategie de cumpirare si detinere pe baza a 200 de actiuni ar fi
adus un randament mediu anual de 13,4%. Utilizand un filtru cu x = /0% pentru anumite
valori ale lui y, randamentul ar fi fost mai mic, dar pentru altele nu. De exemplu pentru y =
80%, randamentul mediu anual ar fi fost de 20,0%. Levy a obtinut profituri folosind aceste

49 Bodie, Zvi; Alex Kane; Alan J Marcus (1989); ,,Investment”; Irwin, p 358
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filtre si a demonstrat ca regulile tehnice de tranzactionare pot fi mai bune decat o strategie de
cumpdrare si detinere.

In privinta regulilor de tranzactionare, studii recente’” au arétat ca, in foarte multe cazuri,
odata ce o regula de tranzactionare (o anomalie) este descoperitd si documentata, ea inceteaza
sa existe (Fisher Black — 1993) sau nu mai poate fi folosita avand o valoare asteptata a
randamentului negativa (Richard Roll - 1994).

Studii asupra potentialului regulilor de tranzactionare pe baza PE si a efectului firmelor
mici

Efectul P/E - firme mici. Pana la sfarsitul anilor *70, multe studii sugerau ca actiunile care
aveau un PER mic aveau randament mai mare decéat cele cu un PER mai mare. Basu, 1n 1977,
a facut un test pe baza cursurilor a 500 de actiuni din perioada 1956-1969°". Pentru fiecare an
a fost calculat indicatorul PER pentru fiecare actiune si plasat intr-una dintre cele cinci grupe
PER. Din actiunile din fiecare grupa s-a construit cate un portofoliu si actiunile aveau pondere
egala in acest portofoliu. Apoi s-a calculat randamentul lunar pentru fiecare portofoliu
folosind strategia de cumparare si detinere pe o perioadd de 12 luni. Rezultatele obtinute sunt
prezentate 1n tabelul de mai jos.

Grupa
A B C D E
PER mediu 35,8 19,1 15,0 12,8 9,8
Randamentul
mediu anual 9,34 9,28 11,65 13,55 16,30
(%)
Beta estimat 1,11 1,04 0,97 0,94 0,99

Sursa:Radcliffe, Robert C.,; Investmnet. Concepts, Analysis, Strategy; Third Edition, Scott Foresman/Little,
Brawn Higher Education, 1990

Portofoliul 4 cuprinde actiunile cu cel mai mare PER in timp ce portofoliul B cuprinde
actiunile cu cel mai mic PER. Randamentele medii anuale au fost cele mai mici pentru firmele
care au cel mai mare PER si cele mai mari pentru firmele cu cel mai mic PER. PER-ul si
randamentul mediu anual sunt invers proportionale. Aceasta afirmatie ar fi putut avea sens
daca firmele cu un PER scazut ar fi avut riscul sistematic mare. Dar din tabel rezulta
contrariul.

Basu apoi a simulat excesul in randament pe care diferite tipuri de investitori l-ar fi avut
detinand portofoliul £ fatd de portofolii care aveau acelasi beta si fara constrangeri privind
indicatorul PER. Acesta a variat intre 0,5% si 3,5% (au fost luate in considerare taxele si
costurile de tranzactionare). Acest test a contrazis teoria piatelor eficiente.

In 1981 Reinganum a confirmat rezultatele lui Basu si a sugerat ¢ nu indicatorul PER scizut
a cauzat excesul de rentabilitate, ci efectul firmelor mici.

Y Dimson, Elroy; Paul Marsh (August 1998); ,,Murphy’s Law and the Market Anomalies™; Social Sciences
Research Network, http://www.ssrn.com
> Haugen, Robert A. (1990); ,,Modern Investment Theory. Second Edition”; Prentice Hall; p 649
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Problema de baza in determinarea factorului cu importantd mai mare in determinarea
rentabilitatii (dintre PER si capitalizarea) este ca cei doi sunt puternic corelati. Firmele mici
tind sa aiba un PER scazut in timp ce firmele mari un PER ridicat.

Basu a incercat sa examineze separat efectul PER si capitalizarea asupra excesului de
rentabilitate. Astfel el a descoperit ca firmele cu capitalizare mica au cei mai mari beta i
firmele inalt capitalizate au cei mai mici beta. Excesul de rentabilitate este mai mare pentru
actiunile firmelor slab capitalizate si, pe masurd ce capitalizarea creste, excesul scade. De
asemenea, firmele slab capitalizate si cu un PER redus au un exces de randament mai mare.

Pentru corectarea excesului de rentabilitate al firmelor mici care conducea la infirmarea
modelelor de evaluare, Fama si French au extins modelul CAPM standard astfel incat el sa ia
in considerare si efectul introdus de firmele mici. Astfel, sporul de rentabilitate peste
rentabilitatea fara risc a unei companii (prima de risc) este dat de urmatoarea ecuatie™:

R, =R, = B,(R, = R,)+(s, X SMB) +(h, x HML), unde:

R, — R, reprezintd prima de risc pentru compania i;

B..s;,h, - coeficienti de regresie pentru compania i;

R, — R, - prima de risc asteptatd pentru piata respectiva;

SMB — factorul de risc care depinde de marimea companiei (“size factor risc’’). Acesta este
egal cu diferenta dintre randamentul asteptat al actiunilor firmelor mici si randamentul
asteptat al actiunilor firmelor mari:

HML — factorul de risc legat de stress™ (“distress factor risc”) calculat ca diferenta dintre
randamentul asteptat al actiunilor pentru care acest raport are valori mari si randamentul
asteptat pentru actiunile pentru care valoarea acestui raport este mica.

Dimson si Marsh™ au realizat un studiu in anul 1988 asupra randamentului firmelor mici,
studiind evolutia indicelui HGSC (Hoare Govett Smaller Companies Index), indice care arata
evolutia ultimilor 10%, in functie de capitalizarea bursierd, din firmele cotate pe piata de
capital a Regatului Unit al Marii Britanii. Acest indice este comparat cu indicele tuturor
actiunilor cotate pe piata.

In decursul perioadei 1955 — 1987, indicele companiilor mici a avut un randament (in medie)
cu 6 puncte procentuale mai mare decat randamentul indicelui ce exprima evolutia tuturor
actiunilor. Dar, dupa anul 1988, indicele HGSC a avut un randament mai mic decat
randamentul indicelui general. In perioada 1989 — 1997, randamentul indicelui HGSC a fost,
in medie de —6% pe an. Conform acelorasi autori, pe piata Statelor Unite, titlurile firmelor cu
capitalizare mica au evoluat asemanator.

Testarea corelatiei dintre PER si randament pentru titlurile cotate la BVB

Modelul pe baza caruia s-a facut testul este:

52 Annin, Michael; Domonic Falaschetti (Jan/Feb 1998); ,, Equity Risk Premium Still Produces Debate”;
Valuation Strategies

>3 stresul este calculat ca raport intre capitalul social (reflectat in bilant) si valoarea de piata a actiunilor

4 Dimson, Elroy; Paul Marsh (August 1998); ,,Murphy’s Law and the Market Anomalies™; Social Sciences
Research Network, http://www.ssrn.com




R. =c, +c,PE +c,PE, +c,PE, +c,PE, +c,PE, +c,PE, +c,PE, ,unde R, reprezintd
randamentul titlului 7, iar PE, sunt variabile dummy definite astfel:
O,daca, pe ] [9,13)

PE, =
: E 0, altfel

PE, = El, daca, pe ] [1 3,16)
0 0, altfel

pE = . daca, pe ] [16,20)
0 0, altfel

PE, = El, daca, pe ] [20,30)
0 0, altfel

pE = 0. daca, pel] [30,40)
0 0, altfel

PE, = El, daca, pe = 40
0 0,altfel

PE, = %1, daca, firma nu __are _profit
0 0, altfel

Au fost folosite variabile dummy deoarece altfel nu poate fi cuantificat faptul ca o firma nu
are profit. Rentabilitatea si indicatorul PER sunt prezentate In Anexa 1.

Rezultatele regresiei sunt>:

Dependent Variable: RETURN

Method: Least Squares

Sample: 1 81

Included observations: 81
RETURN=C(1)+C(2)*PE1+C(3)*PE2+C(4)*PE3+C(5)*PE4+C(6)*PE5+C

(7)*"PE6+C(8)*PE7
Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C(1) 0.096551 0.121130  0.797087  0.4280
C(2) 0.588399  0.397152 1.481546  0.1428
C(3) -0.271371 0.359330 -0.755214  0.4526
C(4) -0.200818  0.453228 -0.443084  0.6590
C(5) -0.104051 0.453228 -0.229578  0.8191
C(6) -0.258151 0.548440 -0.470701 0.6393
C(7) -0.032651 0.359330 -0.090867  0.9278
C(8) 0.258504  0.208048 1.242520  0.2180
R-squared 0.069571 Mean dependent var 0.153004
Adjusted R-squared -0.019648 S.D. dependent var 0.749134
S.E. of regression 0.756458 Akaike info criterion 2.373201

> Regresiaa fost facuti pe baza cursurilor zilnice ale titlurilor cotate la BVB in perioada 04.01.1999 —
30.11.1999
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Sum squared resid 41.77266  Schwarz criterion 2.609690
Log likelihood -88.11463 F-statistic 0.779781
Durbin-Watson stat ~_ 1.705532_  Prob(F-statistic) _0.606258

Rezulatele regresiei nu sunt concludente, desi, din ¢(3), c(4), c(5), ¢(6), c(7), se observa ca
randamentul evolueaza invers proportional cu indicatorul PER. Pe ansamblu, pentru titlurile
cotate la Bursa de Valori Bucuresti, conform acestei regresii, se poate spune ca nu exista
corelatie Intre randamente §i PER.

Daca nu sunt luate In considerare titlurile care nu au inregistrat profit si se face regresia:
return = c(1) + ¢(2) x PER rezulta:

Dependent Variable: RETURNFFP

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1 60

Included observations: 60 after adjusting endpoints
RETURNFFP=C(1)+C(2)*PEFFP

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 9.711036  7.982946 1.216473  0.2287

C(2) -0.028042  0.057372  -0.488777  0.6268
R-squared 0.004102 Mean dependent var 8.820333
Adjusted R-squared -0.013069 S.D. dependent var 59.81340
S.E. of regression 60.20297  Akaike info criterion 11.06609
Sum squared resid 210215.0  Schwarz criterion 11.13590
Log likelihood -329.9826  F-statistic 0.238903
Durbin-Watson stat ~_ 2.330617_  Prob(F-statistic) _0.626843

Nici prin aceastd regresie nu se confirma existenta unei legaturi intre indicatorul PER si
randament. Testul de cauzalitate Granger (alaturi de coeficientul de corelatie de —0.064)
confirma aceasta afirmatie:

Pairwise Granger Causality Tests

Sample: 1 81

Lags: 2
Null Hypothesis: Obs  F-Statistic Probability
RETURNFFP does not Granger Cause PEFFP 58 0.10611 0.89951
PEFFP does not Granger Cause RETURNFFP 0.57940 0.56374

Din F-statistic si probabilitatea asociatad, nu se poate respinge ipoteza nuld (ca o serie nu este
influentatd de cealaltd), deci nu se poate afirma ca exista cauzalitate Intre PER si randament.

2.2. Forma semitare de eficienta

Forma semi-tare de eficientd presupune ipoteza ca preturile actiunilor se ajusteaza rapid ca
urmare a aparitiei de noi informatii publice, astfel, cursurile vor reflecta toate informatiile
publice. Aceasta forma de eficienta include forma slaba de eficientd, deoarece toate
informatiile privind evolutia pietei sunt publice. Informatiile publice includ de asemenea toate
celelalte informatii care nu se referd la piata (“nonmarket information”) cum ar fi castigurile,
divizarile de actiuni, stirile economice si politice. Deci, investitorii care actioneaza la o
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informatie noud importantd dupa ce ea este facuta publicd, nu ar trebui sa obtina castiguri
peste medie, deoarece pretul actiunii deja reflecta efectul acestei noi informatii.

Intr-o piatd perfecta eficienta, cursurile se ajusteazi instantaneu la noile informatii. De
exemplu, daca Texas Instruments anuntd ca are patentul unui nou cip, care este mai ieftin de
produs si, in plus, are o viatd mai lunga, pretul actiunilor sale va creste imediat la un nou nivel
de echilibru. Daca participantii pe piatd nu recunosc imediat importanta anuntului facut de
firma, va apare o Intarziere in ajustarea pretului. Dar investitorii pot supraevalua importanta
noilor informatii §i, ca urmare, preturile pot sari peste nivelul de echilibru, urméand ca apoi sa
coboare.

Testele empirice ale formei semiforte de eficientd sunt mai putine decat cele care testeaza
forma slaba deoarece este dificil sd se identifice cu precizie data la care o anumita informatie
devine cunoscuta.

2.2.1. Metodologia aplicata divizarilor de actiuni

O diviziune de actiuni reprezintd o crestere Tn numarul de actiuni emise de o corporatie. De
exemplu, Intr-o diviziune 2:1, actionarii vor primi doud actiuni noi pentru o actiune veche.
Deoarece diviziunea nu are nici un efect asupra investitiilor sau structurii financiare a firmei,
ea nu ar trebui sa aiba nici un efect asupra valorii de piatd a firmei.
Fama, Fisher, Jensen si Rol (FFJR) au examinat 940 de diviziuni petrecute la NYSE intre anii
1927 — 1959°°. Practic au fost examinate toate diviziunile mai mari decét 5:4. Ipoteza de la
care s-a plecat era cd diviziunile nu reprezinta informatii noi despre o firma. Miscérile
preturilor la alte nivele decat cele sugerate prin diviziune, ar trebui s fie datorate altor
informatii fundamentale cum ar fi anunturile privind dividendele. De exemplu, o actiune de
80 USD supusa unei diviziuni de 2:1 ar trebui sd dea un randament egal cu zero 1n ziua
F-F.,+D, _40%x2-80+0 ~ 0.0

P 80 o

t-1
Conform modelului CAPM, randamentele actiunilor sunt afectate atat de informatiile
referitoare la piata in ansamblul ei, cat si de informatiile referitoare la firma respectiva.

diviziunii: R, =

Intr-o incercare de izola randamentul actiunii datorat numai informatiilor legate de companie,
FFJR au examinat erorile reziduale ale modelului pietei: R, =a + b(ﬁ]\? )+ ¢ ,unde R este
randamentul actiunii 1n perioada ¢, a este randamentul mediu constant, b este beta pentru
actiune (sau coeficientul rezultat din regresie), RM , este randamentul portofoliului pietei in
perioada ¢, ¢ este randamentul datorat informatiilor noi privitoare la firma (considerata

eroarea reziduala in perioada f). Estimarea lui a s1 b pot fi realizate printr-o ecuatie de regresie
pe baza randamentelor istorice ale actiunii §i pietei. Folosind estimdrile lui a si b pe baza
regresiei FFJR a calculat valorile e, pentru fiecare diviziune de actiuni pe o perioada de 29 de

luni inaintea diviziunii si 30 de luni dupa diviziune.

Inainte de analiza datelor au fost realizati doi pasi aditionali. Primul pas este calcularea
randamentului mediu pe firma (4R, ,,average firm-unique return”) pentru fiecare luna

%% Reilly, Frank K. (1989); ,,Investment Analysis and Portfolio Management. Third Edition”; The Dryden Press;
p 219
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N
Se,

i=1

dinaintea si dupa divizare: AR, = , unde ¢ este fiecare luna dintre cele 29 dinainte de

diviziune si 30 de luni de dupa diviziune; e;, este randamentul firmei 7 in timpul lunii #; N este
numarul de divizari examinate intr-o anumita luna. Al doilea pas este calculul randamentului

mediu cumulativ al firmei (CAR, ,,cumulative average firm-unique return”) calculat prin
!
insumarea tuturor randamentelor unei firme intr-o anumita lund: CAR, = ) AR, .
K=-29
In figura de mai jos, este reprezentat indicatorul CAR pentru fiecare din cele 60 luni din jurul
unei divizéri. Luna zero reprezintd luna in care s-a realizat divizarea.

Cumulative Average Residuaks — A1 Speliis
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Sursa: Radcliffe, Robert C.; Investmnet. Concepts, Analysis, Strategy,; Third Edition; Scott Foresman/Little,
Brawn Higher Education, 1990

Din grafic rezulta:

1. Actiunile care se divizeaza au o crestere dramatica in pret in timpul celor 29 de luni
inainte de divizare. Acest fapt se reflecta in cresterea substantiald a indicatorului CAR
inaintea datei de divizare. Dar aceste cresteri de pret nu pot fi atribuite deoarece foarte rar
o divizare este anuntatd cu mai mult de patru luni Tnainte.

2. Dupa data divizarii indicatorul CAR este remarcabil de stabil. Aceasta implica faptul ca
randamentul firmelor (,,firm-unique returns”) de dupd divizare este zero. Divizarea nu are
un impact imediat §i nici pe termen lung asupra preturilor actiunilor.

Rezultatele din figura de mai sus sugereaza ca piata este eficienta si divizdrile nu au nici un
efect asupra pretului. In plus, FFJR au examinat cum noile informatii din timpul divizarilor
afecteaza preturile actiunilor. Pentru a realiza acest fapt, ei au Impartit actiunile in doua grupe:
una in care dividendele s-au redus si alta in care dividendele au crescut. Ei au pornit de la
ipoteza ca o schimbare in dividende furnizeaza informatii indirecte despre dezvoltarea viitoare
a firmei si cursurile se vor ajusta rapid la aceste noi informatii. Rezultatele sunt prezentate n
graficele de mai jos.
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Sursa:Radcliffe, Robert C; Investmnet. Concepts, Analysis, Strategy; Third Edition; Scott Foresman/Little,
Brawn Higher Education, 1990

Companiile care au inregistrat cresteri ale dividendelor au avut cresteri in indicatorul CAR
dupa diviziune (preturile au continuat sa creascd). Pentru actiunile care au Inregistrat scaderi
ale dividendelor, preturile actiunilor au scazut. Astfel, pe ansamblu, numai diviziunile par sa
nu aiba nici un impact asupra preturilor actiunilor. Dar cand informatii reale sunt date
publicitatii in acelasi timp cu diviziunea, preturile se ajusteaza in directia asteptata.

Teste pentru piata roméaneasca de capital

In cadrul Bursei de Valori Bucuresti au fost realizate patru divizari de actiuni: Imsat, Banca
Agricola si Impact.

Modelul de regresie este urmitorul: : R, =a + b(ﬁﬂ )+ ¢ ,unde R este randamentul actiunii
in perioada #, a este randamentul mediu constant, b este beta pentru actiune (sau coeficientul
rezultat din regresie), RM . este randamentul portofoliului pietei in perioada 7, e, este

randamentul datorat informatiilor noi privitoare la firma (considerata eroarea reziduala in
perioada ?).

e

M =

it

=

Pe baza ¢, se calculeaza AR, =

si CAR, = z AR, . Apoi este reprezentata grafic CAR

K=-29
pentru fiecare luna dinaintea si de dupa divizare.
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Diviziunea actiunilor: 28 februarie 2000

Inainte de divizare:
Dependent Variable: RETIMS
Method: Least Squares
Sample: 1 462
Included observations: 462
RETIMS=C(1)+C(2)*RETBETC

Std. Error t-Statistic Prob.

0.001977  0.620078  0.5355
0.117989  5.153516  0.0000

Coefficient

C(1) 0.001226

C(2) 0.608058
R-squared 0.054585
Adjusted R-squared 0.052530
S.E. of regression 0.042406
Sum squared resid 0.827205
Log likelihood 805.5873

Durbin-Watson stat ~_ 1.822244 _

Mean dependent var 0.000541
S.D. dependent var 0.043566
Akaike info criterion -3.478733

Schwarz criterion -3.460830
F-statistic 26.55872
Prob(F-statistic) _0.000000

Dupa divizare:

Dependent Variable: RETIMS
Method: Least Squares
Sample: 1 41

Included observations: 41
RETIMS=C(1)+C(2)*RETBETC

Std. Error t-Statistic Prob.

0.021927 -1.527958  0.1346
1.868443 -1.180766  0.2448

Coefficient

C(1) -0.033504

C(2) -2.206194
R-squared 0.034515
Adjusted R-squared 0.009759
S.E. of regression 0.130391
Sum squared resid 0.663071
Log likelihood 26.37463

Durbin-Watson stat ~_ 1.231332_

Mean dependent var ~ -0.023902
S.D. dependent var 0.131032
Akaike info criterion -1.189007

Schwarz criterion -1.105418
F-statistic 1.394210
Prob(F-statistic) _0.244847

Reziduul mediu lunar:
Luna AR CAR

1 0.11% 0.11%
2 -0.49% -0.38%
3 -0.66% -1.03%
4 -3.06% -4.10%
5 -0.05% -4.14%
6
7
8

0.06% -4.09%
0.21% -3.87%
0.91% -2.97%
9 0.87% -2.10%
10 0.02% -2.08%
11 3.69% 1.61%
12 1.52% 3.12%
13 -0.56% 2.56%

37 Pentru calcularea indicatorilor, a fost folosit cursul mediu zilnic, din perioada aprilie 1998 — aprilie 2000
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14 2.04% 4.60%
15 0.88% 5.49%
16 -1.18% 4.31%
17 0.65% 4.96%
18 -0.29% 4.66%
19 0.40% 5.07%
20 1.36% 6.42%
21 -1.67% 4.75%
22 -0.32% 4.43%
1 1.35% 5.78%
2 2.68% 8.46%

CAR of IMS
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/
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Dupa divizare CAR a crescut. Explicatia poate fi data de faptul ca cererea era mare inainte de

divizare, iar prin divizare a fost redus pretul actiunii pentru a o face mai accesibila.

IMPACT>®

Divizarea actiunilor a avut loc la data de 3 august 1998 si 9 noiembrie 1999.

Regresia inainte de divizarea din 3 august:

Dependent Variable: IMPRET
Method: Least Squares
Sample: 172

Included observations: 72
IMPRET=C(1)+C(2)*"BETCRET

Std. Error t-Statistic Prob.

0.008877  0.874989  0.3846
0.590403 -0.067097  0.9467

Coefficient

C(1) 0.007767

C(2) -0.039614
R-squared 0.000064
Adjusted R-squared -0.014220
S.E. of regression 0.072604
Sum squared resid 0.368999
Log likelihood 87.68705

Durbin-Watson stat _ 2.940102 _

Mean dependent var 0.007926
S.D. dependent var 0.072094
Akaike info criterion -2.380196

Schwarz criterion -2.316955
F-statistic 0.004502
Prob(F-statistic) _0.946696

> Pentru calcularea indicatorilor, a fost folosit cursul mediu zilnic, din perioada aprilie 1998 — aprilie 2000



Regresia pe perioada 3 august 1998 - 9 noiembrie 1999:

Dependent Variable: IMPRET
Method: Least Squares
Sample: 1 327

Included observations: 327
IMPRET=C(1)+C(2)*"BETCRET

Coefficient  Std. Error  t-Statistic Prob.
C(1) 0.002394  0.004248 0.563519  0.5735
C(2) 0.095726  0.257892  0.371185  0.7107
R-squared 0.000424 Mean dependent var 0.002283
Adjusted R-squared -0.002652 S.D. dependent var 0.076528
S.E. of regression 0.076630 Akaike info criterion -2.293562
Sum squared resid 1.908445 Schwarz criterion -2.270382
Log likelihood 376.9974  F-statistic 0.137778
Durbin-Watson stat ~~ 1.904382_ Prob(F-statistic) _0.710742
Regresia pe perioada de dupa 9 noiembrie 1999:
Dependent Variable: IMPRET
Method: Least Squares
Sample: 1 104
Included observations: 104
IMPRET=C(1)+C(2)*"BETCRET
Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
C(1) -0.005716  0.010184 -0.561320  0.5758
C(2) 0.621094  0.595752 1.042537  0.2996
R-squared 0.010543 Mean dependentvar  -0.005870
Adjusted R-squared 0.000843 S.D. dependent var 0.103888
S.E. of regression 0.103844  Akaike info criterion -1.672803
Sum squared resid 1.099933  Schwarz criterion -1.621949
Log likelihood 88.98575  F-statistic 1.086884
Durbin-Watson stat ~_ 2.041920_ Prob(F-statistic) _0.299627

Indicatorul CAR:
Luna AR CAR

1 -0.05%  -0.05%
2 -0.51%  -0.56%
3 1.26% 0.71%
4 -0.78%  -0.08%
5 -3.55%  -3.63%
6 -0.77%  -4.40%
7 -011%  -451%
8 -0.09% -461%
9 1.07%  -3.54%
10 2.02%  -1.52%
11 0.01%  -1.50%
12 -0.57%  -2.08%
13 -8.52%  -5.59%
14 0.30%  -5.29%
15 1.21%  -4.08%
16 1.51%  -2.57%
17 2.35%  -0.22%
18 0.45% 0.22%
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19 -0.29%  -0.07%
20 -3.89%  -3.96%
21 0.55%  -3.41%
22 -2.05%  -5.45%
23 244%  -3.01%
24 0.44%  -2.58%
25 0.53%  -2.05%

CAR of IMP
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Rezultatele sunt contradictorii: dupa prima divizare se constatd o scadere a randamentului

reziduu iar dupa a doua diviziune o crestere.

Banca Agricold>

Divizarea a avut loc la data de 29 septembrie 1999.

Regresia Tnainte de diviziune:
Dependent Variable: AGRRET
Method: Least Squares
Sample: 1 203
Included observations: 203
AGRRET=C(1)+C(2)*'BETCRET

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) -0.003149  0.004755 -0.662288  0.5085

C(2) 1.157502  0.392959  2.945601 0.0036
R-squared 0.041381 Mean dependentvar  -0.001970
Adjusted R-squared 0.036611  S.D. dependent var 0.068773
S.E. of regression 0.067503 Akaike info criterion -2.543499
Sum squared resid 0.915876  Schwarz criterion -2.510856
Log likelihood 260.1651  F-statistic 8.676566
Durbin-Watson stat ~ 1.547148  Prob(F-statistic) _0.003604
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% Pentru calcularea indicatorilor, a fost folosit cursul mediu zilnic, din perioada decembrie 1998 — ianuarie 2000



Regresia dupa diviziune:
Dependent Variable: AGRRET

Method: Least Squares
Sample: 172

Included observations: 72
AGRRET=C(1)+C(2)*BETCRET

Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
Cc(1) -0.013676  0.021884 -0.624919 0.5341
C(2) 2.582281 1.021827  2.527122 0.0138
R-squared 0.083606 Mean dependent var -0.015694
Adjusted R-squared 0.070514 S.D. dependent var 0.192477
S.E. of regression 0.185567  Akaike info criterion -0.503420
Sum squared resid 2.410451 Schwarz criterion -0.440179
Log likelihood 20.12310 F-statistic 6.386344
Durbin-Watson stat ~ 1.925152  Prob(F-statistic) _0.013762
Tabelul cu indicatorii CAR:
LunaAR CAR
1 -3.09% -3.09%
2 1.76% -1.34%
3 0.44% -0.90%
4 0.21% -0.69%
5 -1.44% -2.13%
6 -2.86% -4.99%
7 0.18% -4.81%
8 1.37% -3.45%
9 0.14% -3.31%
10 2.09% -1.22%
11 -2.40% -3.62%
12 2.11% -1.51%
13 -2.25% -3.76%
14 3.84% 0.08%
CAR of AGR
1.00% -
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Inainte de diviziune, randamentul reziduu a Inregistrat o crestere, iar dupa diviziune nu a mai

avut nici o tendintd. Acest fapt este in concordanta cu forma semiforte de eficienta. In cazul
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Bacii Agricole era cunoscut faptul ca se confrunta cu probleme financiare, iar preturile s-au
ajustat la aceste informatii conform teoriei pietelor eficiente.

2.2.2. Listarea de noi companii la bursa

In privinta cotarii companiilor la cota burselor de valori apar doud probleme: prima, daci
cotarea unei companii va conduce la cresterea in mod permanent a valorii firmei si a doua,
datoritd expectatiilor si perceptiilor privind listarea companiilor daca este posibil de obtinut
castiguri peste medie prin investirea in titlurile firmei in momentul in care aceasta da
publicitatii anuntul privind cotarea sau Tn momentul cand compania este listata.

in privinta acestor intrebari, Van Horne®, a gasit evolutii pozitive ale cursurilor actiunilor
pentru noile titluri emise n perioada anterioara listarii, dar daca se iau in considerare si
costurile de tranzactionare, el a concluzionat cd nu a fost poibila obtinerea de profituri peste
medie din aceste evenimente.

Alte teste au fost realizate de Sanger si McConnel®', care au ajuns la concluzia ca in perioada
cuprinsa intre publicarea anuntului si listarea efectiva a titlului la cota bursei s-au inregistrat
randamente pozitive superioare mediei (anormale), iar dupa listare randamente negative
anormale ceea ce contrazice ipoteza pietelor eficiente. Concluzia lor a fost ca, in general
investotorii cumpara titlurile dupd publicarea anuntului de cotare, le vand short la o perioada
scurtd dupa cotarea efectiva si le vand efectiv la scurt timp dupa vanzarea short.

Teste pentru piata roméaneasca de capital

Pentru a vedea modul cum evolueaza cursul bursier la cotarea la Bursa de Valori Bucuresti a
noilor companii, in graficele de mai jos sunt prezentate evolutiile cursurilor fondurilor inchide
de investitii cotate. Aceste fonduri de investitii, avand portofolii de actiuni, structura acestor
portofolii fiind accesibila publicului, sunt usor de evaluat, si deci, valoarea unui titlu este usor
de evaluat.

I Valoare tranzactii

SIF Banat Crisana Pret mediu

1400.00 + — 100U
1200.00 + T 900
+ 800
1000.00 + + 700
D 800.00 | - 600
°_‘_ 500 O
'E 600.00 - 1 400
400.00 L 300
L 200
200.00 100

0.00 0
O O O O O O O © © o o o o 9 O O o o o
8338388385388 8888 88 8 8
> 2 2 2 0 6 Y S € g9 9 9 § 5 5 5 5 5
©O O 0 0 O O O & ® Q o o
CCCC‘O‘OUEG"&?“Q“Q“QEEEQNQ

5~ © o © < A O ®W O N B w8 © <+ <
S 8388~V o+rs~-asg&o =

% Reilly, Frank K. (1989); ,,Investment Analysis and Portfolio Management. Third Edition”; The Dryden Press;
p 223
®! Reilly, Frank K. (1989); ,,Investment Analysis and Portfolio Management. Third Edition”; The Dryden Press;
p 224



I Valoare tranzactii

SIF Moldova Bacau Pret mediu

1600.00 + - BUU
1400.00 - + 700
1200.00 - + 600
—11000.00 - + 500
o |
& 800.00 | - 4009
€ 600.00 - 300
400.00 - + 200
200.00 - 100
0.00 0
S 9_9 S N P 90 90 QQ 90 90 «‘QQ «‘QQ «QQ &Q «.QQ «.QQ
TR E R EEE R R R
QTR T T RV AR TR T (o7 0T (@7 T T R
. i I Valoare tranzactii
SIF Muntenia Bucuresti )
—— Pret mediu
4000.00 + - 1400
3500.00 + 11200
3000.00 + + 1000
- 2500.00 +
(o] + 800 1
& 2000.00 - o
= 600 &
€ 1500.00
1000.00 - 400
500.00 - 200
0.00 0
8888388838583 88888888 88
> > > > 0 0 0 C C 09 g 98 9 § & &8 5 5 5
geeessgireee s EEE G
SN PLI L Y- 22AFLYY3S I
. . m Val t tii
SIF Oltenia Craiova aloare ,ranzao !
—e— Pret mediu
2500.00 + -+ 900
-+ 800
2000.00 + + 700
. -+ 600
81500.00 . ‘ , | 500
£1000.00 400
+ 300
500.00 | | 200
‘ 100
0.00 0
49% 9% 49% 9% 9% ‘,BQ’ .QQ .QQ 90 90 ,QQ QQ 90 «‘QQ &.QQ &.QQ &QQ
S & & e ‘;boegbo S PP @@ R R R



59

. . I Valoare tranzactii
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Cursul tuturor acestor societdti, dupa cotare, a ingegistrat cresteri abrupte, dupa care au urmat
scaderi abrupte, iar apoi cursul a fost foarte stabil. In concluzie, a existat o suprareactie a
pietei, ceea ce nu corespunde formei semiforte de eficienta.

2.2.3. Anunturi informative realizate de firme

Sursele majore de informatii sunt anunturile publice periodice realizate de purtatorii de cuvant
ai firmelor si bilanturile contabile anuale.

Anunturile privind castigurile

Studiile mai vechi au examinat comportarea preturilor in timpul saptdmanilor dinaintea si de
dupa publicarea anunturilor privind castigurile si concluzia a fost cd aceste anunturi au o
componentd informationala si valoarea acestor informatii a fost rapid reflectatd in preturi.
Intrebarea principala nu este daci anunturile au sau nu o valoare informational, ci impactul
pe care 1l au anunturile asteptate si neasteptate privind castigurile asupra preturilor. Anunturile
corporatiilor privind castigurile pot sau nu reprezenta noi informatii pentru investitori. Daca
castigurile sunt asteptate, in momentul anuntului preturile sunt deja corectate cu nivelul de
venituri anuntat. Daca castigurile anuntate nu sunt asteptate, va fi necesara o ajustare a
pretului. In acest caz, daca pietele sunt eficiente, ajustarea pretului va fi instantanee. Daca
acestea sunt ineficiente, va exista o Intarziere 1n ajustare si, deci, posibilitatea unor profituri
speculative.

Ball si Brown au examinat impactul anunturilor privind castigurile neasteptate asupra pretului
bursier, folosind date de la 261 de firme din perioada 1946 — 1966 Ei au identificat fiecare
anunt ca fiind favorabil sau nefavorabil. Anunturile favorabile au fost considerate acelea in
care cagtigurile raportate au fost mai mari decat cele previzionate prin diferite modele.
Anunturile nefavorabile au fost acelea in care castigurile raportate au fost mai mici decat cele
prognozate. Pentru fiecare grup, Ball si Brown au calculat indicatorul CAR pentru 12 luni
inainte 1 6 luni dupd anunt. Ei au ajuns la urmatoarele concluzii:
- Piata anticipeaza cu acuratete rapoartele favorabile si nefavorabile privind castigurile si
preturile sunt ajustate in concordanta cu aceste anticipari. Indicatorul CAR creste in timpul

62 Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education; p 376
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anului pentru castigurile favorabile si scade pentru cele nefavorabile. Deci, piata este
capabila sa prognozeze castigurile unei companii §i sa ajusteze preturile in consecinta.

- O parte din anunturile favorabile (sau nefavorabile) nu au fost anticipate complet si
preturile continua sa se ajusteze dupa anunturi.

Cand ajustarea preturilor de dupa anunturi nu este instantanee, modificarile preturilor sunt
mici §i nu sunt suficient de mari pentru a acoperi costurile de tranzactionare (comisioane §i
costuri de informare). Ball s1 Brown au concluzionat cd nu mai mult de 10-15% din iformatia
din raporturile anuale nu este anticipata de catre piata.

Brown si Kennelly folosind o procedura imbunatatita, au impartit stirile in “bune”,

“nefavorabile” si “indiferente”. Rezultatele au fost similare cu cele descoperite de Ball si

Brown. Dar anumiti cercetatori au descoperit o intarziere persistenta in ajustarea preturilor.

De exemplu, Brown, folosind randamentele zilnice, a observat un trend pozitiv al preturilor

pentru actiunile emise de firme cu rapoarte anuale pozitive si un trend negativ pentru firmele

cu rapoarte nefavorabile care au durat mai mult de 60 zile dupd anunt. Joy, Litzenberger si

McEnally au folosit datele saptdmanale de dinainte si dupa raportul trimestrial privind

castigurile si au observat ca:

- in cazul castigurilor asteptate, actiunile nu prezinta nici un trend distinct;

- 1n cazul castigurilor slabe neasteptate, ajustarea pretului se face imediat;

- in cazul castigurilor bune neasteptate, ajustarea pretului continua si dupa 26 de saptdmani
dupd anunt.

Intr-un alt studiu, Rendleman, Jones si Latane au impértit marimea castigurilor neasteptate in
10 grupe63. Pentru a realiza acest lucru, ei au calculat castigurile neasteptate standard (SUE —
EPS - E(EPS)
SEE
pe actiune anuntate pe un anumit trimestru, E(EPS) este estimarea lui EPS prin regresie pe
baza castigurilor istorice, SEE este eroarea standard pentru estimare. S-au folosit anunturile
trimestriale privind castigurile de la aproximativ 1000 firme in timpul perioadei 1972 — 1980.
SUE a fost calculat pentru fiecare firma pe un anumit trimestru si In functie de aceastd valoare
firma a fost plasata intr-una din cele 10 grupe. Acest algoritm a fost aplicat pentru toate
trimestrele. In final a fost calculat indicatorul CAR pentru fiecare grupa incepand cu 20 zile
inainte de anunt si pana la 90 zile dupa anunt. Rezultatele sunt prezentate in graficul urmator.

»standardized unexpected earnings”). SUE = , unde EPS reprezinta castigurile

% Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education; p 377
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In ziua urmitoare anuntului, randamentele actiunilor au evoluat in directia asteptata. Firmele
cu valori pozitive ale indicatorului SUE au avut randamente in exces fata de randamentele
sugerate prin modelul pietei iar firmele cu valori negative ale SUE randamente mai mici decét
cele asteptate. Acest fapt este in concordanta cu ajustarea rapida a preturilor implicata de
teoria piatelor eficiente. Rezultatele nu sunt in concordanta cu teoria pietelor eficiente. De
exemplu, miscarile continue ale CAR dupa 90 de zile de la anunt. Pentru ca teoria pietelor
eficiente sa fie confirmata, toate ajustarile preturilor ar trebui sd se intample la data anuntului.
Dar in general preturile par a se ajusta la anunturile neasteptate, problema fiind rapiditatea
acestei ajustari.

Prognozele managementului

Ocazional managementul prezintd prognoze privind castigurile pe actiune inaintea publicarii
rapoartelor financiare. Unul dintre primele studii privind efectele asupra preturilor ale unor
astfel de anunturi a fost Foster. El a sugerat ca prognozele managementului au un continut
informational numai daca aceste prognoze diferd de asteptarile pietei. El a concluzionat ca
orice continut informational din anunt este reflectat in preturile actiunilor in doua zile.

Studiile recente nu au obtinut aceleasi rezultate. Toate au aratat ca cursurile pietei tind sa
anticipeze anunturile favorabile si nefavorabile. Unele studii au aratat cd dupa ziua anunturilor
valorile CAR sunt stabile 1n timp ce altele au aratat o deviatie in CAR in special pentru
anunturile nefavorabile.

Schimbarile metodologiei contabile

Firmele ocazional 1s1 schimba metodologia contabila folosita pentru Intocmirea bilantului
contabil si declaratiei de venit. In anumite cazuri, schimbarile pot avea un efect real asupra
cash-flow-urilor cétre detindtorii de actiuni. De exemplu, schimbarea metodei de evaluare a
inventarului de la FIFO la LIFO poate reduce substantial taxele platite de firma rezultand
cash-flow-uri mai mari. Aceste schimbari sunt denumite schimbari reale. Alte schimbari ale
metodologiei contabile nu au nici un impact asupra cash-flow-urilor si sunt denumite
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schimbari cosmetice. Schimbarile reale afecteaza pretul actiunilor in timp ce schimbarile
cosmetice nu afecteaza.

Multe studii au aritat cum schimbarile metodologiei contabile afecteazi pretul actiunilor. In
general, ele indica ca piata este destul de rationala pentru a face distinctia intre schimbarile
cosmetice si cele reale.

Tranzactiile in blocuri mari

Un bloc de actiuni este considerat de catre clasificarea Barron a avea un volum de 20000
actiuni sau mai mult, dar frecvent se considera ca un bloc are 50000 actiuni. Stiind ca teoria
pietelor eficiente implica faptul cd investitorii au asteptari omogene atunci curba cererii de
actiuni ar fi perfect elastica si orice schimbare 1n ofertd nu ar avea nici un impact asupra
preturilor. In timp ce preturile ar putea sa se schimbe la 0 anumita dati in momentul in care
creste/scade numadrul de actiuni oferite spre vanzare, schimbarea pretului nu va fi datorata
schimbarilor de oferta ci informatiilor ce sosesc pe piati in acel moment. Intr-un studiu
Scholes® a examinat randamentele firmelor (,,firm-unique returns”) asociate cu oferte mari pe
piata secundara si a concluzionat ca vanzarile de blocuri coincid cu o scadere de randament de
1% sau 2%. Din moment ce Scholes nu a gésit nici o relatie intre marimea tranzactiei si
declinul pretului si nici o imbunatatire ulterioara a pretului, el a concluzionat cd declinul
pretului nu s-a datorat vanzarii de blocuri ci unor informatii nefavorabile ce au determinat
realizarea echilibrului la un nivel inferior. Rezultatele lui Scholes sunt in concordanta si cu
ajustarea imediata a pretului la aparitia unor noi informatii i cu asteptarile omogene.

Intr-un alt studiu, Kraus si Stoll au examinat tranzactiile de volum mare de la NYSE, dar nu
au inclus si ofertele secundare. Rezultatele lor au fost putin diferite fatd de cele ale lui
Scholes. Ei au observat urmétoarea comportare a pretului in ziua unei tranzactii de volum
mare. Pe masura ce se cautd potentiali cumpdratori, pretul incepe sa scada sub nivelele din
zilele trecute. Blocul este vandut la un pret apropiat de cel mai mic pret al zilei (mai mic cu
1,86% decat pretul de deschidere). Dupa tranzactie, pretul incepe sa creascd dar nu va atinge
pretul de deschidere din ziua respectiva (mai mic cu 1,148% fata de pretul de deschidere).
Kraus si Stoll cred ca aceste rezultate implica douad efecte ale tranzactiilor in blocuri: impactul
lichiditatii i impactul informational. Impactul lichiditétii reprezinta diferenta dintre pretul de
tranzactionare al blocului si pretul de la sfarsitul zilei. Se crede cd impactul lichiditatii
reprezinta o reducere a pretului pentru a atrage cumparatori. Impactul informational reprezinta
diferenta dintre pretul la sfarsitul zilei si pretul de deschidere si reflectd efectul informatiei
negative datorata faptului ca cineva doreste sa renunte la un numar foarte mare de actiuni.
Impactul informational este in concordanta cu teoria pietelor eficiente, in timp ce cel de
lichiditate nu este. In plus, impactul lichiditatii este mic (in medie aproape 0,7%) si nu indica
o ineficientd majora a pietei sau o sursd de profituri speculative mari, in special dupa plata
comisioanelor.

Noi emisiuni de actiuni

Conform teoriei pietelor eficiente, cursurile la care noile actiuni sunt oferite publicului ar
trebui Tn medie sd fie egale cu nivelul lor de echilibru. Nu ar trebui ca noile actiuni sa fie
subevaluate din moment ce emitentii corporativi insistd ca intermediarii lor pentru plasarea
emisiunii sd obtina cele mai bune preturi posibile. Similar, nu ar trebui nici ca actiunile sa fie

6 Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education; p 378
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supraevaluate din moment ce cumparatorii doresc sa plateasca cel mai mic pret. Daca
investitorii au asteptari omogene, preturile noilor emisiuni ar trebui sa fie egale cu nivelul lor
de echilibru. Ibbotson a investigat comportarea preturilor istorice ale noilor emisiuni in timpul
primelor 60 de luni de dupd emisiune si a obtinut niste rezultate neconcludente®. Astfel,
cumpardrile initiale de noi actiuni par a avea un randament anormal de 11-12% in timpul
primei luni de detinere a titlului, dar de la a treia luna preturile noilor actiuni par a atinge
nivelul de echilibru. Rezultatele lui Ibbotson sugereaza scaderea continua a riscului beta n
primele 60 de luni de dupa emisiune. De asemenea exista posibilitatea existentei unui risc
mare, incomensurabil in primele doua luni de la emitere — ceea ce poate explica randamentul
anormal de 11-12%. Dar, pana la mai buna intelegere a unor asemenea riscuri, rezultatele sunt
contrare formei semitare de eficienta.

Alte studii

1. Cresterea ofertei de moneda. Studii realizate de Rozeff, de Cooper si de Rogalski si Vinso
sugereaza ca cresterea ofertei de moneda afecteaza direct cursurile actiunilor. Schimbarile
anticipate si neanticipate ale ofertei de moneda sunt aproape instantaneu reflectate in
preturi.

2. Schimbarea dividendului. Atat Watts, cat si Pettit au modelat variatia dividendelor si au
ardtat ca preturile tind sd anticipeze asemenea schimbari.

3. Recomandarile de investitii. Davies si Canes au analizat impactul asupra pretului a
recomandarilor favorabile si nefavorabile. Informatia pare sa aiba un efect imediat asupra
cursurilor in directia agteptata.

4. Optiuni. Chiras si Manaster au prezentat faptul ca exista dezechilibre temporare intre
optiuni si cursurile actiunilor ce pot produce randamente anormale.

indoieli privind validitatea formei semitare de eficienti

Doua tipuri de studii — ambele bazate pe reactia exagerata a pietei — au pus la Indoiala
validitatea teoriei pietelor eficiente. Primul tip de studii se concentreaza asupra preturilor
indicilor §i sugereaza ca randamentele indicilor sunt mult mai volatile decat ar trebui sa fie. Al
doilea se concentreaza asupra actiunilor individuale si sugereaza ca participantii pe piatd
reactioneaza exagerat la stiri referitoare la companii individuale.

2.2.4. Ineficienta pietei pe termen lung

O alta parere 1n privinta eficientei pietei de capital este ca pretul actiunilor se ajusteaza lent la
noile informatii, si din aceastd cauza trebuie examinat randamentul pe termen lung pentru a se
forma o imagine completa asupra eficientei pietei de capital.

Piata genereaza pe termen lung supra-reactii (,,over-reactions”) si reactii slabe (,,under-
reactions”). Conform lui Fama®, daci piata este eficientd, anomaliile vor fi impértite aleator,
deci supra-reactiile vor fi la fel de fecvente ca si reactiile slabe.

% Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education; p 382

% Fama, Eugene F. (June 1997); ,,Market Efficiency, Long-Term Returns, and Behavioral Finance”; Social
Sciences Research Network, http://www.ssrn.com
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Una dintre primele lucrari referitoare la suprareactiile pe termen lung a fost realizata de
DeBondt si Thaler®’ (1985). Ei au artat ¢a atunci cand titlurile sunt ordonate in functie de
rentabilitatea din ultimii 3 — 5 ani, titlurile care in perioada anterioara au avut cel mai mare
randament tind sa aiba un randament scazut in perioada urmatoare si vice-versa. Ei atribuie
aceste anomalii pe seama supra-reactiilor la informatii. In formarea expectatiilor, investitorii
acordd o importantd mult mai mare performantelor trecute ale firmelor si mult prea mica
faptului ca aceste performante se pot inversa.

Un alt studiu a fost realizat de Lakonishok, Schleifer si Vishny (1994)°®. Ei considera ca
firmele cu PER, Cash Flow/ pret mari tind sa aiba o crestere a veniturilor micd in perioada
anterioara, iar firmele cu PER, CF/P mici tind sa aiba crestere puternica a veniturilor in
perioada trecutd. Din cauza ca piata supra-reactioneaza, firmele cu PER si CF/P mici (care au
avut performante slabe in perioada anterioara) au randamente mari in perioada urmatoare, in
timp ce celelalte (care au avut performante bune in perioada anterioard) au randamente
viitoare scazute.

In privinta reactiilor slabe®, Ball si Brown (1968), Bernard si Thomas (1990) au aritat ci
preturile tind sa raspunda la venituri la o perioada de aproximativ un an de la anuntarea
acestora.

Desai si Jain (1997) si Ikenberry, Rankine si Stice (1996) au aratat ca firmele care isi
divizeaza actiunile beneficiaza de randamente pozitive anormale pe termen lung atat inainte,
cat si dupa diviziune. Ei considerd ca randamentele de dupa diviziune se datoreaza unei reactii
slabe a pietei la informatiile semnalizate de diviziune.

Lakonishok si Vermaelen (1990) si Ikenberry, Lakonishok si Vermaelen (1995) au observat
un randament pozitiv anormal dupa producerea evenimentului (,,post-event”) pe termen lung
pentru actiunile firmelor care isi achizitioneaza actiunile proprii de pe piatd. Explicatia este ca
piata rectioneaza slab la semnalul pozitiv (referitor la performanta viitoare) dat de firma in
momentul cumpararii propriilor actiuni de pe piata.

Anumite anomalii ale randamentului pe termen lung sunt mai dificil de clarificat. De
exemplu, Asquith (1983) si Agrawal, Jaffe si Mandelker (1992)”° au descoperit randamente
pe termen lung negative premergatoare fuziunilor pentru firmele ce achizitioneaza alte
companii. Acest fapt poate fi atribuit unei reactii slabe a pietei fata de o decizie de investitii
discutabila (Roll — 1996) sau unei supra-reactii fatd de performata buna a firmelor ce
achizitioneaza companii inainte de fuziune (Mitchell si Stafford — 1997).

Modelele de evaluare a activelor financiare s-au bazat pe urmatoarele premise: procesarea
informatiilor este complet rationala si completa cunoastere (fundamentald) a structurii
economiel. Cu alte cuvinte, investitorii din modelele traditionale, ar fi trebuit sa se comporte
perfect. Din aceatd cauza, pentru explicarea comportamentuli mai putin perfect al
investitorilor, cercetatorii au trebuit sa relaxeze cele doua ipoteze.

Teoria finantelor comportamentale relaxeaza prima ipoteza, astfel se considera ca anumiti
agenti nu se comporta perfect rational la un moment dat. Conform acestor teorii, investitorii

%7 Fama, Eugene F. (June 1997); ,Market Efficiency, Long-Term Returns, and Behavioral Finance”; Social
Sciences Research Network, http://www.ssrn.com
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nu pot procesa corect informatiile disponibile datorita faptului ca acestia sufera de “dereglari”
cognitive (,,cognitive biases”). Astfel, ei pot afecta preturile chiar si atunci cdnd dispun de
informatii considerabile.

Un alt set de teorii care explica anomaliile financiare mentine ipoteza de rationalitate
completa in privinta expectatiilor rationale, dar relaxeaza ipoteza ca investitorii au o
conoastere completa a structurii (fundamentale) a economiei. Pentru a aprecia aceste teorii,
este esentiala cunoasterea diferentei dintre “rationalitatea axiomatica” si “expectatii
rationale”. Asa cum explicd Friedman (1979)"', distinctia dintre rationalitatea axiomatic si
expectatiile rationale este distinctia dintre exploatarea informatiilor si disponibilitatea
informatiilor. Investitorii rationali, intr-o lume a expectatiilor rationale nu numai ca
exploateazd complet si optim toate informatiile disponibile, ci si setul informatiilor
disponibile este setul complet de informatii. Investitorii axiomatic rationali, care trdiesc In
afara unei lumi a expectatiilor rationale, exploateaza complet si optim toate informatiile
disponibile, dar nu dispun de toate informatiile relevante cu privire la starea economiei.
Modelele de “incertitudine structurala” genereaza anomalii financiare din greselile care pot
rezulta atunci cand acesti investitori rationali raiman neinformati cu privire la mediul
economic 1n care actioneaza.

2.3. Forma tare de eficienta

Conform formei tari de eficientd, cursurile bursiere reflecta toate informatiile (publice sau
altfel); nici un grup de investitori neavand un monopol asupra accesului la informatii
relevante referitoare la formarea cursurilor. Astfel, nici un grup de investitori nu va putea
obtine profituri peste medie. Forma tare de eficienta include celelalte doud forme de eficienta.
Mai mult, presupune nu numai ca piata sa fie eficienta (preturile se ajusteaza rapid odata cu
aparitia unor noi informatii publice), ci si ca piata sa fie perfecta — toate informatiile sa fie
disponibile oricui n acelasi moment de timp.

Conform formei tari de eficientd, toti indivizii au acelasi set de informatii. Nici unul nu are
monopol asupra unei informatii relevante. Deoarece anumite grupuri — analisti, manageri de
portofoliu, persoane care detin functii de conducere in corporatii — sunt considerati a avea cele
mai multe informatii despre actiuni, testele privind forma tare de eficienta se concentreaza pe
performanta acestor grupuri printr-o strategie de cumparare si detinere.

Analigtii bursieri. Cunoscand tehnici de analiza sofisticate si dedicandu-si timpul disponibil
analizei actiunilor, ei ar trebui sd fie singurii capabili sd identifice actiunile sub- si supra-
evaluate. Dar nu Intotdeauna este astfel.

Diefenbach a examinat utilitatea recomandarilor facute clientilor institutionali de cétre
analistii bursieri’>. in general, asemenea recomandiri nu sunt disponibile publicului.
Diefenbach a colectat toate recomandarile primite de o firma de investitii intre noiembrie
1967 —mai 1969. Apoi a fost madsurata performanta fiecarei actiuni recomandate pentru a fi
cumparatd sau vanduta in urmatoarele 52 de saptdmani si comparate cu performanta indicelui
Standard & Poor’s Industrial Index. Rezultatele au aratat ca raportul dintre recomandarile de

n Brav, Alon; J. B. Heaton (January 2000); ,,Competing Theories of Financial Anomalies”; Social Sciences
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cumpirare si cele de vanzare este de 26:1. In medie, actiunile recomandate pentru cumparare
au inregistrat o scadere de

—0,3%, si numai 47% dintre actiunile recomandate au Inregistrat o crestere mai mare decat
cea a indicelui S&P Industrial. in schimb, recomandarile de vanzare au fost mult mai exacte.
74% dintre actiunile recomandate pentru vanzare au inregistrat o scddere mai mare decat cea a
indicelui S&P Industrial.

Intr-un alt studiu, Logue si Tuttle au examinat performanta recomandarilor facute de analisti
publicului larg”. Utilizand aproape orice recomandare facuta de sase firme majore de
brokeraj, in perioada iulie 1970 — iunie 1971, ei au calificat, subiectiv, fiecare recomandare ca
“cumpara”, “cumpara moderat”, “detine”, “vinde moderat” si “vinde”. In medie,
recomandarile nu s-au comportat mai bine sau mai rau in raport de cumpararea/vanzarea
aleatoare de actiuni. Ca si Diefenbach, si Logue si Tuttle au observat o tendinta de
randamente mai mari la recomandarile de vanzare. Cu toate acestea, ei au concluzionat ca un
investitor care urmeaza sfaturile unei firme de brokeraj, in medie, obtine acelasi randament ca

si cand ar alege aleator titlurile.

Dar atét in studiile lui Diefenbach, cat si ale lui Logue si Tuttle, au existat anumiti analisti
care in mod consistent au obtinut randamente superioare. De exemplu, Groth, Lewellen,
Schlarbaum si Lease au observat un exces de randament pozitiv in luna in care analistii de la o
firma de brokeraj au facut recomandari de cumparare/vanzare. Recent, Bjerring, Kakonishola
si Versmaelen, Intr-un studiu, au aratat ca recomandarile realizate de o firma importanta
canadiand de brokeraj au adus un randament anormal pozitiv semnificativ dupd luarea in
considerare a costurilor de tranzactii’*. Pe ansamblu, existd evidenta ca analistii bursieri pot
prognoza mai bine evolutia pietei astfel incat se pot obtine randamente superioare celor
normale.

Un alt grup care are acces monopolistic informatii este si cel al specialistilor bursieri (market
makers), si pot folosi aceste informatii pentru obtinerea de profituri peste medie.

Managerii de portofolii. In favoarea lor sunt considerate doua avantaje, din care doar primul
este recunoscut de catre teoria pietelor eficiente:

- reunind mai multe fonduri ale unor investitori diversi se ajunge la cresterea diversificarii;
- fondurile gestionate de catre profesionisti au randamente mai mari decat celelalte fonduri.
Mai multe studii au examinat performanta istorica a portofoliilor gestionate profesionist. De
exemplu, in studiul lui Jensen asupra randamentelor fondurilor mutuale dintre 1955 — 1964
s-a aratat cd randamentul mediu a fost mai mic decat randamentul unei strategii de cumparare
si detinere; si fondurile care au avut randamente superioare acestei strategii intr-o perioada, de
obicei, in perioada urmatoare au avut randamente mai mici. Fondurile ce au realizat
randamente superioare in ambele perioade pot datora acest lucru sansei.

Pe ansamblu, exista foarte putine dovezi cd managementul profesionist al portofoliilor este
capabil sd obtind Tn mod consistent randamente superioare fatd de o strategie de cumparare si
detinere.

? Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education; p 388
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Persoane din conducerea companiilor (insiders). Este vorba de directori, ofiteri i principalii
actionari. Datorita cunoasterii Indeaproape a firmei, aceste persoane pot detine informatiile
din care sd rezulte profituri speculative.

Pentru a testa dacd insiderii poseda si folosesc informatii speciale, Jaffe a examinat
tranzactiile insiderilor cu 200 de actiuni cotate la NYSE la date diferite intre 1962 — 1968°.
Randamentul mediu rezidual cumulativ a fost calculat la trei momente dupa tranzactia
insiderului (una, doua si opt luni) intr-o incercare de a examina comportarea pretului pe
termen scurt si pe termen lung. Indicatorul CAR pentru tot esantionul nu este in mod special
mare. Dar randamentele pentru prima si a doua luna dupa tranzactie sunt suficient de mari
pentru a nu fi atribuite sansei. Pana la sfarsitul primei luni randamentul anualizat este de
7,3%. Astfel, studiul lui Jaffe pare sa demonstreze ca insiderii au acces la informatii
privilegiate si obtin profit pe seama lor.

Tranzactiile facute de catre insideri sunt publicate n “Official Summary of Insiders Trading”
de catre Security and Exchange Comision dupa doua luni de la realizare. Jaffe a demonstrat
ca cei care utilizeaza aceste informatii obtin dupa plata costurilor tranzactiilor profituri
speculative de 2,5%. Astfel, aceasta realitate contrazice forma de eficienta semitare si tare a
teoriei pietelor eficiente.

Conform lui Fama, forma tare a pietelor eficiente este vazutd in general ca modelul ideal si pe
baza ei pot fi puse in lumina ineficientele (deviatiile) pietei. Cele mai bine documentate
deviatii’’ sunt: una dintre deviatii a fost documentata de Niederhohoffer si Osborne, care au
aratat ca specialistii bursieri de pe pietele bursiere majore au acces monopolistic la informatii
si pot obtine castiguri peste medie. Acest fapt ridica problema daca functia de market maket a
unui specialist nu poate fi realizata prin alte mecanisme care nu implica acces monopolistic la
informatii. O altd deviatie, pusa in evidenta de Scholes, consta in faptul cd persoanele din
interiorul corporatiilor au acces monopolistic la informatiile din interiorul firmei lor.

2.3.1. Testarea formei tari de eficienta pe piata romaneasca de capital

Testul a fost facut pe baza performantei istorice a majoritatii fondurilor mutuale care opereaza
in Romania in anul 1999. A fost realizata structura de portofoliu agregata. Apoi, pe baza
acestei structuri de portofoliu s-a calculat rentabilitatea anuald (implicitd), calculata lunar,
tinand cont de ratele de randament din economie. Aceasta rentabilitate (implicitd) a fost
comparata cu rentabilitatea reald inregistrata de cétre fondurile mutuale.

Fondurile mutuale pe baza randamentelor carora s-a realizat testul sunt:
- Active Clasic

- Active Dinamic

- Active Junior

- Ardaf

- Armonia

- Capital Plus

- FCE

’® Radcliffe, Robert C. (1990); ,.Investment. Concepts, Analysis, Strategy. Third Edition”; Scott,
Foresman/Little, Brawn Higher Education; p 389
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- FIDE

- Fortuna Clasic

- Stabilo
- Tezaur

- Transilvania

Stuctura portofoliului cumulat al acestor fonduri:
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Luna Disponibil Certificate de trezorerie Depozite bancare Actiuni Alte active
(%) (%) (%)
lanuarie 1.4577 21.5459 63.8073  2.8093 10.3797
februarie 1.1318 30.7556 50.8695 2.3329 14.8923
martie 2.0294 45.5122 40.0638 2.4652 9.9420
aprilie 4.0792 45.0512 36.9476 1.7918 12.1302
mai 8.6513 61.4811 25.1148 1.6090 3.1436
iunie 2.2765 72.5609 21.0963 0.8443 3.2351
iulie 1.7773 73.4176 20.8656 0.6262 3.3142
august 2.1870 74.5352 20.2917 0.5424 2.4323
septembrie 1.1402 65.2318 29.6013 0.3995 3.6387
octombrie 0.7547 69.9136 21.1069 0.5076 7.7314
noiembrie 0.6126 69.7395 19.9723 0.5790 9.0966
decembrie 0.6954 74.2801 13.3261 0.5508 11.3631
Randamentul realizat:
Luna Randament lunar Randament
(%) anualizat

lanuarie 4.3974 68%

februarie 6.0743 103%

martie 7.2286 131%

aprilie 7.0861 127%

mai 7.3352 134%

iunie 7.1895 130%

iulie 6.6706 117%

august 5.5318 91%

septembrie 4.4416 68%

octombrie 3.9377 59%

noiembrie 3.6605 54%

decembrie 4.0573 61%
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Ratele de randament (anualizate) din economie:

Luna  Contcurent Certificate de Depozite Actiuni  Alte active Randament
trezorerie bancare anual
ianuarie 5.00% 70.36% 68.06% 1.68% 70.36% 66.01%
februarie 5.00% 89.57% 110.24% -2.16%  110.24% 100.05%
martie 5.00% 78.51% 132.89% -5.98% 132.89% 102.14%
aprilie 5.00% 111.80% 143.57% -5.54%  143.57% 120.93%
mai 5.00% 106.97% 84.97% 13.47%  106.97% 91.12%
iunie 5.00% 100.40% 88.84% 16.47%  100.40% 95.09%
iulie 5.00% 74.40% 72.54% -3.28% 74.40% 72.29%
august 5.00% 68.99% 54.63% 10.91% 68.99% 64.35%
septembrie 5.00% 55.85% 42.74% -7.45% 55.85% 51.14%
octombrie 5.00% 52.11% 46.40% 0.50% 52.11% 50.29%
noiembrie 5.00% 62.79% 50.61% -4.36% 62.79% 59.62%
decembrie 5.00% 73.47% 65.78% -4.90% 73.47% 71.70%

Calculul randamentului in excess:

Randamentul
strategiei de
Luna Randta men cumpégrare si E::::;Ie(:::
detinere
(implicit)
ianuarie 67.60% 66.01% 1.59%
februarie 102.92% 100.05% 2.87%
martie 131.06% 102.14% 28.92%
aprilie 127.40% 120.93% 6.47%
mai 133.83% 91.12% 42.72%
iunie 130.05% 95.09% 34.96%
iulie 117.04% 72.29% 44.75%
august 90.81% 64.35% 26.46%
septembrie 68.45% 51.14% 17.31%
octombrie 58.96% 50.29% 8.66%
noiembrie 53.94% 59.62% -5.67%
decembrie 61.16% 71.70% -10.53%
Media 95.27% 78.73% 16.54%

In medie, randamentul in excess in anul 1999 a fost cu 16,54 puncte procentuale peste
randamentul implicit (sau cu 19% peste randamentul implicit) ceea ce Inseamna ca au fost
folosite informatii confidentiale de catre managerii de portofolii, deci piata, din acest punct de
vedere nu poate fi considerata eficienta in forma tare.
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3. Metode de imbunatatire a teoriei pietelor eficiente

Pentru a face operationala teoria pietelor eficiente, trebuie specificate structuri aditionale cum
ar fi de exemplu preferintele investitorilor, structura informatiilor. Un test al teoriei pietelor
eficiente devine un test al catorva ipoteze auxiliare.

Ipoteza ca investitorii sunt agenti complet rationali care proceseaza instantaneu si corect toata
informatia disponibila este Tn mod sigur nerealistd, rationalitatea este dificil de definit,
comportamentul uman este de multe ori nepredictibil, informatia poate fi dificil de interpretat,
tehnologia si institutiile se schimba in mod constant si, de asemenea, adunarea si procesarea
informatiilor, precum si realizarea tranzactiilor necesitd costuri semnificative.

O nouad directie in privinta teoriei pietelor eficiente este tratarea acestei teorii un model ideal
pe baza caruia poate fi explicatd comportarea pietei. De exemplu, se poate observa eficienta
relativd a unei piete fata de alta piata.

Un alt punct de vedere este extinderea definitiei pietelor eficiente astfel incat sa considere ca
este posibila obtinerea de profituri in exces de catre investitorii care beneficiazd de avantaje
competitive. Motivatia pentru acest punct de vedere reiese din aplicarea teoriei clasice a
piatelor eficiente unui context nefinanciar cum ar fi o firma de biotehnologie care incearca sa
descopere un vaccin pentru virusul HIV. Daca piata biotehnologiei este eficientd in sensul
clasic al teoriei pietelor eficiente,un asemenea vaccin nu poate fi descoperit niciodatd — daca
ar fi putut fi descoperit, cineva ar fi trebuit deja s il fi descoperit. In cazul in care o companie
de biotehnologie descopera un asemenea vaccin, profiturile sale ar fi imense. Se pune
intrebarea daca ar trebui sau nu sa fie considerate profituri in exces sau recompense pentru
competentd si inovatie. In cazul pietelor financiare asemenea profituri nu trebuie considerate
dovezi ale ineficientei ale pietei ci recompense pentru descoperiri in stiinta finantelor.

Datorita controverselor pe baza teoriei pietelor eficiente, s-au format noi directii de cercetare,
unele dintre ele concentrandu-se pe modele matematice mai elaborate, altele pe baze complet
noi care privesc pietele financiare din perspective complet noi. Unele dintre acestea privesc
pietele financiare dintr-o perspectiva biologica, mai exact din cea evolutionistd, in care
pietele, instrumentele, institutiile si investitorii interactioneaza si evolueaza in mod dinamic,
conform ,,legilor” selectiei economice. Pe baza acestui punct de vedere, agentii financiari
concureaza si se adapteaza, dar nu in mod necesar pe baza unui comportament optim.

Dorinta de construire de teorii financiare bazate pe ipoteze mai realiste a condus la noi
abordari’® cum ar fi cea psihologica asupra comportamentului de asumare de riscuri
(Kahneman si Tversky — 1979; Thaler — 1993, Lo — 1999), teoria evolutionista a jocurilor
(Friedman — 1991) si modelarea pe baza de agenti a pietelor financiare (Arthur — 1997).

Modelele psihologice ale pietei financiare pun baza pe modul in care psihologia umana
influenteaza procesul de luare a deciziilor si explicarea indepartdrii investitorilor de
rationalitate. La procesul decizional”” (modelul consumatorului ra‘,cional)80 contribuie

"8 Farmer, J. Doyne; Andrew W Lo. (April 1999); ,.Frontiers of Finance: Evolution and Efficient Markets”
" Mc Fadden, Daniel (September 1998); ,,Rationality for Economists?”’; Department of Economics, University
of California, Bercley
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perceptiile si cunosintele individului iar decizia se ia pe baza informatiilor disponibile si este
influentatd de preferinte, atitudini, sentimente si motive. Percetiile reprezinta constientizarea
senzatiilor. Cunostintele se definesc prin modele mentale asupra mediului inconjurétor.
Sentimentele se referd la starea emotionald a agentului. Atitudinile sunt considerate tendinte
psihologice stabile de evaluare a entitatilor particulare (in favoarea sau nu a unei anumite
activitati). Preferintele sunt judecati comparative intre mai multe entitati, si se pot defini prin
utilitate. Motivele sunt date de urmarirea unui anumit scop.

Teoria evolutionistd a jocurilor studiaza evolutia si echilibrul unei populatii cu strategii
concurente.

Modelele pe baza de agenti urmaresc captarea comportamentului complex de invatare si
dinamica in pietele financiare folosind piete, strategii si structuri informationale mai realiste.

3.1. Teorii comportamentale de explicare a anomaliilor

In ultimii ani, mai multe studii au pus la indoiala faptul ci titlurile financiare sunt corect
evaluate la aparitia de noi informatii publice pe piatd. Cele mai intalnite anomalii sunt™':

- predictibilitatea randamentelor bazata pe evenimente;

- autocorelatii pozitive pe termen scurt pentru titluri individuale si pentru piaté ca intreg;

- schimbarea semnului randamentului pe termen lung (autocorelatii negative pe termen
scurt separate de laguri lungi sau de supra-reactii);

- volatilitate mare a activelor financiare comparativ cu cea obtinuta prin analiza
fundamentala;

Cele mai importante modele de comportament au fost dezvoltate de Barberis, Schleifer si
Vishny (BSV — 1996) si de Daniel, Hirschleifer si Subramanyam (DHS — 1997) si explica
modul in care comportamentul investitorilor poate crea suprareactii si reactii slabe.

3.2.1. Modelul BHV

Modelul BSV este motivat de descoperirile psihologiei cognitive si are doud ipoteze:

- indivizii acordd prea multd importantd evolutiilor recente §i prea putina caracteristicilor
populatiei care a generat aceste evolutii;

- conservatorismul — actualizarea lentda a modelelor in fata noilor realitati.

In modelul de evolutie a pretului actiunilor propus de BSV, veniturile sunt considerate un
proces random walk, dar investitorii, in mod eronat percep doua regimuri de castig. In regimul
A, pe cere investitorii 1l presupun cel mai des, veniturile (in medie) Isi schimba sensul
(semnul). Atunci cand investitorii presupun ragimul A, preetul actiunilor under-react la o

%0 Conform modelului economic neoclasic si psihologiei, procesul de luare a deciziilor este vazut altfel. in
primul rand, scopul primar al psihologilor este intelegerea naturii acestor decizii a modului in care ele sunt luate
si influentate de experienta si a modului prin care agentii isi determind valorile. Scopul primar al economistilor
consta in aflarea modului prin care de la imputuri de informatie se ajunge la decizii. Preferintele si valorile pot fi
tratate ca primitive ale analizei iar procesul decizional ca o cutie neagra.

$! Daniel, Kent; David Hirshleifer; Avanidhar Subrahmanyam (May, 1998); ,Investor Psychology and Security
Market Under- and Overreactions”; Social Sciences Research Network, http://www.ssrn.com

%2 Fama, Eugene F. (June 1997); ,,Market Efficiency, Long-Term Returns, and Behavioral Finance”; Social
Sciences Research Network, http://www.ssrn.com
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schimbare a veniturilor deoarece investitorii, in mod gresit, considera ca schimbarea este
posibil sa fie temporara. In regimul B, care este considerat de investitori mai putin probabil,
schimbarea de acelasi semn (ca si cea precedentd) a veniturilor, conduce investitorii sa
considere ca veniturile firmei evolueaza dupa un trend. Astfel, ei In mod incorect extrapoleaza
trendul si cursul supra-reactioneaza. Deoarece castigurile sunt random walk, supra-reactia este
expusa de veniturile viitoare, si conduce la o schimbare de sens contrar a randamentelor pe
termen lung.

3.2.2. Modelul DHS

Modelul DHS are ipoteze diferite. In acest model sunt investitori informati si investitori

neinformati. Cursurile actiunilor sunt determinate de investitorii informati. Acestia au doua

caracteristici:

- prea multa incredere de sine: ceea ce conduce la exagerarea preciziei semnalelor private
referitoare la valoarea actiunilor;

- tendinta de atribuire de sine (,,self-attribution”): ceea ce 1i conduce la acordarea unei
ponderi mici semnalelor publice referitoare la valoarea titlurilor, in special atunci cand
aceste semnale sunt in contradictie cu semnalele lor private.

Supra-reactiile la informatiile private si reactiile slabe la informatiile publice tind sd produca o
continuare pe termen scurt a randamentelor, dar pe termen lung se produce inversarea

semnului randamentelor pe masura ce informatiile publice le coplesesc pe cele private.

Evolutia cursului pe baza acestor ipoteze este prezentata in graficul de mai jos*:

Favorable Private Signal

Full Information VValue

Full Information Valus

Unfawvorable Private Signal

Presupunem ca investitorii incep la momentul 0 si la momentul 1 investitorii informati isi
reconsidera parerile fata de titluri pe baza semnalelor private. Curba crescatoare este functia
impuls de raspuns (faza de supra-reactie). Ea arata preturile asteptate, conditionate de
semnalele private de la momentul 1. Linia punctata arata cum ar fi trebuit sa fie cursul daca
investitorii ar fi fost complet rationali. Se presupune ca investitorii informati isi
supraestimeaza precizia semnalelor lor private si subestimeaza semnalele publice. Ca rezultat

% Daniel, Kent; David Hirshleifer; Avanidhar Subrahmanyam (February, 1997); ,,A Theory of Overconfidence,
Self-Attribution, and Security Market Under- and Over-reactions”; Social Sciences Research Network,
http://www.ssrn.com
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cursul supra-reactioneaza. La momentul 2, cand ajung informatiile publice, deviatia
ineficienta a cursului va fi partial corectatd. Apoi, In momentele urmatoare, pe masura ce
ajung noi informatii, cursul va tinde catre valoarea data de toate informatiile disponibile (faza
de corectie).

In versiunea dinamica a acestui model, atunci cand confidenta de sine fluctueaza functie de
confirmarea sau neconfirmarea semnalelor publice, supra-reactia la informatiile private poate
continua pe o anumita perioada de timp.

Conform teoriei atribuirii (Bem — 1965)*, cand evenimentele ulterioare confirmi validitatea
actiunilor unui individ, aceata considera ca aceasta se datoreaza propriilor sale abilitéti, Tn
schimb, daca evenimente ulterioare infirma validitatea actiunilor sale, aceast fapt este atribuit
de catre individ “zgomotului extern” sau sabotajului. Dacd un investitor realizeaza o
tranzactie pe baza unui semnal privat, atunci spunem ca un semnal public ii confirma
tranzactia dacd are acelasi semn (apar vesti bune dupa o cumparare sau vesti rele dupa o
vanzare). Pe baza teoriei atributiei, presupunem cd atunci cand individul primeste semnale
publice confirmatoare, increderea sa de sine creste si atunci cand primeste informatii publice
infirmatoare, increderea sa de sine se reduce doar foarte putin. Atunci cdnd sunt doud semnale
favorabile consecutive, al doilea semnal este Intdrit de increderea de sine sporitd. Astfel,
functia raspuns la semnalele private devine™:

Price

Favorable Private Signal

Time

Unfavorable Private Signal

In privinta acestor anomalii, Fama consideri ca ele apar numai la actiunile firmelor mici®®. In
aceasta afirmatie, el se bazeaza pe faptul ca actiunile firmelor mici au pus probleme in testele
modelelor de evaluare a activelor si deci, ele sunt principalele candidate pentru generarea
problemelor “de alegere gresita a modelului” in testele care testeaza eficienta pietei si
randamentele pe termen lung.

% Daniel, Kent; David Hirshleifer; Avanidhar Subrahmanyam (February, 1997); ,,A Theory of Overconfidence,
Self-Attribution, and Security Market Under- and Over-reactions”; Social Sciences Research Network,
http://www.ssrn.com
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3.2.3. Alte abordari

Alte modele, pun accent pe interacttunea dintre agenti eterogeni.

Hong si Stein (1997)", impart agentii care actioneaza pe piata de capital in “urmaritori de
stiri” si traderi ai momentului (“momentum traders”). Nici unul dintre acesti agenti nu este
complet rational in sensul obisnuit, deoarece fiecare tip de agenti este capabil numai sa
proceseze un anumit subset din informatiile public disponibile. Agentii care urmaresc stirile
fac prognozele (indicatorilor fundamentali) pe baza semanlelor pe care le primesc in mod
privat. Limitarea lor este datoratd faptului ca ei nu 1si conditioneaza analiza de preturile
trecute sau prezente. In schimb, al doilea grup de agenti isi conditioneazi prognozele pe baza
evolutiei trecute a cursurilor. Limitarea lor se datoreaza faptului ca prognoza lor trebuie sa fie
simpld, functie de cursurile trecute.

In plus, fatd de aceste ipoteze, se mai adaugd inca una: informatiile private se difuzeaza
gradual in populatia de agenti care urmaresc stirile.

Atunci cand sunt activi numai agentii care urmaresc stirile, preturile se ajusteaza incet la noile
informatii — atunci existd o reactie slaba (si niciodata o suprareactie). Aceasta rezulta din
faptul ca informatia se difuzeaza gradual iar acesti agenti nu extrag informatie din preturi.
Apoi, se adauga si celalalt grup de agenti. Acestia 1s1 conditioneaza tranzactiile functie de
preturile trecute si arbitrajeaza orice reactie slaba (,,over-reaction”) a agentilor care urmaresc
stirile. In acest mod ei forteaza piata sa devina aproximativ eficienta. Dar aceasti intuitie este
incompletd daca traderii “momentului” sunt limitati la strategii simple. De exemplu,
presupunem ca un trader al momentului Tn momentul ¢ 151 bazeaza strategia de tranzactionare
numai pe miscarea cursului pe o perioada anterioara, de exemplu, de la t— 2 la ¢ — /. In acest
caz el incearca sa profite din reactia slaba a agentilor ce urmaresc stirile, iar actiunile lui pot
cauza ca reactia preturilor in directia pretului rezultat prin analiza fundamentala sa fie
accelerata, dar, in acelasi timp, se poate crea o supra-reactie la orice fel de stiri. Aceasta
judecatd se poate aplica atunci cand traderii momentului au o atitudine neutrala la risc.

Cheia pentru ajungerea la un asemenea rezutat este faptul cd traderii momentului folosesc
strategii simple (cauta trendul) si, de exemplu, nu isi conditioneaza actiunile de informatiile
publice. Dar, dacd un agent din acest grup 1si poate conditiona actiunile de mai multe
informatii, va obtine un venit mai mare decat ceilalti. In mod special, strategia sa va aduce
profiturile maxime daca agentul ia deciziile la inceputul “ciclului momentului” (,,momentum
cycle”), adicd imediat dupa ce stiri substantiale au ajuns la agentii ce urmaresc stirile si pierde
bani daca ia deciziile mai tarziu in desfasurarea ciclului (la acel moment cursurile deja au
incorporat o mare parte din informttii).

Presupunem ca la momentul ¢ apar noi informatii “bune” cunoscute numai de agentii care
cauta informatii. Acestia, prin actiunile lor, fac ca pretul sa creasca, dar nu in aga masura incat
sa Tncorporeze toate informatiile (la nivelul pretului pe termen lung). La momentul 7 + /
existd un numar de traderi ai momentului care cumpdra aceste actiuni pentru a realiza
castiguri. Aceste cumparari ale agentilor momentului vor continua si in momentele urmatoare,
dar va exista un 7 astfel incat agentii care cumpara la ¢ + i, vor Inregistra pierderi deoarece ei
vor cumpdra la un pret mai mare decat pretul pe termen lung.

%7 Hong, Harrison; Jeremy C.Stein (November 1998); ,,A Unified Theory of Underreaction, Momentum Trading
and Overreaction in Asset Markets”; Social Sciences Research Network, http://www.ssrn.com
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In acest fel o reactie slabd a agentilor (care cautd informatii), in timp, se transforma intr-o
supra-reactie (cauzata de traderii momentului).

3.2. Teoria evolutionista

Un model bazat pe agenti al pietelor financiare conform teoriei evolutioniste poate fi conceput
astfel®: participantii pe piatd sut tratati ca entititi computationale si folosesc strategii bazate
pe informatie limitata. Prin actiunile lor (care cateodata pot sa nu fie optime), ei obtin
castiguri sau pierderi. Strategiile profitabile, odatd cu trecerea timpului acumuleaza capital iar
strategiile neprofitabile pierd bani si in final dispar. Astfel, piata poate fi vazuta ca un sistem
in evolutie de strategii de tranzactionare. Strategia este asemandtoare unei specii biologice si
capitalul investit de agentii care urmaresc o strategie data este analog populatiei care face
parte dintr-o anumita specie. Crearea de noi strategii poate altera profitabilitatea strategiilor
existente, in unele cazuri inlocuindu-le sau cauzandu-le disparitia.

Pe masura ce populatia de strategii evolueaza, piata tinde sa devina din ce in ce mai eficienta.

Preturile fluctueaza in timp din cauza interactiunii dintre diversele tehnici de tranzactionare.
Preturile nu reflectd in mod necesar ,,valoarea reald” a titlurilor, ceea ce inseamna ca
ineficienta acelei piete poate fi substantiald. Modelele de evolutie a preturilor tind sa dispara
pe masura ce agentii dezvolta strategii profitabile pentru a le exploata, dar acest fapt se
produce dupd o anumita perioada, in timpul careia se pot acumula profituri substantiale si pot
apare noi modele de evolutie a cursului.

Modele dinamice pe baza de agenti sunt realizate cu ajutorul retelelor neuronale, algoritmilor
genetici si logicii fuzzy.

Modelarea neuronala incearca sa dezvolte sisteme instruibile pentru scopuri generale, care
pornesc cu o cantitate micad de cunostinte initiale. Astfel de sisteme se numesc retele
neuronale, sisteme cu auto-organizare sau sisteme conexioniste. Ele permit rezolvarea unor
probleme pentru care nu exista un algoritm secvential, dar pentru care exista exemple de
solutii. Un sistem de acest tip consta dintr-o retea de elemente interconectate de tip neuron
care realizeaza anumite functii logice simple. Sistemul Invatd prin modificarea intensitatii de
conexiune dintre elemente, adica schimband ponderile asociate acestor conexiuni. Retelele
neuronale au, deci, ca punct principal de inspiratie sistemul nervos si se ocupa de interpretarea
functionarii acestuia. Reteaua neuronala artificiala este o retea de modele de neuroni
interconectati prin intermediul unor sinapse ajustabile ce permit rezolvarea unor probleme
complexe care nu pot fi solutionate cu ajutorul algoritmilor secventiali. Invitand din exemple
in faza de instruire reteaua va fi capabila sa trateze cazuri similare in perioada de lucru.

Un mare avantaj al retelelor neuronale artificiale il constituie faptul ca ele sunt capabile sa
descrie si in acelasi timp sa rezolve o problema prin auto-organizare si nu prin program. Acest
proces de auto-organizare are loc pe parcursul unui proces de Invatare prin utilizarea
concertatd a unei topologii initiale, a unor reguli de nvatare si a unui numar mare de
antrenamente.

% Farmer, J. Doyne; Andrew W. Lo (April 1999); ,.Frontiers of Finance: Evolution and Efficient Markets”
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Cele mai importante caracteristici ale retelelor neuronale sunt urméatoarele:

- capacitatea de a invdta — retelele neuronale nu necesita programe puternice, solutiile
obtinute fiind mai degraba rezultatele unui lung sir de antrenamente;

- capacitatea de generalizare — daca sunt antrenate corespunzator, retelele sunt capabile
sa dea raspunsuri corecte pentru intrari diferite fata de cele utilizate in perioada de
antrenare atata timp cat acestea nu sunt foarte diferite;

- capacitatea de sinteza — retelele neuronale artificiale pot lua decizii sau trage concluzii
cand sunt confruntate cu informatii complexe, chiar si atunci cand acestea contin
componente irelevante sau sunt partiale; reteaua poate invata sa produca ceva ce n-a
mai vazut inainte.

Teoria multimilor fuzzy reprezintd un instrument matematic pentru tratarea ambiguitatii de
naturd nestatistica si pentru modelarea rationamentului nuantat §i aproximativ. Aceasta teorie
a furnizat calculului neuronal o serie de modele extremde interesante. Utilizand mutimile
nuantate se pot realiza retele neuronale capabile sd invete din date de instruire incomplete,
ambigue sau contridictorii. Teoreticienii prevad o crestere a rolului modelelor de invatare
bazate pe utilizarea conceptelor multimilor nuantate si pe rationamentul aproximativ. Retelele
neuronale bazate pe astfel de modele vor avea un grad sporit de robustete si coeficient mai
ridicat de inteligenta.

O tendinta recenta este utilizarea algoritmilor genetici si evolultivi atat pentru instruirea
retelelor neuronale cat si pentru stabilirea arhitecturii acestora.

Algoritmii genetici sunt o familie de modele de calcul inspirate de teoria evolutiei. Acestia
codifica solutiile posibile ale unor probleme specifice intr-o structura de date de tip cromozom
si aplicd acestor structuri operatori de recombinare pentru a pastra informatia utila. Desi
algoritmii genetici sunt deseori vazuti ca optimizand functii, domeniul de probleme la care au
fost aplicati este destul de larg.

Implementarea unui algoritm genetic incepe cu o populatie de cromozomi (in general aleasa
aleator). Se evalueaza, apoi, aceste structuri si se repartizeaza facilitati reproductive astfel
incat acei cromozomi care reprezinta o solutie mai buna pentru problema scop sa aiba mai
multe sanse de reproducere decat cei ce sunt solutii mai proaste. O solutie “buna” se defineste,
in general, In raport cu populatia curenta.

Un algoritm genetic consta intr-un numar de arbori ce contin informatie despre comportarea
in mediul lor §1 anumiti operatori ce modifica acesti arbori. Dupa ,,comportare” arborii sunt
evaluati de o functie de reglare, cei mai bine adaptati obtindnd scoruri mai mari. Aceste
scoruri sunt importante deoarece, cu cat sunt mai mari, cu atat creste mai mult probabilitatea
de a fi alesi de un operator de selectie care determind ce arbori pot sa se reproduca. Apoi
arborii alesi prin proceduri de mutatie si de incrucisare genereaza noi lanturi (noua populatie
fiind creata fie prinopierea indivizilor existenti in noua populatie, fie prin selectarea aleatoare
a unei noi perechi de arbori din vechea populatie si recombinarea lor in subarbori pentru a
produce un nou arbore) In acest mod, probramarea prin algoritmi genetici giseste solutii
imbunatatite in mediile Inconjuratoare in schimbare sau confuze.
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Brian Arthur, John Holland, Blake LeBaron, Richard palmer si Paul Taylor la institutul Santa
Fe au dezvoltat o bursa de valori artificiala pe baza de agen‘,cigg. Piata consta intr-o populatie
de agenti eterogeni care cumpard, vand si detin actiuni si obligatiuni. Decizia unui agent de a
cumpdra, vinde sau detine titluri se bazeaza pe credinta agentului ca pretul si dividendul
actiunii este posibil sa creasca sau sa scada, aceasta credintd fiind determinata de un set de
reguli de prognozi a pietei a carui acuratete este in mod continuu evaluati. In timp setul de
reguli al unui agent evolueaza sub actiunea unui algoritm genetic.

Piata contine un numadr fix de agenti si fiecare dintre ei In momentul initial detine o anumita
sumi de bani (arbitrar aleasa). Timpul este discret. In fiecare perioadi de timp agentii trebuie
sa decida dacad sa 1si investeasca banii Intr-o actiune riscanta sau Intr-un activ fara risc analog
cu bonurile de tezaur din lumea reald. Oferta de active fard risc este nelimitatd iar rata
dobanzii fara risc este constanta (arbitrar aleasa la 10%). Activul riscant emis Intr-un numar
de N actiuni plateste un dividend stohastic care variaza in timp. Fluxul de dividende este un
proces stohastic exogen a carui valoare prezentd nu este cunoscuta de catre agenti. Agentii

. - . . g *, - -
(care au aversiune fata de risc: functia de utilitate are forma U(c) = —e’™, unde A misoari

aversiunea fata de risc) aplica regulile lor de prognozare a pietei pe baza unostintelor asupra
evolutiei trecute a preturilor si dividendelor. In acest mod hotirand cum si isi investeacsi
banii in fiecare perioada de timp. Pretul actiunii creste daca cererea pentru ea e mai mare
decat oferta i scade in cazul contrar. Fiecare agent din piatd poate emite fie un ordin de
cumpdrare, fie un ordin de vanzare, iar cerera agregatd pentru actiune nu poate depasi
numadrul de actiuni din piatd. Agentii iau deciziile de investitie pe baza unui set de ipoteze sau
reguli de prognozare a comportarii pietei. La fiecare perioada de timp, fiecare agent ia in
considerare un numar fix (ales arbitrar) de reguli de prognozare. Regulile determina valorile a
si b care sunt folosite pentru o prognoza liniara a pretului si dividendului din perioada
urmatoare: E(p,,, +d,,) =a(p, +d,)+b, unde p este pretul iar d este dividendul.

Un algoritm genetic determina evolutia populatiei de reguli de prognozare in timp. El
substituie noi reguli de prognozare pentru ultimele (x% cu x ales arbitrar) din regulile cu
rezultatele cele mai slabe. Aplicand operatorii genetici de mutatie si incrucisare, asupra
regulilor cu cele mai bune rezultate se creeaza noi reguli. Noilor reguli li se atageaza o
acuratete intiald ca medie a acuratetii regulilor parinte.

Ei (Brian Arthur, John Holland, Blake LeBaron, Richard palmer si Paul Taylor) au aratat ca
variind rata la care agentii individuali invata noi strategii de investitii, se evidentiazd doud
tipuri diferite de comportare de ansamblu a pietei. Daca strategiile de investitii evolueaza lent,
comportarea pietei este compatibild cu prognoza realizata prin teoria economica traditionala.
Dar daca strategiile sunt ldsate sd evolueze mai rapid, piata arata tipul de instabilitati si de
proprietati statistice observate in pietele din lumea reala. Lucrarile lor sugereaza faptul ca si
cauza comportarii complexe a pietelor financiare poate implica si rata la care strategiile de
investitii evolueaza.

Rezultatele obtinute au fost:
1. Inexistenta evolutiei implica neschimbarea regulilor.
2. O evolutie prea rapida impiedica schimbarea regulilor.
3. O evolutie lentd permite doar o schimbare lenta a regulilor.
4. O evolutie rapida Incurajeazd schimbarea frecaventa a regulilor.

% Joshi, Shareen; Mark A. Bedau (December 1998);” An Explanation of Generic Behavior in an Evolving
Financial Market); Reed College, http://www.reed.edu
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Modelele evolutioniste sunt caracterizate atat de nivelul la care functioneaza mecanismele, cat
si la dimensionalitatea sistemului. In mod normal, aceste caracteristici sunt cuplate pana la un
anumit nivel, asa incat, modelele de dimensionalitate mica reflecta mecanisme la un nivel de
sistem mai inalt. De asemenea, sunt modele bazate pe componente microscopice care
interactioneaza si se organizeaza sub forma retelelor catalitice.

O alta clasa de modele sunt bazate pe instructiuni in memoria unui computer. Asemenea
instructiuni se pot organiza intr-o structurd care poate fi interpretata ca un organism. Apoi,
interactiunile dintre organisme nu sunt fixate de catre model, ci vor fi rezultatul evolutiei.

3.3. Teoria evolutionista a jocurilor

Aceste modele se bazeaza pe faptul ca existd o strategie care este stabila din punct de vedere
evolutiv (sau un set de strategii care impreuna formeaza un punct fix in dinamica evolutiva. O
strategie dinamica din punct de vedere evolutiv, nu poate fi invadata de orice altd strategie
care, la momentul initial este prezenta intr-o cantitate mica arbitrar aleasa (dilema
prizonierului). Acest model este potrivit pentru modelarea interactiunii dintre indivizi intr-o
populatie care evolueaza. Sunt multe variatii ale jocului care oferd probleme neobignuite
pentru indivizi §i, cu toate acestea, interactiunea poate fi rezolavata analitic pe baza codului
genetic pentru strategii.

De exemplu, intr-un joc al dilemei prizonierului cu doi jucatori, acestia aleg simultan fie sa
coopereze fie sa concureze, fiecare necunoscand alegerea oponentului. Daca ambii
coopereaza, obtin cel mai mare randament total (R), dar daca existd vreo tentatie de
concurentd din cauza randamentului mai mare pe care il obtine jucétorul ce face aceasta
alegere (T > R), jucitorul ce a ales si coopereze obtine cel mai mic randament. In caz ca
ambii aleg sd concureze, ei obtin cel mai mic randament total.

Acest joc poate fi complicat prin introducerea zgomotului (,,noise”) si prin marirea numarului
de jucatori. Acesta poate sau s modifice actiunea astfel incat actiunea realizata sa fie contrara
celei intentionate sd fie realizatd sau informatia pe care o detine un jucator despre
comportamentul celorlalti sa fie confuza.
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4. Alternative la teoria pietelor eficiente, teoria haosului si
ipoteza pietelor fractale

4.1. Deficientele teoriei pietelor eficiente

Premisele conceptului de piete eficiente sunt:

» Investitorii sunt rationali. Investitorii au aversiune fata de risc si doresc active care au cel
mai mare randament pentru un anumit nivel de risc.

» Cursurile curente reflecta toate informatiile disponibile sau publice.

» Randamentele sunt independente. Schimbarile cursurilor pot fi determinate numai de noi
informatii. Randamentul din ziua 7 este necorelat cu randamentul din ziva ¢ + /.

» Pietele au o miscare a pasilor aleatori (“random walk’). Probabilitatea distributiei
randamentelor este aproximativ aceeasi cu distributia normala (clopotul lui Gauss).

Dar, 1n realitate, premisele care stau la baza teoriei pietelor eficiente nu sunt reale: investitorii
nu au intotdeauna aversiune fata de risc si de asemenea, ei nu reactioneaza la informatii
imediat, ci, in multe cazuri, reactioneaza tarziu, ghidandu-se dupa trend (care Incorporeaza
informatiile trecute) in strategiile prezente. Oamenii nu intotdeauna se comporta intr-un mod
linear la informatiile noi, incorpordndu-le imediat, asa cum necesitda EMH; oamenii se
comporta neliniar.

Din aceasta cauza, premisa ca investitorii sunt rationali si, deci, modificarile cursurilor sunt
independente si pietele au o miscare a pasilor aleatori nu pot fi acceptate. Asimilarea
neregulatd a informatiei, aga cum se intampla in realitate, poate conduce la o fendinta de
migcare aleatoare — “biased random walk”, numita serie de timp fractala.

In sprijinul folosirii miscarii browniene este faptul ca aceasta are cteva caracteristici
dezirabile pentru un matematician. Indicatorii statistici pot fi estimati cu precizie mare, §i pot
fi calculate probabilitatile. Dar, avand in vedere faptul ca, distributia randamentelor nu este
normala (ci leptokurtoticd) si are cozile mai groase, rezulta ca riscul de aparitie a unor
evenimente extreme este mai mare decat cel presupus de teoria pietelor eficiente. in plus,
conform lui Peters’, acest risc este ecelasi, indiferent de orizontul de timp ales, cu alte
cuvinte rentabilitatea are aceeasi distributie, indiferent de orizontul de timp ales. In Anexa 3,
este prezentatd distributia rentabilitatii pentru orizonturi de timp diferite (de la 1 1a 6 zile).

In privinta structurii la termen a volatilitatii, aceasta creste cu o ratd mai mare (pe masura ce

scala creste), decat Jt . Dar, dupa o perioada suficient de mare (Peters a estimat-o la 1000 de
zile pentru indicele Dow Jones)®', volatilitatea scade abrupt. Aceasta scidere e pusa pe seama
cresterii primei de risc odata cu cresterea orizontului de timp. Existenta unei structuri la

% Peters, Edgar E. (1994); ,Fractal Market Analysis. Applying Chaos Theory to Investment and Economics”;
John Wiley & Sons, Inc. p 27
°! Peters, Edgar E. (1994); ,Fractal Market Analysis. Applying Chaos Theory to Investment and Economics”;
John Wiley & Sons, Inc., p 28
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H acesta scade pe masura ce scala creste (datorita

]

Structura la termen a volatilitatii pentru Bursa de Valori Bucuresti

......

Zile sqrt(t) Volatilitatea

VolatilitateaDiferenta

implicita relativa
1 1  0.022839 0.022839 0.0%
2 1414214 0.037558 0.032299 16.3%
3 1.732051 0.044847 0.039558 13.4%
4 2 0.056939 0.045678 24.7%
5 2.236068 0.066378 0.05107  30.0%
6 244949 0.072752 0.055944  30.0%
7 2.645751 0.081103 0.060426 34.2%
8 2.828427 0.087581 0.064598 35.6%
9 3 0.089391 0.068517 30.5%
10 3.162278 0.095059 0.072223 31.6%
11 3.316625 0.09961 0.075748 31.5%
12 3.464102 0.109711 0.079117  38.7%
13 3.605551 0.097277 0.082347 18.1%
14 3.741657 0.127237 0.085456 48.9%
15 3.872983 0.110499 0.088455 24.9%
16 4 0.135982 0.091356 48.8%
17 4.123106  0.123953 0.094168 31.6%
18 4.242641 0.141826 0.096898 46.4%
19 4.358899 0.134555 0.099553 35.2%
20 4472136  0.140225 0.102139 37.3%
21 4582576 0.142876 0.104661 36.5%
22 4.690416 0.14014 0.107124 30.8%
23 4.795832 0.160443 0.109532 46.5%
24 4898979 0.151969 0.111888 35.8%
25 5 0.16746 0.114195 46.6%
26 5.09902 0.143771 0.116457 23.5%
27 5196152 0.166298 0.118675 40.1%
28 5.291503 0.182565 0.120853 51.1%
29 5.385165 0.182895 0.122992 48.7%
30 5477226 0.169121 0.125094 35.2%
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Term structure of volatility vol
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Conform lui LeBaron®?, unul dintre cele mai mari deviatii de la evolutia pur aleatoare in
seriile de timp financiare este persistenta volatilitatii. Miscarile randamentului sunt foarte greu
de prognozat, dar magnitudinea miscarilor este predictibild. Le Baron a aratat in 1992 ca
autocorelatiile Intre randamentele actiunilor si cursului valutar se schimba in functie de
volatilitatea estimata recent. LeBaron, a aratat ca multe dintre seriile de timp financiare
urmeaza un proces care arata astfel:

r, =log(p,) —log(p,.,)
r,= (00, €,
N

2 2
Ut - Z Vi
i=1

De aici rezultd cd f() este o functie descrescatoare de varianta conditionald, indicand faptul
ca predictibilitatea locald in serii de timp este mai mare in perioadele cu volatilitate mai mica.

4.2. Complexitate

Complexitatea’ poate fi definitd ca acea proprietate a modelelor care face deficila formularea
conportamentului de ansamblu Intr-o anumita limba de reprezentare chiar si atunci cand sunt
date informatii aproape complete asupra componentelor si a interactiunilor dintre ele.

Complexitatea poate fi:

- A mediului: dificultatea unui agent de a face progonze corecte asupra mediului (masurata
prin rata de eroare) folosind cel mai bun model care poate fi realizat pe baza informatiilor
disponibile si resurselor de calcul.

92 LeBaron, Blake (October 1994); ,,Chaos and Nonlinear Forecastability in Economics and Finance”’; University
of Wisconsin - Madison

% Edmonds, Bruce; ,,From Complexity to Agent Modelling and Back Again — some implications for
economics’; http://www.cpm.mmu.ac.uk/~bruce
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- A modelului: dificultatea computationala a obtinerii si testarii unui model tinand cont de
constrangeri asupra limbajului si asupra rezultatelor ce trebuie obtinute (tindnd cont de
datele disponibile).

Complexitatea mediului va afecta modul in care agentul trebuie sa isi evalueze modelele, in
particular modul de alegere intre complexitatea modelului, specificitate si eroare.

Pot fi considerate patru cazuri de complexitate a mediului:

* Rationalitate ideala si informatii perfecte. Daca un agent este in situatia de a avea tot
timpul de care are nevoie pentru calcul si pentru a invata despre mediu (daca mediul este
relativ static, iar agentul are un timp lung intre decizii sau daca toata populatia actioneaza
pentru obtinerea datelor si agentul are acces la rezulate).

* Rationalitate ideala si informatii "zgomotoase”. O usoara crestere a complexitatii
inconjurdtoare pentru agent este atunci cand el are date zgomotoase, iar acestea sunt
suficiente pentru a determina marimea zgomotului. Aceasta necesita ca agentul sa
realizeze numai o usoara crestere a complexitatii — sunt date si resurse computationale
suficiente pentru a determina forma modelului corect, dar e posibil sa fie necesara
determinarea parametrilor modelului. Aceasta situatie a fost studiatd in economie ca un
simplu proces de nvatare. Aici nu este nevoie de criteriul de acuratete numai pentru
determinarea celui mai bun model, ci si ca o caracterizare a comportamentului sau
rezultat.

* Rationaliate ideala si informatii inadecvate. Complexitatea predictiei este crescutd prin
informatii inadecvate (zgomotoase si insuficiente) asupra mediului. Agentul poate lasa loc
pentru predictii inexacte folosind mecanisme ca termeni de eroare in limbajul sau de
reprezentare. De asemenea trebuie luata in considerare si specificitatea modelelor. Din
moment ce agentul are informatii insuficiente, el nu poate distinge cu certitudine intre
datele zgomotoase si comportarea foarte complexa si, deci, va fi inevitabila alegerea intre
acuratete si specificitate intre modelele candidate. In general aceast alegere depinde de
scopul agentului.

+ Rationalitate limitati si informatii inadecvate. In acest caz, pe langa faptul ca agentul
are informatii imprecise §i insuficiente, agentul nu are nici resurse suficiente de calcul
pentru a ciuta modelul optim intr-o multime de modele. In acest caz, complexitatea
modelului trebuie luata in considerare impreund cu acuratetea si specificitatea in evaluarea
modelelor candidate, pentru cd va fi o limita a complexitatii modelelor ce sunt luate in
considerare.

4.3. Teoria haosului

In filosofie, exista trei scoli principale de gandire in privinta haosului. Prima scoala se
bazeaza pe teoriile orientale si vede haosul ca un principiu aducéator al echilibrului. A doua
scoald se bazeaza pe teoriile crestine si iudaice si vede haosul ca un rezultat al incélcarii legii
divine si ca o metoda de pedepsire. A treia scoald se bazeaza pe ideile filosofilor greci antici
si a lui Nietzsche si considera haosul ca o perte integranta a creativitatii, libertatii si
dezvoltarii.
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Conform teoriilor lui Newton, asa cum ele sunt interpretate de Laplace, realitatea este
deterministicii. In conceptia deterministi, toate evenimentele de pe parcursul timpului au fost
fixate din momentul “creatiei”. Adeptii acestei teorii sunt, din punct de vedere teologic,
calvinistii, iar din punct de vedere stiintific, sustindtorii teoriei “bing bang”. Daca sunt
cunoscute conditiile initiale, viitorul poate fi prognozat cu mult inainte. In anul 1776, Laplace
spunea: “Starea prezentd a unui sistem din naturd este 1n mod evident o consecintd a ceea ce a
fost in momentul precedent, si daca consideram ca poate exista o (fiintd) inteligenta, care la
un moment dat este constienta de toate relatiile dintre entitatile din univers, ea poate
determina pozitia, miscarea si efectele tuturor acestor entitati in orice moment din trecut sau
din viitor”. In 1903, matematicianul Henri Poincare, care studia miscarea planetelor, a revizuit
conceptia privind natura deterministd a fenomenelor: “Se poate intampla ca diferente mici in
conditiile initiale sa produca diferente foarte mari in acest fel intr-un fenomen. O mica eroare
in conditiile initiale poate conduce la o eroare enormi in conditiile finale. In acest caz,
predictia fenomenului devine imposibila”.

Apoi au aparut teoriile mecanicii cuantice, care acceptau incertitudinea si nedeterminismul, pe
care nici chiar Einstein nu 1l accepta, spunand ca ,,Dumnezeu nu arunca cu zarul” si ca ,,orice
efect are o cauza”. Consecinta acestei afirmatii era cd, dacd nu se poate controla cauza, nu se
poate controla efectul.

In timp, lent, s-a ajuns la concluzia ca cele mai multe sisteme naturale sunt caracterizate prin
evolutie aleatoare locala si determinism global (care da legile naturale). Un sistem evolutiv nu
trebuie numai sd supravietuiasca socurilor aleatoare ci si sd absoarba aceste socuri pentru a-si
imbunatati functionarea cand este cazul. in 1987, West si Goldberger’ au postulat ca
structurile fizice fractale sunt generate de natura pentru ca acestea sunt mai tolerante la erori
decat structurile simetrice.

Un sistem haotic este definit prin:
e Neliniaritate;
e Traiectorii — “strange atractors”.

Conform teoriei haosului sistemele haotice sunt:

- deterministice — aceasta inseamna ca existd anumite ecuatii deterministice care le
guverneaza comportarea;

- senzitive la conditiile initiale, chiar si o schimbare foarte mica in conditiile initiale poate
conduce la rezultate foarte diferite;

- sistemele haotice nu sunt nu au o evolutie aleatoare si nici dezordonata.

Stiinta haosului cautd modele caracteristice care apar in sistemele complexe. Daca aceste
caracteristici nu sunt simple” (cum ar fi un punct de echilibru sau o curba sinusoidala), aceste
caracteristici sunt numite atractori stranii (“strange atractors”) si sunt facute de catre sisteme
care se autoorganizeaza. In biologie aceste sisteme sunt numite modele de comportament
colectiv animal sau social. In psihologia lui Jung — arhetipuri.

Principala caracteristica a haosului este ca sisteme deterministice simple pot genera ceea ce
este numita comportare aleatoare. De exemplu, programul prin care un computer genereaza
numere aleatoare se obtine din ecuatii deterministice.

% Peters, Edgar E. (1994); ,Fractal Market Analysis. Applying Chaos Theory to Investment and Economics”;
John Wiley & Sons, Inc., p 7
% Ecuatia unui atractor care are un singur punct — 0 — este, de exemplu, X(n + 1) = 0.9 X(n)
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In anul 1963, un meteorolog de la MIT — Lorentz a aritat ci sistemele haotice sunt foarte
senzitive la conditiile initiale. Introducand aceeasi variabila, dar cu numar de zecimale cuprins
intre 3 si 6, el a observat ca intreaga segventd de numere urmatoare devenea din ce in ce mai
diferita. Pornind de la numere aproximativ egale, traiectoriile se diferentiau rapid, ceea ce
insemna ca predictia evolutiei vremii devenea imposibila. Exemplu in Anexa 3 — ecuatia
logisticd. Solutiile sub forma traiectoriilor diferite din ecuatiile haotice formeaza figuri numite
strange attractors (atractori stranii). Dacd o figura similara apare Intr-un asemenea atractor la
scale diferite (mai mici sau mai mari, guvernate de un multiplu de scara sau factor de scala r)

ea este numiti fractal. Are o dimensiune fractald D, obtinuti din relatia N =r".

Atractorul lui Lorenz:

sursa: http://www.aci.net/kalliste/chaos1.htm

Ecuatiile pentru atractorul lui Lorenz sunt:

X o oxXx+oxY
dt

A o XxZ+rxX-Y
dt

92 _ xxY-bxz

dt

cu U=10,b=§,r:28

Unul din rolurile haosului este prevenirea sincronizarii, dand posibilitatea componentelor
dintr-un sistem sa se comporte independent.

Rata exponentiala de divergenta a doua traiectorii vecine este masuratd de exponentul lui
Lyapunov (A ). Pentru primele iteratii, cele trei traiectorii din Anexa 3 aratd aproximativ la


http://www.aci.net/kalliste/chaos1.htm
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fel. Acest fapt sugereaza faptul cd prognoza pe termen scurt poate fi posibild. Exponentul lui
Lyapunov arata cat de mult diverg traiectoriile datoritd erorilor mici de observatie, socurilor
mici sau alte mici diferente.

exemplu diferenta dintre 0.75 si 0.7499 sau diferenta dintre 0.75 si 0.74999 (din Anexa 3)), cu
R distanta in interval care include traiectoria de referinta, se doreste sd se stie cat de repede
cea de a doua traiectorie care include si eroarea £, va iesi din intervalul R. Raspunsul este o

functie de numarul de iteratii #, si de exponentul Lyapunov A: R =£xe™.

Exponentul Lyapunov pentru o ecuatie f(x(n)) este valoarea medie absoluta a logaritmului

natural din derivata sa: A = Z lln dd—{)
n |dx(n

n— 00
Daca coeficientul Lyapunov este negativ, expresia lui R devine din ce Tn ce mai mica cu
fiecare iteratie, ceea ce inseamna ca pentru ca un sistem sa fie haotic, coeficientul Lyapunov
trebuie sa fie pozitiv.

In cazul general, un sistem cu M variabile poate avea pana la M coeficienti Lyapunov. In acest
caz, un atractor este haotic daca cel putin unul dintre coeficientii sdi Lyapunov este pozitiv.

Motivul pentru care este folositd teoria haosului in finante este faptul ca, pietele sunt sisteme
dinamice neliniare, si, datoritd acestui fapt, folosirea modelelor statistice pentru analiza
datelor standard random walk genereaza rezultate gresite. Un sistem dinamic este o colectie
de subsisteme care interactioneaza intre ele si, datoritd acestei interactiuni aceste subsisteme
evolueaza in timp. Un sistem neliniar este un sistem care are o ratd a schimbarii care nu este
constanta. Majoritatea sistemelor din lumea reald sunt neliniare. Avand o rata a schimbarii
care nu este constanta inseamna ca sistemul se schimba la o rata variabila (schimbatoare),
ceea ce se Intampla si cu cursul bursier.

4.4. Obiecte fractale

Benoit Mandelbrot a definit un fractal ca fiind un obiect ale carui dimensiuni Hausdorff si
topologica sunt diferite. O alta definitie (data tot de Mandelbrot): un fractal este un obiect
(suprafata sau curba) care este independent de scala. Aceasta proprietate este denumita
similaritate a unui obiect cu el insusi (,,self similarity”).

Caracteristica principala fractalilor este similaritatea, care poate fi precisa, atuci, cand
micsorarea scarii are ca rezultat crearea aceluiasi obiect (similaritate la orice scard), sau
cantitativa (in lumea reald), atunci cand obiectul sau procesul este similar (din punct de vedere
statistic) la scari diferite in timp sau 1n spatiu (de exemplu, fiecare ramurd individuald a unui
copac este similara cu alte ramuri, dar nu este identicd). Aceasta proprietate face fractalul
independent de scara.

Alte caracteristici:

- Perimetrul granitei este infinit;

- Qranita este impredictibila (haoticd) desi este rezultatul unei functii simple;
- Definita matematic, granita are o dimensiune fractionala.
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4.4.1. Geometrie fractala

Geometria euclidiana este folositoare pentru o simplificare a lumii inconjuratoare. In contrast,
geometria fractald, este caracterizata de similaritate (,,self similarity”) si cresterea
complexitdtii prin studierea mai de aproape (reducerea scalei).

Pentru masurarea obiectelor se folosesc dimensiuni. Un punct are dimensiunea zero, o linie
are dimensiunea unu, un pdtrat sau un dreptunghi are dimensiunea doi, iar un cub trei. Aceste
tipuri de dimensiuni sunt numite dimensiuni topologice. Pe langa dimensiunea euclidiand, mai
existd si dimensiunea topologica, care reprezintd numarul de dimensiuni in care se reprezinta
obiectul.

De exemplu daca ludm un patrat si divizam fiecare latura cu 10, se obtin 100 de patrate. Daca
se calculeazi dimensiunea patratului prin formula N =", unde N = 100, r (factorul de
In100 _ )

scara) = 10. Logaritmand relatia rezulta D = 10
n

Dimensiunea calculata in acest mod (comparand numarul de obiecte similare N la diferite
scale ) se numeste dimensiune Hausdorff. In acest caz, dimensiunea Hausdorff de 2 este la
fel cu dimensiunea topologica.

Pentru grafic

Sierpinski Carpet (Dimension = 1.893)
sursa: http://www.aci.net/kalliste/chaos].htm

Daca divizam o latura a graficului Sierpinski cu 3 rezultd numai 8 copii ale figurii originale

pentru ca se elimina cea din centru. Dimensiunea ei Hausdorff este: D = in—i =1.8927. Apoi
n

divizand fiecare dintre aceste 8 copii cu 3 si renuntand la fiecare figura din centru rezulta 64
In 64

In9
Pentru aceasta figura dimensiunea Euclidiana este 2 iar dimensiunea Hausdorff este 1.8927.

=1.8927.

de copii ale originalului. Recalculand dimensiunea rezulta: D =


http://www.aci.net/kalliste/chaos1.htm
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Aria graficului Sierpinski la prima iteratie este 9 din aria figurii initiale. La a doua iteratie
aria este %g din aria figurii initiale. Dupa # iteratii aria este %H din aria figurii initiale.
O O

Cand n — oo, %H — 0, deci aria graficului Sierpinski este 0. Dupa 7 iteratii, dimensiunea
O

topologica este 1. Deci, poate fi comparat cu o linie. Atunci cand » tinde la infinit, lungimea
acestei linii tinde la infinit.

Primul fractal a fost realizat de matematicianul George Cantor in 1870 si este numit praful lui
Cantor (“Cantor dust”™):

Cantor Set (Dimension = B.631)

sursa: http://www.aci.net/kalliste/chaos2.htm

In3  In9
Cand numarul de iteratii tinde la infinit, rezulta un numar infinit de puncte, care vor avea
dimensiunea topologica 0, iar lungimea totala va fi 0, in timp ce dimensiunea Hausdorff este
0.6309. Rezulta ca “prful lui Cantor” este un fractal. Dimensiunea euclidiana a acestui obiect
este 1.

Pe pietele financiare, timpul este fractal. Intr-un proces Bachelier, logaritmul probabilitatii

evolueazi dupi relatia aT*° . Bachelier a observat ci daci intervalul de timp este multiplicat
cu 4, intervalul de probabilitate creste de 2 ori. Cu alte cuvinte, la o scald » = 4, numarul N de
probabilitati similare este 2. Atunci, dimensiunea Hausdorff pentru timp este:

D= InN _In2 _


http://www.aci.net/kalliste/chaos1.htm

&9

Influenta scarii asupra lungimii (perimetrului):

AN
S |

—
i

LN AN .

Consideram un segment de lungime L, L = I (a). Daca divizam acest segment in trei parti,
fiecare parte de lungime 1/3 si inlaturam partea din mijloc, dar o inlaturdm cu doua segmente,
fiecare de lungime 1/3 rezulta (b). Atunci lungimea totala devine 4(1/3) = 4/3. La pasul
urmator (c) rezulta 16 segmente, fiecare de lungime 1/9. Deci, lungimea totald este 16/9 sau
(4/3)*. Dupa n pasi, lungimea este (4/3)", si, atunci cand » tinde la infinit, si lungimea
totala tinde la infinit. Cand » tinde la infinit, curba obtinutd se numeste curba lui Koch si este
caracterizata prin faptul ca in fiecare punct are un unghi ascutit. Dimensiunea ei topologica
este 1. Dimensiunea Hausdorff este (in cazul in care inlocuim fiecare segment cu N = 4
segmente, dupa divizarea segmentului original cu un factor de scald » = 3)

D= M =1.2618... Dimensiunea euclidiana a sa este 2.

In3

4.4.2. Utilizarea fractalilor in finante

Principiul valurilor

In anii 30, Ralph Nelson Elliott (1871 — 1948), pe baza observatiilor empirice, a descoperit
ca schimbarile in valorea indicilor bursieri produc un numar limitat de modele (,,patterns”)
numite valuri, care prezinta similaritate la diferite grade (la scard), sau marimi ale trendului.
Acestea difera de un fractal identic (,,self-identical fractal”) - care are similaritate la orice
scard (marind o portiune, rezulta acelasi grafic) — figura 1, sau de un fractal nedefinit (ale
carui parti sunt similarei, numai ca partile sunt neregulate la orice scard — figura 2.

Figura 1: Fractal identic
Sursa: http://www.elliottwave.com



http://www.elliottwave.com/
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Figura 2: Fractal nedefinit
Sursa: http://www.elliottwave.com

Principiul valurilor, dezvoltat de Elliott se bazeaza pe teoria ca un proces sub forma unui
trend este generat de catre cinci valuri (trei In sensul trendului si doud in sens invers) si este
urmat de o miscare in sens contrar (netd) formata din trei valuri

Generarea unui fractal pe baza teoriei valurilor a lui Elliott:

Sursa: http://www.elliottwave.com



http://www.elliottwave.com/
http://www.elliottwave.com/
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Teoria lui Mandelbrot

Un fractal este o figurd geometrica care poate fi separata In mai multe parti, fiecare parte fiind
o imagine la scari redusa a imaginii initiale. In finante, conform acestui concept, evolutiile
cursului unui titlu sau a unei monede arata toate la fel atunci cand graficul este marit sau
redus. Aceasta proprietate se numeste afinitatea unui obiect cu el insusi (“self affinity”).

In graficul de mai jos este reprezentati grafic proprietatea de afinitate si un exemplu de
generare a unui fractal:

&
" A f&ed

w ?"ﬁec'e Ecb-?

i TREND LINE

e

-

GENERATOR
05 TIME 3
INTERPOLATED
GENERATOR

Y
L
L

sursa: Benoit B. Mandelbrot, A Multifractal Walk Down Wall Street, Scientific American, February 1999

Procesul de generare a unui fractal incepe cu o linie dreapta (trendul). Apoi, sunt folosite trei
segmente (o linie franta - numita generator) pentru a crea graficul corespunzator unei miscari
oscilatorii a pretului. Apoi fiecare din cele trei sagmente ce compun generatorul este inlocuit
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cu alte trei segmente care reprezinta generatorul initial, dar la o scard mai redusa. Si aga mai
departe.

Pentru a se obtine o simulare completa a fluctuatiei pretului se pot folosi multifractalii.
Acestia se obtin prin alterarea generatorului marind sau micsorand axa orizontald a timpului.
In figura de mai jos este prezentat generatorul unui multifractal:

%
GENERATOR M

A e o g—

2| %

o

1
3 U= Uiniiractal

4 M1= Multifractal 1

M2 = Bultifractal 2

e M2 = Multikactal 3

M4 = Multifractal 4

0 4 Spg 1
TIME

sursa: Benoit B. Mandelbrot, A Multifractal Walk Down Wall Street, Scientific American, February 1999

4.5. Teoria pietelor fractale

Aceasti teorie este conceputi de citre Peters, ca o replici la teoria pietelor eficiente. In
aceasta teorie accentul nu mai este pus pe eficienta pietei, ci pe stabilitatea ei. Piata este
consideratd stabild atunci cand este "lichida", in sensul unui volum de tranzactionare

nebalansat. Daca o piata este lichida, atunci pretul de piata este aproape de cel "corect".

Dacid informatia ar avea acelasi impact asupra tuturor investitorilor, atunci piata nu va fi
lichida. Cand investitorii vor primi informatia, toti vor executa aceeasi tranzactie, incercand sa
obtind acelasi pret. Dar, investitorii nu sunt omogeni, ei apreciind informatia in functie de
orizontul lor de investitie. Fiecare investitor are un orizont de investitie diferit. In plus,
informatia care este necesara pentru fiecare orizont de investitie este diferita. De aici rezulta
ca sursa lichiditatii sunt investitorii cu orizonturi diferite de investitie, seturi diferite de
informatii §i, ca o consecinta, conceptii diferite in privinta "pretului corect".

Astfel, investitorii care care au un orizont de timp foarte scurt (,,day traders”) folosesc in
principal analiza tehnica in timp ce investitorii ce investesc pe termen lung, folosesc in
principal analiza fundamentali. In acest caz, valoarea "corecta" a unui titlu este identificata in
doud moduri:

- pentru investitorii pe termen scurt, problema este sa identifice minimul $i maximul unei
zile;

- pentru investitorii pe termen lung, decizia de a vinde sau de a cumpara nu depinde in mod
esential de valoarea minima sau maxima a unei zile. De exemplu, dacd randamentul pe o
perioada de sase luni este 31% in loc de 32% este considerat totusi acceptabil. In schimb,
o diferenta de 1% poate fi foarte semnificativa pentru un investitor cu un orizont de timp
foarte scurt.

Lichiditatea depinde de asemenea de tipul de informatie care circuld pe piata, si pentru ce
orizont de investitie este ea importanta.
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Ipoteza pietelor fractale pune accentul pe impactul lichiditatii si orizontului de investitie
asupra comportamentului investitorilor. Conform acestei teorii, piata ramane stabild atunci
cand participd multi investitori §i acestia au orizonturi de investitie diferite. De exemplu,
atunci cand un investitor care are un orizont scurt de timp este in criza, atata timp cat existd un
alt investitor cu un alt orizont de timp, piata se va stabiliza. Pentru aceasta, investitorii trebuie
sa aiba aceleasi nivele de risc (odata ce ajustarea este facuta pentru scala orizontului de
investitie) iar riscul impartit de catre investitori explica de ce frecventa distributiei
randamentelor arata la fel pe diferite orizonturi de timp. Aceasta teorie este numita Ipoteza
Pietelor Fractale din cauza structurii de similaritate a volatilitatii cu ea insasi (la scale
diferite).

Piata devine instabild atunci cand se rupe structura fractala a sa. Ruperea structurii fractale
apare atunci cand investitorii cu orizonturi lungi de timp fie nu mai participa pe piata, fie isi
ingusteaza orizonturile de timp. Orizonturile de timp se ingusteaza atunci cand investitorii
considerd ca informatiile fundamentale (pe termen lung), care sunt de baza pentru evaluarea
pietei, nu mai sunt importante sau nu mai sunt credibile (cum ar fi crizele economice si
politice, atunci cand perspectivele pe termen lung devin incerte). in aceste momente,
volatilitatea pe termen scurt este foarte Tnalta.

Rezumand, teoria pietelor fractale propune urmatoarele:

1. Piata este stabild atunci cand in cadrul ei actioneaza investitori care au orizonturi de
timp diferite. Datorita acestui fapt exista o lichiditate mare.

2. Multimea informatiilor este legata mai mult de atitudinea pietei si de factori tehnici pe
termen scurt (informatii obtinute prin analiza tehnica) decat pe informatii valabile pe
termen lung (obtinute pe baza analizei fundamentale). Cu cat orizontul de timp creste,
domina informatiile fundamentale pe termen lung (informatiile obtinute pe baza
analizei fundamentale). Astfel, schimbarile pretului pot reflecta informatii importante
numai pentru acel orizont de timp.

3. Daca apare un eveniment care face discutabila validitatea unei informatii
fundamentale, investitorii pe termen lung ori isi opresc participarea pe piata, ori incep
sa tranzactioneze pe baza multimii informatiilor pe termen scurt (atitudinea pietei si
informatii tehnice). In momentul in care toate orizonturile de investitie se ingusteaza la
un nivel uniform, piata devine instabila. Nu mai sunt investitori pe termen lung care sa
stabilizeze piata oferind lichiditate investitorilor pe termen scurt.

4. Preturile reflecta o combinatie de informatii legate de analiza tehnica (pe termen scurt)
si analiza fundamentala (pe termen lung). Din aceasta cauza, schimbarile preturilor pe
termen scurt sunt mai volatile sau mai zgomotoase (“noisier”’) decat cele pe termen
lung. Trendul de baza al pietei reflecta schimbarile in veniturile asteptate, bazate pe
schimbarile climatului economic. Trendurile pe termen scurt sunt rezultatul
comportamentului de grup (“crowd behaviour”). Nu existd nici un motiv de a crede ca
lungimea (durata) trendului pe termen scurt are vreo legatura cu trendul economic de
baza.
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5. Daca un titlu nu are nici o legatura cu ciclul economic, atunci nu va exista trend pe
termen lung. Lichiditatea, informatiile pe termen scurt si cele legate de tranzactionare
vor domina.

In contradictie cu teoria piatelor eficiente, teoria pietelor fractale considera ci informatia nu
are un impact uniform asupra cursurilor, informatia este asimilata diferit, in functie de
diferitele orizonturi de investitie. Orizonturile de timp diferite evalueaza informatia diferit. La
orice moment de timp, cursurile pot sa nu reflecte toate informatiile disponibile, ci doar acele
informatii importante pentru orizontul de investitie.

4.5.1. Analiza fractala (R/S)

Einstein a facut studii extinse asupra miscarii browniene si studiul sau a devenit modelul
principal pentru modelul random walk 1n statistica. Einstein a descoperit ca distanta acoperita
de o particuld aleatoare, care este supusa unor coliziuni aleatoare din toate partile este strans
legatd de radacina patrata a timpului.

Asadar: R =k xT*, unde R este distanta acoperiti, k — o constanti si 7 — indicele timpului.

Utilizand analiza R/S, Hurst a sugerat o miscare browniana generalizata, care poate fi aplicata
unei clase mai intinse de serii de timp. Aceasti ecuatie mai generali este: R/S =k xn' |
unde R/S este intervalul regradat (“rescaled range”) sau raportul dintre intervalul maxim si
deviatia standard (“range/standard deviation), » — numarul de observatii (timpul observatiei),
k — o constanti a seriei de timp, H — exponentul Hurst. Deci, Hurst a generalizat legea T°° la
legea T" . Analog, miscarea browniani poate fi generalizati la o miscare browniani fractali
(sau fractionald).

Daca sistemul analizat este independent distribuit sau are o miscare aleatoare (“random
walk™), se va potrivi ecuatia lui Einstein (7 la puterea 0.5), iar valoarea exponentului Hurst va
fi 1/2. In acest caz, daca X(?) este pozitia unei particule aleatoare la momentul ¢ si {e} este un

proces aleator gaussian, schimbarea pozitiei particulei de la momentul #, la momentul ¢ este:

X)) —-X(t,) =ex |t -, |H , pentru ¢ = ¢,, unde H = (.50 pentru migcarea browniana.

H poate lua trei tipuri de valori:

> H=0.5

Serii independente: sistemul urmeaza o miscare aleatoare (“random walk™) — si atunci se
folosesc proprietitile miscarii browniene. In acest caz, seriile sunt independente (zgomot
brown, sau “Brown noise” sau miscare browniana).

> 0<=H<0.5

Serii antipersistente (“antipersistent series”) sau zgomot roz (“pink noise”): sistemul acopera
o distantd mai mica decat in cazul miscarii aleatoare. Din aceasta cauza are tendinta de a
schimba des sensul. Daca creste, este foarte posibil de a descreste in perioada urmatoare; daca
descreste, este foarte posibil sd creasca. O singura serie de timp a fost descoperita a avea
aceasta proprietate: volatilitatea pietei. Deoarece sistemul acopera o distanta mai mica,
evolutia sa 1si schimba semnul mai frecvent decat un proces aleator.
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> 0.5<H<=1

Serii persistente (zgomot negru sau “black noise”): aceste serii acopera o distantd mai mare
decat o miscare aleatoare. Astfel, daca un sistem creste intr-o anumita perioada, este foarte
probabil sd creascd In continuare in perioada imediat urmatoare. Aceastd proprietate este
denumit efectul Joseph. De asemenea, aceasta serie are potentialul unor catastrofe neasteptate,
proprietate denumita efectul Noah. Aceasta serie este caracterizata de efectele unei memorii
lungi. Din punct de vedere teoretic, ce se intampla in momentul actual are un impact asupra
viitorului totdeauna. In termenii dinamicii haotice, seria este senzitiva la conditiile initiale.
Aceasta memorie lunga este independenta de timp si de scald. Toate schimbarile zilnice sunt
corelate cu toate schimbdrile zilnice viitoare, toate schimbarile saptdmanale sunt corelate cu
toate schimbarile saptamanale viitoare. Nu exista nici o caracteristica a scalei de timp -
proprietate caracteristica seriilor de timp fractale.

Calcularea R/S pentru randamente

1. Plecand de la o serie de lungime M, se transforma intr-o serie N = M - I de diferentd de

logaritmi: N, = logg% %i+1,2,3,...,(M -1)

2. Se divizeaza aceastd perioada de timp in 4 perioade de lungime n, astfel incat Axn =N .
Fiecare subperioada este notatd cu /,, cu a =1,2,3,..., 4. Fiecare element /, este notat cu

N, ., astfel incat k =1,2,3,...,n. Pentru fiecare /, de lungime n, este calculata valoarea

n

) 1 . . A .
medie: e, =—x Y N, ,unde e, este valoarea medie a lui N, continuta in subperioada
no =

I, de lungime n.
k
3. Secalculeaza X, = z (N, —e); k=123,..n
i=1

4. Intervalul (,,range”) este definit ca diferenta dintre maximul si minimul valorilor X ta

dinauntrul fiecarei perioade /,: R, =max(X,,)-min(X,,),unde ISk<n.

. - |
5. Pentru fiecare subperioadd /, se calculeaza deviatia standard: §, = \/ —X z (N, —e)’
‘ no = ’

6. Fiecare interval, R, , este apoi normalizat prin divizare cu S, . Intervalul regradat pentru

Ill

fiecare subperioada 7, este egal cu . Valoarea R/S pentru lungimea » este definita ca:

1

a
R,

A
X;SI

(R/S), =

| =

a

7. Lungimea n este crescuta si se repeta procedura pana cand n = —
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8. Apoi, prin regresie se stabileste valoarea coeficientului Hurst:
log(R/S) =log(k xn™) =log(k) + H log(n) .

In graficul de mai jos este reprezentat R/S pentru randamentul pe intervalul de 3 minute al
indicelui Standard & Poors 500 intre anii 1989 — 1992:

E
21
E&Iiﬂﬂ
2
g AN

E{R/S) 11
1
L}

L]
1 I 1 i 5 -]

Lol Musber of Clesrestions)
(sursa: http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/)

Se observa ca:
- panta este relativ constanta;
- panta este aproximativ 0.603, care este semnificativ mai mare decat predictia prin EMH

(care este de 0.5).

Cu toate ca aceasta metoda pare a se comporta bine pentru randamentul pe trei minute,
randamentele pe termen lung ale pietei nu par a avea un exponent Hurst bine definit. Aceasta
inseamna ca, pe perioade mai lungi de timp, randamentele pietei nu par a avea o migcare
browniana cu o memorie pe termen lung infinita, dar, in schimb, au 0 memorie pe un interval
de timp finit. Deci, pentru analiza acestor randamente se studiaza ciclurile neperiodice.


http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/main.html

Analiza R/S pentru randamentele pietei romanesti de capital

Pe baza metodei de mai sus s-au obtinut urmitoarele rezultate pentru indicele BET*:

Orizont R/S

log (oriz)

log (R/S)

10

3.223539

2.302585

1.17048

12

3.567989

2.484907

1.272002

15

4.042258

2.70805

1.396803

20

5.589519

2.995732

1.720893

25

6.52886

3.218876

1.876232

30

7.221912

3.401197

1.97712

40

8.55134

3.688879

2.146088

50

10.14781

3.912023

2.317258

60

10.69497

4.094345

2.369774

100

16.01264

4.60517

2.773378

150

19.59534

5.010635

2.975292

200

24.03935

5.298317

3.179692

300

26.66077

5.703782

3.283193

—|og

(R/S) —— Linear (log (R/S))

35

N
)

log(R/S)
N

-
[6)]

0.5

log(num b%r of obs)

97

% Calculul indicatorilor s-a ficut pe baza valorilor zilnice ale indicelui BET pe perioada septembrie 1997, martie

2000
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Pentru regresie s-a folosit urmitoarea ecuatie: log(R/S) =log(k xn'") =log(k) + H log(n)

Rezultatele regresiei sunt:
Dependent Variable: LOGRS
Method: Least Squares
Sample: 113
Included observations: 13
LOGRS=C(1)+C(2)*LOGHORIZ

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) -0.266171 0.070403 -3.780666  0.0030

C(2) 0.645802  0.017847  36.18620  0.0000
R-squared 0.991669 Mean dependent var 2.189093
Adjusted R-squared 0.990912 S.D. dependent var 0.710466
S.E. of regression 0.067729 Akaike info criterion -2.405969
Sum squared resid 0.050459 Schwarz criterion -2.319053
Log likelihood 17.63880 F-statistic 1309.441
Durbin-Watson stat ~~ 1.186917 _ Prob(F-statistic) _0.000000

De aici rezulta ca H = 0.646, deci seria randamentelor este persistenta.

Calcularea R/S pentru volatilitate

P
Se calculeaza randamentul titlului dupa formula: S, = ln%ﬁ unde S, este randamentul in
t-1

momentul #s1 P, cursul In momentul ¢.

> (s, -5

Volatilitatea este deviatia standard a lui S,: V, == ,unde V' este varianta pe o

n—1

perioada de n zile (cel putin 20), S este valoarea medie a lui S.

. N . - v,
Apoi se calculeazad schimbarea in volatilitate la momentul (Ln ): L =In

n-1

Pe baza acestor date se face analiza R/S.
Peters’’ a calculat exponentului Hurst pentru volatilitatea indicelui S&P 500 si a obtinut o
valoare H = (.31, de unde rezulta ca volatilitatea (realizatd) este antipersistenta, ceea ce
inseamna ca is1 schimba semnul de evolutie mai mult decat o serie aleatoare.
Analiza R/S pentru volatilitatea pietei romanesti de capital

Calcularea exponentului Hurst pentru volatilitatea indicelui BET*:

Volatilitatea s-a calculat pe un orizont de 20 de zile, pe baza randamentului zilnic.

°7 Peters, Edgar E. (1994); ,Fractal Market Analysis. Applying Chaos Theory to Investment and Economics”;
John Wiley & Sons, Inc.

% Calculul indicatorilor s-a ficut pe baza randamentelor zilnice ale indicelui BET pe perioada septembrie 1997 —
aprilie 2000
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n R/S log (n) log (R/S)
10 2.452354 2.302585 0.897048
15 2.700987 2.70805 0.993617

Regresia s-a facut pe baza ecuatiei:
log(R/S) =log(k xn™) =log(k) + H log(n)

Dependent Variable: LOGRS
Method: Least Squares
Sample: 12

Included observations: 2
LOGRS=C(1)+C(2)*"LOGN

Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C(1) 0.348646 NA NA NA
C(2) 0.238168 NA NA NA
R-squared 1.000000 Mean dependent var 0.945333
S.D. dependent var 0.068284 Sum squared resid 2.47E-30

Durbin-Watson stat _ 2.000000 _

Exponentul Hurst pentru volatilitate este 0.238, deci seria volatilitatii este antipersistenta.
Exponentul Hurst este o instrument statistic robust si are urmatoarele proprietati:

> Exponentul Hurst este un mijloc de misurare a distributiei fractale. In aceasta distributie
nu existd o scard de timp caracteristica.

» Urmatoarele afirmatii sunt considerate a fi echivalente pentru o serie de timp:
1. Exponentul Hurst este bine definit pentru seria de timp.
2. Seria de timp manifesta o miscare browniana fractionala.
3. Probabilitatea distributiei este stabild (Paretian sau Levy).
4. Panta graficului log n (pe abcisd), log R/S (pe ordonatd) este o constanta.

» 1/H este dimensiunea fractala a spatiului de probabilitate (Mandelbrot 1972).
Miscarea aleatoare are dimensiunea fractala de 1/0.5 = 2. Ca urmare aceasta acopera complet
faza (perioada) spatiului.

» 2xH —1 este rata de scadere a seriei Fourier; coeficientii Fourier scad in proportie cu
1
f(sz+1) :

» Estimarea lui H poate fi gasita pe panta graficului logaritmilor lui R/S in raport de
logaritmii lui n.

log(R/S) =log(k xn") =log(k) + H log(n)
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4.5.2. Cicluri neperiodice si analiza V

Pentru cautarea ciclurilor neperiodice este utilizata o varianta a analizei R/S numita analiza V
(““V-analysis”).

Ciclurile neperiodice sunt o generalizare a ciclurilor periodice. Un “val” sinusoidal (o
sinusoidd) are perioada 2 1T. Seriile de timp aleatoare au tendinta periodicitatii, dar perioada,
este mai probabil, sa fie aleatoare decat fixa. Deci, in locul unei perioade care are o valoare
fixa, bine definitd de 2 17, perioada poate varia la fiecare ciclu in functie de o distributie
aleatoare. In anumita cazuri, distributia aleatoare poate avea o forma gaussiani si ca urmare,
aceasta va avea o medie si o varianti bine definite. In acest caz, se spune ci seria de timp
contine cicluri neperiodice. Astfel, o serie de timp contine cicluri neperiodice daca are:

- o perioadd medie si

- 0 anumita deviatie de la medie pentru aceastd perioada.

Miscarea browniana fractionald nu indeplineste aceste cerinte. Desi miscarea browniana
fractionald oscileaza Intre valori mari §i mici, nu existd o perioada medie si din acest motiv ea
nu contine cicluri neperiodice.

Prin analiza R/S se poate determina durata unui ciclu, deoarece, odata ce sinusoidala a

acoperit un ciclu complet, intervalul de variatie nu mai creste, daoarece a atins amplitudinea
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maxima .

Folosind analiza R/S, se observa cd, pe termen scurt, piata are un exponent Hurst bine definit
si de aici apare a fi o migcare browniana fractionald. De aici rezultd ca pe intervale scurte de
timp, nu este probabil de definit un ciclu al pietei. Dar, pe termen lung, comportarea pietei

y o (RIS)

Tn

Aceasta analiza este foarte apropiata de analiza R/S cu urmatoarele exceptii:

1. Coeficientul R/S este folosit pe axa Y si nu este folosit logaritmul sau;

2. R/S este divizat de radacina patrata a timpului, si din aceastd cauza, miscarea browniana
va avea o pantd neteda (dreapta).

este diferita. Diferenta poate fi observata definind V-statistic:

Axa X ramane definita la fel ca in analiza R/S, ca logaritm din scara de timp (“time scale
index”). Aceasta variabild a fost aleasd pentru a se putea observa caracteristicile seriilor de
timp care apar ca ‘““scari de timp caracteristice” (“‘characteristic time-scale”) de dimensiune 7.
O perioada este un exemplu a unei asemenea caracteristici. Deci, intuitiv, ne agteptam, ca
analiza R/S va fi apta sa ne arate ciclurile in seriile de timp. O dovada a acestui lucru este
migcarea browniand fractionala.

% Karl Weierstrass, un matematician german, a creat prima functie fractald. Aceasti functie era continui in orice
punct, dar nu era diferentiabila 1n nici un punct. Functia este o suma infinita de serii de sinusuri (sau cosinusuri)

in care amplitudinea scade, in timp ce frecventa creste datoritd a diferiti factori. Se incepe cu o frecventa majora
(sau fundamentald), w, cu amplitudinea 1. Apoi este adaugat un al doilea termen armonic, cu freventa bw si

g . . A . . < 2. .
amplitudinea //a, cu a si b mai mari deat 1. Al treilea termen armonic este adiugat, cu frecventa b”w si

g 2 . . . o . . A
amplitudinea 1/ a” si asa mai departe. Fiecare termen are o frecventi care este o putere a lui b, mai mare decat
cea anterioard, iar amplitudinea care este o putere de un numar mai mic. Dimensiunea fractala D va fi In(a)/In(b).

Ecuatia lui Weirstrass, scrisa ca o serie Fourier este: F'(¢) = Z (1/a™)xcos(b" X wXt)
n=0
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Aceasta:
- nu prezinta cicluri;
- intr-un grafic R/S are o pantd constanta.

De aici, cel putin in cazul miscarii browniene fractionale, analiza R/S pare a fi capabila sa
recunoasca absenta oricdrei comportdri ciclice. Deci, cel putin la prima privire, R/S-statictic
pare capabil sa faca distinctia dintre seriile de timp ciclice si cele neciclice. V-statistic este
folosit pentru a amplifica semnalele, variatiile (“bumps”) care existd intr-un grafic datorita
comportdrii ciclice.

Conform teoriei lui Peters, ciclurile neperiodice pot avea douad surse:
1. Pot fi cicluri statistice, exemplificate de fenomenul Hurst de persistenta (corelatii pe
termen lung) si schimbari abrupte ale directiei.
2. Pot fi rezultatul unui sistem dinamic neliniar sau a haosului deterministic.

In graficul de mai jos este prezentati analiza V pe baza randamentelor zilnice ale indicelui
Dow Jones Industrials (DJIA) in perioada 2 ianuarie 1888 — 31 decembrie 1991.

LG
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(sursa: http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/)

Graficul superior prezintd un varf pronuntat in jurul a 1250 zile lucratoare — in jur de 4 ani —
sugerand un ciclu de o perioada medie de aceastad lungime. Al doilea grafic, E(R/S), este
modul cum ar arata graficul datorita miscarii browniene. Deci, in comportarea pe termen lung,
piata nu pare a urma o migcare browniana fractionara, ci pare a fi descrisa de cicluri. Din
moment ce exponentul Hurst este 0 masura a memoriei sistemului, si din moment ce ciclurile
demonstreaza un exponent Hurst slab definit (“ill-defined”), perioadele ciclului sunt o0 masura
a lungimii memoriei sistemului.


http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/main.html
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V statistic pentru indicele BET'"

Numarul de zile R/S V statistic

10 3.223539 1.019373
12 3.567989 1.02999
15 4.042258 1.043707
20 5.589519 1.249854
25 6.52886 1.305772
30 7.221912 1.318535
40 8.55134 1.352086
50 10.14781 1.435117
60 10.69497 1.380715
100 16.01264 1.601264
150 19.59534 1.599953
200 24.03935 1.699839
300 26.66077 1.53926
1.8
16 — /\\
14 /\v/
o /_,_/
2 —
2
0.8
>
0.6
0.4
0.2
0 : : : : .
0 1 2 3 4 5 6

log (number of days)

Graficul prezintd un varf pronuntat la o valoare de aproximativ 200 de zile.

4.5.3. Statistica fractala

Distributia stabila

In 1960, Mandelbrot si Fama au considerat ci pietele speculative pot fi descrise de distributii
stabile sau Levy'®'. Acest set de distributii include si distributia Gauss, dar de asemenea
includ si o varietate de distributii fractale si toate pot fi generate prin migcarea browniana
fractionala.

1% Calculul indicatorilor s-a ficut pe baza valorilor zilnice ale indicelui BET pe perioada septembrie 1997,
martie 2000
1% Sales, Mark, David McLaughlin (April 1997); ,,Fractals in Financial Markets”,

http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/main.html
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Conform lui Levy, o functie de distributie F(x) este stabila Levy, daca pentru orice b,,b,> 0,

exista b > 0, astfel incat: F%% F%E= FBEB
| ) 0O

O variabild aleatoare X are o distributie stabila, daca, pentru orice n = 2, exista un numar
pozitiv C, siun numar real D, astfel incat: X, + X, +...+ X _ +.X are aceeasi distributie

casi C,_ X +D ,unde X ,X,,.., X, suntcopiiindependente (au o distributie identica cu cele)

ale variabilei X. Cu alte cuvinte, daca distributia lor este stabild, suma a n variabile aleatoare
distribuite identic, are aceeasi distributie ca fiecare dintre ele, cu exceptia multiplicarii cu un
factor de scala C, si ajustarea cu (locatia) D, . Asemanarea cu un fractal survine din faptul ca

un fractal este un obiect care arati la fel la diferite scale. In cazul distributiilor stabile exista
variabile aleatoare pentru care distributia de probabilitate arata la fel la diferite scale (cu
exceptia factorului D).

O variabila cu o distributie stabila are o distributie strict stabila daca D, = 0. Aceste

distributii sunt fractale deoarece suma a n variabile care au distributie identica aratd la fel ca
distributia pe baza careia au fost generate, ajustate cu un factor de scala C, .

Un tip de distributii strict stabile sunt distributiile stabile simetrice. O variabila cu o distributie
stabild are o distributie simetric stabild daca distributia sa este simetrica: daca X si — X au
aceeasi distributie.

1
Parametrul de scald C, are forma: C, =n%,unde 0 <a <2.
Astfel, daca avem n copii independente ale unei distributii stabile simetrice, suma lor are
1
aceeasi distributie cu o scald care este de n* mai mare. Pentru distributia normala, o =2.

Pentru distributia stabila simetrica se poate calcula dimensiunea Hausdorff . Daca se divizeaza
1

o variabild aleatoare X, cu distributie stabila simetricd, cu un factor de scala ¢ =n®, se obtine
1

un numar N =n copii ale lui X'/ n . Deci, dimensiunea Hausdorff va fi:
_InN _ Inn

Numele de “stabil” este folosit din moment ce exista efecte multiple, fiecare avand aceasta
distributie, rezultatul net, de asemenea, va avea aceasta distributie. Deci, aceste distributii sunt
singurele care pot “supravietui” in sisteme care au numerosi factori care contribuie la
rezultatul net. Clopotul lui Gauss este un exemplu de distributie stabild, dar ea nu descrie
miscarea pietei. Distributiile stabile pot fi parametrizate cu patru parametri. Aceasta inseamna
cd, ajustand continuu cei patru parametrii, toate distributiile stabile pot fi obtinute. Din
pacate, cu exceptia a doud sau trei cazuri speciale (cum este cazul distributiei lui Gauss), nici
una dintre aceste distributii nu poate fi exprimata intr-o forma analitica.
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Distributia fractala (stabila)

Aceasta are proprietatea cd atunci cand seria de timp corespunzatoare este reprezentata grafic,
aceasta va avea o dimensiune fractald. Astfel, o serie de timp produsa de o distributie fractald
este (din punct de vedere statistic) independenta de scara (“scale independent”). Acesta este
cazul distributiilor stabile (distributia gaussiana este o exceptie).

Pe baza F % % F % E= F %EL se poate construi functia caracteristica a lui F:
1 2

f(b, xt)x f(b, xt) = f(bxt).Folosind logaritmul functiilor caracteristice, Mandelbrot
(1964)'%* a reprezentat distributiile stabile:

o) = [ (] = o[£l )
=ixdxt=|exd|” x(1=ix Bx(t/|i])x tan(mxa/2))a #1
=ixdxt=|exq] x(1-ix Bx(2/m)xInl|)a =1

Distributiile stabile au patru parametri: a, 8, ¢ si 0, fiecare parametru avand propria lui

functie. O este parametrul de locatie, distributiile putdnd avea medii diferite de zero, care
depind de 0 . In cele mai multe cazuri, distributia in studiu este normalizati si & = 0. ¢ este
parametrul de scald, fiind foarte important in momentul cand se compara distributiile reale.
Valoarea luatd in mod normal de c este 1. Cand ¢ = 7 si & =0 se spune ca distributia este in
forma redusa. 3 este parametrul de asimetrie. El ia valori intre —1 si 1. Cand este egal cu 0,

distributia este simetricd in jurul mediei. a este exponentul caracteristic, care ia valori intre 0
si 2. Cand a este 2, distributia este normal iar varianta: 2x¢”>. Cand a < 2, momentul
secund, varianta, define infinit sau nedefinit. Cand / < a < 2, primul moment, media, exista,
iar cand a < /, media populatiei devine infinita sau nedefinitd. O astfel de distributie este
distributia Cauchy.

0.2

Pentru S(x; 2, 0, ¢, &) rezultd: @(t) =ix 0 Xt — th, unde 0 este varianta distributiei

normale. Acesta este cazul gaussian, cAnd ¢ =2x0”. Atunci cand d =0, devine distributia
normala standard cu media O si dispersia 1.

Pentru S(x; 1, 0, ¢, 0 ) rezulta: @(t) =i X0 Xt —cX |t

, distributia Cauchy.

Conform studiilor lui Fan, Neogi si Yashima (1991)'®, doua dsitributii sunt stabile, cu
exponentul caracteristic @ daca suma lor este de asemenea stabild cu exponentul caracteristic
a . Aplicata la teoria portofoliului: daca titlurile din portofoliu sunt stabile, cu aceeasi valoare
alui a , atunci, portofoliul este stabil cu aceeasi valoare a lui O .

12 peters, Edgar E. (1994); ,Fractal Market Analysis. Applying Chaos Theory to Investment and Economics”;
John Wiley & Sons, Inc.
19 peters, Edgar E. (1994); ,Fractal Market Analysis. Applying Chaos Theory to Investment and Economics”;
John Wiley & Sons, Inc.
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Proprietati:

- Similaritate. Daca exponentul caracteristic - & , parametrul de asimetrie - 3 raman la fel,

dacd se schimba c, se rescaleaza distributia. Odata ce este ajustata scala, probabilitétile
raman lafel la toate scalele cu valori egalealui a si B; o si B nu sunt dependente de

scald, in timp de ¢ si O sunt. Aceasta proprietate face distributiile stabile sa aiba
similaritate odata cu schimbarea scalei. Seria si distributia sunt infinit divizibile. Structura
statistica similara este motivul pentru care distributiile stabile Levy sunt denumite
distributii fractale. Exponentul caracteristic 0 , care ia valori fractionale intre 1 si 2 este
dimensiunea fractald a spatiului de probabilitate. La fel ca toate dimensiunile fractale, este
proprietatea de scalare a procesului.

......

inseamna ca distributiile stabile sunt aditive. Doua actiuni cu aceeasi valoare a lui a si 3

pot fi luate impreuna, si distributia de probabilitate rezultata va avea aceleasi valori ale lui
a si B,desicsi O arpotea sa se schimbe. Distributia normala are aceeasi caracteristica.

- Discontinuitati. Cozile groase ale distributiilor fractale sunt cauzate de amplificare, si
aceastd amplificare in seriile de timp cauzeaza salturi in proces. O schimbare mare Intr-un
proces fractal este datoratd unui numar mic de schimbéri mari si nu de un numar mare de
schimbari mici cum implicd modelul gaussian. Aceste schimbari tind sa fie abrupte si
discontinue (o altd manifestare a efectului Noah). Mandelbrot (1972, 1982) le-a numit
sindromul variantei infinite. Pe piete aceste fenomene apar in momentele de panica.
Panica amplifid sentimentele de piata in crestere sau in scadere si cauzeaza discontinuitéti
ale cursului. Conform ipotezei pietelor fractale, aceste perioade de instabilitate apar atunci
cand piata 1si pierde structura fractald, atunci cand investitorii pe termen lung nu mai
participa si riscul este concentrat intr-un singur orizont de timp (de obicei orizont pe
termen scurt). In plus, sindromul variantei infinite afecteazi toate orizonturile de
investitie.

- Pentru masurarea lui a poate fi folositad analiza R/S. Daca notdm cu R, suma unei
variabile stabile intr-un interval particular », si cu R, valoarea initiala, atunci:
1
R, =R, xn%.De exemplu, suma randamentului pe 5 zile cu @ caracteristic este egala
1 1
randamentul pe o zi inmultit cu 5¢. Din R, = R, Xxn? , prin logaritmare rezulta

_ log(n) Dar H = log(R/S)
log(R,) —log(R,) log(n)

. Dacd logaritmul distante1 R, — R, este

o . . 1
aproximativ egal cu intervalul regradat R/S, atunci a = T

Pe piata romaneasca de capital, pentru seria randamentelor indicelui BET,
1 1

acest caz, distributia randamentelor este fractala, avand o dimensiune fractald (Hausdorf) de
1.548.
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Zgomot fractional

: 1
Zgomotul fractional (zgomutul 7) este strans legat de procesele de relaxare. Un proces de

relaxare este o forma de echilibru dinamic. De exemplu, doua specii, dintr-un mediu inchis
sunt 1n echilibru. Apare o forta exogena de care beneficiaza o specie in defavoarea celeilalte:
o specie 1s1 va mari numarul de indivizi, iar in cealaltd numarul de indivizi va scadea, pana
cand se ajunge la un nou echilibru. Timpul necesar pentru ca noul echilibru sa fie atins de
catre sistem se numeste timp de relaxare. Pe o piata financiara, cele doud specii pot fi doua
trenduri, unul bazat pe sentimente (subiectivism), altul pe valoare. Anumite informatii, cum ar
fi nivelul ratei dobanzii la imprumuturile pe termen lung, nu pot avea impact asupra unei
companii care nu are datorii pe termen lung. Dar, daca piata ca ansamblu beneficiaza, datorita
subiectivismului din piata, cursul acelei companii se va stabili la o noua "valoare corecta".
Noua valoare este o combinatie dintre perspectivele companiei (care sunt bazate pe analiza
fundamentala si pe informatiile din bilantul contabil) si informatiile relative referitoare la
influenta ratei dobanzii asupra pietei. Timpul necesar pentra ca noua informatie referitoare la
ratele de dobanda sa fie reflectate complet in evolutia bursei de valori reprezinta timpul de
relaxare pentru factorul respectiv (rata dobanzii). Este posibil ca titlurile de valoare diferite sa
evalueze informatia la rate diferite. In acest caz, piata ca intreg va avea mai multe perioade
paralele de relaxare ca reactie la noile informatii.

Conform ipotezei pietelor fractale, investitorii diferiti cu orizonturi de timp diferite
reactioneaza la informatii cu perioade de relaxare diferite, ceea ce Inseamnad ca informatia
afecteaza diferit investitori diferiti, in functie de orizontul de investitie al fiecarui investitor.
Astfel, volatilitatea, va avea miscari diferite cu timpi de relaxare diferiti.

Schroeder (1991)'** a propus o formula pentru simularea zgomotului 7/ Aceasta implicd un
generator de procese de relaxare: x,,, = px, +4/1—p° xr ,unde x, =0, r este un numdr

aleator, p este timpul dorit de corelare; este legqt de timpul de relaxare, ¢, pe baza urmatoarei
relatii p =exp(—1/1).

In teorie, zgomotul 1/f constd intr-un numar infinit de procese de relaxare, care apar paralel la
toate frecventele diferite.

Primul termen este un proces AR. Termennul al doilea este un soc aleator. Coeficientul lui
este invers corelat cu coeficientul de corelatie din primul termen. Socul aleator nu permite
sistemului sa ajunga la echilibru. Daca nu ar fi fost introdus, fiecare serie x, va atinge
echilibrul in timpul sdu de relaxare. Este de asteptat ca acest sistem sa aiba media §i varianta
instabile.

Miscarea browniana fractionala

Miscarea browniana fractionald este o generalizare a miscarii browniene.

Ecuatia de definire este: X (¢) — X(¢,) = eX |t -, S , pentru ¢ = ¢,, si H ia valori intre O si 1.

194 peters, Edgar E. (1994); ,,Fractal Market Analysis. Applying Chaos Theory to Investment and Economics”;
John Wiley & Sons, Inc.
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Pentru migcarea browniana fractionala, generalizam H astfel incat sa ia valoride la 0 la 1.
Dacad consideram B,, (t) ca este pozitia particulei in miscarea browniand fractionala, varianta

schimbarilor pozitiilor in timp este: V(¢ —t,) = |t - t0|2xH . Pentru H = (.5 rezulta cazul

gaussian.

(2xH-1)

Corelatia dintre incremente C(?) este definitd dupa cum urmeaza: C(¢) = 2 —1. Aceasta

ecuatie exprima corelatia dintre schimbari In pozitie a unui proces in timpul ¢, cu toate
incrementele de timp # care il preced sau il urmeaza. In termenii unei piete financiare, el este
corelatia tuturor randamentelor de o zi cu toate randamentele de o zi trecute si viitoare. Se
aplicd, de asemenea, si pentru corelatiile dintre toate randamentele pe orizont de 5 zile cu
toate randamentele pe acelasi orizont de timp trecute si viitoare. In fapt, din punct de vedere
teoretic, se aplica asupra tuturor incrementelor de timp. Este o masura a puterii efectului de
memorie lunga si acopera toate scalele de timp.

Cand un proces este Tn miscare browniana, cu H = (.5, atunci C(t) este zero. Atunci nu este
nici un efect de memorie lunga. Atunci cand 0 < H <0.5, C(t) este negativ. Atunci este un
efect de inversare a semnului de evolutie (zgomot roz), care apare pe multiple scale de timp.
Atunci cand procesul este zgomot negru, cu 0.5 < H < [, exista corelatii pe termen lung
infinite, aceasta insemnand ca esistd efecte ale memoriei pe termen lung care apar pe scale
multiple de timp, sau, pe pietele financiare, pe orizonturi de investitie.

. - . - . . . o1
Miscarea browniana fractionald apare in serii de timp care se supun regulii: F . unde feste

frecventa seriei de timp si b orice constantd. Aceasta Tnseamna ca atunci cand seria lor Fourier

< . “ 1 .. . _
scade cu o ratad proportionala cu F , unde f'este frecventa seriei de timp, (variabila

independenta intr-un spatiu Fourier) si b orice constanta. Exista studii care au aratat ca toate
distributiile stabile pot fi generate prin miscare browniana fractionald. Astfel, toate aceste idei
corespund acelorasi serii de timp.

Conform teoriei pietelor fractale, piata are o miscare browniana fractionara pe termen scurt..
Haos zgomotos (noisy chaos)

Sistemele haotice au de obicei o evolutie neliniara.
Haosul este caracterizat prin:
1. existenta dimensiunii fractale
2. o caracteristicd denumita dependenta senzitiva de conditiile initiale.

Un sistem haotic este analizat in ceea ce se numeste spatiu fazat (,,phase space”), care consta
intr-o dimensiune pentru fiecare factor ce defineste sistemul.

precizie exactd, niciodata nu se poate prezice in ce stare se va afla sistemul pe termen lung.
Rata de divergenta sau pierderea puterii de precizie se poate masura prin divergenta dintre
doua traiectorii apropiate. Aceata rata de divergentd se masoara prin exponentul Lyapunov
(tratat si in subcapitolul 4.4.). Formula pentru coeficientul Lyapunov este (pentru un atractor):
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L = llmﬁxlogzgi—( unde L, este exponentul Lyapunov pentru dimensiunea i, p, (¢)
t—o0 H

este pozitia in dimensiunea i la momentul 7.

Zgomotul dintr-un sistem poate fi:

- Zgomot aditiv — care poate fi provocat de zgomotul fractional, zgomot observational. Pe
masura ce zgomotul observational creste, H scade (de la 0.9) (conform studiile facute de
Perters pentru piata financiard americand), dar se stabilizeaza pe masura ce creste
zgomotul, la aproximativ 0.61 (cand zgomotul este cuprins intre 0.5 sigma si 2 sigma).

- Zgomot de sistem. Acesta intervine atunci cand rezultatul sistemului iterativ devin corupte
cu zgomot, dar sistemul nu poate distinge intre semnalul zgomotos si semnalul pur si
foloseste semnalul zgomotos pentru noua iteratie. Acesta este diferit de zgomotul
observational, care apare atunci cand observatorul are dificultati Tn médsurarea procesului.
Din cauza dependentei de conditiile initiale, zgomotul de sistem face mai dificila
prognoza. Pe piatd exemplu de zgomot de sistem: se cunoaste cursul la care s-a facut
ultima tranzactie, dar nu se cunoaste daca acesta este “corect” (,,fair”’) sau nu. Investitorii
reactioneaza la acest output zgomotos, fara s ii cunoasca valoarea adevarata. Zgomotul
de sistem are un impact similar asupra exponentului H ca si zgomotul aditiv.

Diferenta dintre zgomotul factionar si haosul zgomotos este faptul ca primul este aleator, n
timp ce cel de al doilea este deterministic.

Conform teoriei pietelor fractale, piata este haotica pe termen lung i urmeaza ciclul
economic. O caracteristica a haosului zgomotos este similaritatea distributiei frecventelor. In
sistemele reale, zgomotul fractional si haosul zgomotos sunt acelasi lucru. Elementul
deterministic este aparent numai la frecvente foarte mari. Pe intervale scurte, domind
elementul stohastic

4.5.4. Concluzii

Analiza R/S si exponentul Hurst pot fi folosite pentru a obtine informatii despre
caracteristicile fractale ale pietei si analiza V pentru determinarea ciclurilor neperiodice pe
termen lung. Pe baza observatiilor empirice, se poate formula o ipoteza privind comportarea
pietei.

Rezultate empirice:

1. Exponentul Hurst este stabil pentru comportarea pietei pe termen scurt. Adica, el pare a fi
o caracteristicd bine definita a pietei. Aceasta conduce la afirmatia ca, comportarea pietei
pe termen scurt urmeaza o distributie stabild Levy sau Paretian(-a).

2. Exponentul Hurst pentru seriile de timp ale randamentelor pietei este intotdeauna mai
mare decat 0.5. deci, piata (evolutia ei) este o serie de timp persistentd, si prin urmare
prezinta efectele Joseph si Noah.

3. Comportarea pe termen lung a pietei nu are un exponent Hurst bine definit, ci In schimb,
este caracterizatd prin cicluri.
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4. Din moment ce stabilitatea exponentului Hurst este 1n stransa legatura cu memoria seriei
de timp, pietele au 0 memorie lunga, dar finita. De exemplu, randamentul indicelui S&P
500 pare a fi aproape neafectat de randamentele avute cu patru ani Tn urma.

Analiza R/S arata cd distributia randamentelor pietei pe termen scurt este fractala, ceea ce
necesita o structura similara cu ea Tnsasi. Aceasta ipoteza explica aceasta structura prin
orizonturi de investitie multiple ale investitorilor. Adica, prezenta investitorilor care investesc
pe orizonturi de timp diferite la orice scara de timp face probabilitatea distributiei
independenta de scara de timp (“time-scale independent”), ceea ce este, cu siguranta, o
caracteristicd a unei distributii fractale.

Lungimea orizontului de investitie determind scara de timp la care investitia este fractala.
Daca orizontul de investitie se intinde uniform (logaritmic) de la cateva minute la cativa ani,
atunci, distributia probabilitatii va fi fractala si ca urmare stabild in aceastd intindere. Daca
toti investitorii investesc pe orizonturi de timp pe termen scurt, atunci distributia fractala isi va
pierde structura fractald pentru scari de timp mai mari, ceea ce o va face instabila.

Conform acestei teorii, pe termen scurt piata este dominatd de procese de tranzactionare, care
sunt procese de zgomot fractional. Ele sunt membre ale familiei de procese ARCH si sunt
caracterizate de varianta conditionald, ceea ce iInseamna ca fiecare orizont de investitie este
caracterizat de procesul sdu masurabil ARCH cu variantd conditionala finita. Varianta
conditionala finitad poate fi folositd pentru aprecierea riscului pentru acel orizont de timp.
Glogal, procesul este o distributie stabila Levy (fractald) cu variantd infinita. Pe masura ce
orizontul de investitie creste, se apropie de comportamentul de varianta infinitd. Pe termen
foarte lung (de exemplu pe piata americana de peste 4 ani), piata este caracterizata de un
sistem deterministic neliniar sau de haos deterministic. Ciclurile neperiodice apar datorita
interdependentei dintre diferitele piete de capital. Pietele care sunt dominate de catre traderi,
fara legaturd cu fluctuatiile din economie nu vor fi caracterizate de haos deterministic chiar si
pe termen lung. In schimb, ele vor fi dominate de efectele ARCH locale si global de
caracteristicile distributiei stabile Levy.
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Anexa 1 — Randamentul si raportul P/E al societatilor cotate
la BVB in anul 1999

Evolugie Valoarea

fati de medie zilnica

Simb Denumire societate PEI.{ incéputul a
mediu . .
anului tranzac;nlor
(%) (mil lei)
Categoria |
ALR ALRO SLATINA 13.78 69.40 645.83
ATB  ANTIBIOTICE IASI 6.73 0.01 52.74
ARC ARCTIC GAIESTI 21.89 12.82 145.96
DAC AUTOMOBILE DACIA PITESTI fara profit 21.83 441.72
AZO AZOMURES TG. MURES 193  124.34 63.91
TLV BANCA TRANSILVANIA CLUJ NAPOCA 3.21 7.66 395.61
BTR BANCA TURCO-ROMANA BUCURESTI 5.06 -19.16 39.83
NVR C.N.F.R. NAVROM GALATI 2.23 -21.23 12.82
CMP COMPA SIBIU 13.60 -12.98 46.02
ELN ELCOND ZALAU 267.03 -40.29 7.31
EL] ELECTROAPARATAJBUCURESTI 1.95 -44.26 85.57
EXC EXCELENT BUCURESTI 6.59 -10.80 1.77
OIL OIL TERMINAL CONSTANTA 17.70 20.23 73.34
OLT OLTCHIM RM. VALCEA 28.78 -15.07 52.39
INX OTELINOX TARGOVISTE 542  256.16 5.78
PCL POLICOLOR BUCURESTI 9.54 -7.36 89.08
ASP  RAFINARIA ASTRA ROMANA PLOIESTI 7.08 5.96 20.35
RBR RULMENTUL BRASOV 5.76 -33.75 7.88
SNC  SANTIERUL NAVAL CONSTANTA fara profit -4.35 1.85
TBM TURBOMECANICA BUCURESTI 35.96 -9.33 16.90
Categoria Il

AER AEROTEH BUCURESTI 3.26 -7.50 0.79
ASA  AGRAS BUCURESTI 4.09 -31.57 29.40
ALM ALIMENTARA CLUJ NAPOCA 38.13 -22.99 3.87
AMP  AMEP AMERICAN PACKAGING TECUCI  fara profit 79.86 1.94
AMO AMONIL SLOBOZIA fara profit ~ 206.18 32.59
AMY AMYLON SIBIU fara profit -7.86 0.92
ARM ARMATURA CLUJ NAPOCA 1.69 -4.36 5.02
ASM  ASAM IASI 17.38 -48.08 0.02
ASV  ASTRA VAGOANE ARAD fara profit ~ -65.77 38.13
AUR AURORA TARGU FRUMOS IASI 1.18 22.96 0.32
BRC BERCENI BUCURESTI 19.64 -3.43 19.57
BRM BERMAS SUCEAVA 1.73 176.32 20.97
CBC CARBOCHIM CLUJ NAPOCA fara profit -11.71 1.27
CPL CARMETAPLAST DEVA 14.69 -81.52 5.95
CRN CARNE ARAD fara profit ~ 102.92 0.37
CAS CASIROM TURDA fara profit ~ 191.27 4.84




CPR CHIMOPAR BUCURESTI 1.45 -14.04 2.14
CIP  CIPROM PLOIESTI 53.16 -20.68 17.56
ENP COMPANIA ENERGOPETROL CAMPINA 1.07 -12.24 1.04
DOR DOROBANTUL PLOIESTI fara profit 2.22 2.95
EPT ELECTROPUTERE CRAIOVA 5.85 2.55 8.19
EPN EMA PIATRA NEAMT 1.24 0.17 0.80
FEL FELEACUL CLUJNAPOCA 1036.58 -7.41 0.64
FOR FORAJSONDE CRAIOVA 5.93 -31.86 23.89
FRL FRIAL CONSTANTA 2.79 -12.82 1.05
FTN FORTUNA BUCURESTI 7.07 -52.71 091
HTR HITROM VASLUI 9.68 95.75 18.17
IMP  IMPACT BUCURESTI 3.70 -38.49 20.50
INT INTERNATIONAL SINAIA 5461  129.07 20.65
MCN MECANICA CEAHLAU PIATRA NEAMT fara profit ~ 342.95 7.68
MEF MEFIN SINAIA fara profit ~ 138.81 041
MOL MOLDOMOBILA IASI fara profit  -31.79 0.42
MPF MOPAF VRANCEA FOCSANI fara profit -55.60 0.44
MPN MOPAN MURES 7.43 -54.17 2.14
MPR MOPARIV RAMNICU VALCEA 13.29 -11.90 8.12
NVL NAVOL OLTENITA fara profit -11.21 1.19
NCL NICOLINA IASI 26.37 0.00 0.30
PAN PANEGRANO CLUJ NAPOCA 47.74 -28.74 14.10
PEI PETROLEXPORTIMPORT BUCURESTI 14.21 -50.41 21.07
PTS PETROLSUB SUPLACU DE BARCAU 1.46 8.41 2.06
PTR PETROS PLOIESTI fara profit -31.54 1.45
PPL PRODPLAST BUCURESTI 2.24 48.25 2.11
VAC PRODVINALCO CLUJ NAPOCA 253 45.35 9.38
SNO SANTIERUL NAVAL ORSOVA 5.59 -37.10 1.53
SCD SICOMED BUCURESTI 1.96 12.35 107.35
SDT SIDERTRANS CALARASI 1.00 16.52 2.19
SLC SILCOTUB ZALAU fara profit -29.28 1.49
SIN  SINTEROM CLUJ 2.09 -13.58 0.47
STZ SINTEZA ORADEA 1.61 27.49 6.99
SRT SIRETUL PASCANI 4.90 -5.66 143
SOF SOFERT BACAU fara profit 0.63 8.01
TMR TOMIRIS IASI 11.74 35.59 0.28
TRS TURISM TRANSILVANIA CLUJ NAPOCA 10.28  150.00 28.98
UAM UAMT ORADEA 2.19 -16.67 221
UZT UZTEL PLOIESTI 2.48 -1.30 0.15
UZC UZUC PLOIESTI 1.41 41.82 0.08
APC VAE APCAROM BUZAU 4.89 -42.64 3.80
VAP  VINALCOOL PRAHOVA fara profit -64.27 5.08
ZHB ZAHARUL BUZAU fara profit  -63.18 1.13
ZIM  ZIMTUB ZIMNICEA 1.20 86.14 0.71
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Anexa 2 - Distributia randamentelor indicelui BET pe
orizonturi diferite de timp

Orizont de o zi:

160
Series: BETRET
Sample 1 634
Observations 634
120 4
Mean -0.000803
Median -0.001506
Maximum 0.146352
80 1 Minimum -0.092848
Std. Dev. 0.022815
Skewness 0.648790
40 | Kurtosis 8.438426
Jarque-Bera 825.7901
Probability 0.000000
04
0.15
Orizont de 2 zile:
50
Series: R2
Sample 2 632
40 | Observations 316
Mean -0.001458
30 4 Median -0.001804
Maximum 0.204506
Minimum -0.120007
20 Std. Dev. 0.037558
Skewness 0.817727
Kurtosis 7.060823
10 4
Jarque-Bera 252.3390
Probability 0.000000
0
-0.10 -0.05 000 005 010 0.20
Orizont de 3 zile:
30
Series: R3
Sample 3 630
254 Observations 210
20 Mean -0.002179
Median -0.003083
Maximum 0.185912
R Minimum -0.121764
Std. Dev. 0.044847
10 Skewness 0.645840
Kurtosis 4.492095
54 Jarque-Bera 34.07935
Probability 0.000000
0

-0.10  -0.05 0.00
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Orizont de 4 de zile:

20
Series: R4
Sample 4 632
Observations 158
15
Mean -0.002713
Median -0.005447
1 Maximum 0.215121
0- Minimum -0.141551
Std. Dev. 0.056939
Skewness 0.679817
5 Kurtosis 4.862308
Jarque-Bera 35.00224
Probability 0.000000
04
-015 -010 -005 000 005 010 015 020
Orizont de 5 de zile:
25
Series: R5
Sample 5 630
20 | Observations 126
Mean -0.003135
15 4 Median -0.010896
Maximum 0.259505
Minimum -0.184007
10 4 Std. Dev. 0.066378
Skewness 0.777487
Kurtosis 5.142779
5]
Jarque-Bera 36.79959
Probability 0.000000
0
-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2
Orizont de 6 de zile:
20
Series: R6
Sample 6 630
Observations 105
15
Mean -0.003781
Median -0.008056
10 Maximum 0.288974
7] Minimum -0.177880
Std. Dev. 0.072752
Skewness 0.942878
5 Kurtosis 5.659861

-0.2 -01 0.0 01 0.2 0.3

Jarque-Bera 46.51033
Probability 0.000000
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Se observa ca distributia este leptokurtotica pentru orizonturi mici de timp, $i odatd cu marirea

orizontului de timp se aplatizeaza pana la o anunita valoare (in jur de 5), dupa care ramane

aproximativ aceeasi.
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Anexa 3 — Senzitivitatea fata de conditiile initiale. Calculul
exponentului Lyapunov

Fiind data ecuatia:
X(n+l) =4 X(n) [1-X(n)]
Daca X(n) = 0.75, X(n+1) = 0.75.

Valoarea 0.75 este numita punctul fix al ecuatiei, deoarece folosit ca imput rezulta si ca
output.

In tabelul de mai jos sunt prezentate 100 de iteratii pentru puncte de pornire aproximativ
similare: 0.75000, 0.74990, 0.74999:

x(0): 0.75000 0.74990 0.74999
Iteratia

1 0.75000 0.75020 0.75002
2 0.75000 0.74960 0.74996
3 0.75000 0.75080 0.75008
4 0.75000 0.74840 0.74984
5 0.75000 0.75319 0.75032
6 0.75000 0.74357 0.74936
7 0.75000 0.76269 0.75128
8 0.75000 0.72398 0.74744
9 0.75000 0.79933 0.75510
10 0.75000 0.64160 0.73969
11 0.75000 0.91980 0.77019
12 0.75000 0.29508 0.70798
13 0.75000 0.83204 0.82697
14 0.75000 0.55900 0.57236
15 0.75000 0.98608 0.97906
16 0.75000 0.05492 0.08202
17 0.75000 0.20763 0.30117
18 0.75000 0.65808 0.84187
19 0.75000 0.90005 0.53251
20 0.75000 0.35984 0.99577
21 0.75000 0.92143 0.01684
22 0.75000 0.28960 0.06621
23 0.75000 0.82293 0.24731
24 0.75000 0.58286 0.74458
25 0.75000 0.97253 0.76072
26 0.75000 0.10685 0.72810
27 0.75000 0.38172 0.79188
28 0.75000 0.94404 0.65922
29 0.75000 0.21133 0.89860
30 0.75000 0.66668 0.36448
31 0.75000 0.88888 0.92654

W
o

0.75000 0.39510 0.27227




33 0.75000 0.95598 0.79256
34 0.75000 0.16833 0.65764
35 0.75000 0.55997 0.90060
36 0.75000 0.98562 0.35808
37 0.75000 0.05671 0.91944
38 0.75000 0.21399 0.29629
39 0.75000 0.67278 0.83401
40 0.75000 0.88059 0.55375
41 0.75000 0.42061 0.98844
42 0.75000 0.97479 0.04570
43 0.75000 0.09830 0.17444
44 0.75000 0.35453 0.57604
45 0.75000 0.91536 0.97687
46 0.75000 0.30991 0.09038
47 0.75000 0.85546 0.32884
48 0.75000 0.49458 0.88282
49 0.75000 0.99988 0.41379
50 0.75000 0.00047 0.97027
51 0.75000 0.00188 0.11538
52 0.75000 0.00750 0.40826
53 0.75000 0.02976 0.96634
54 0.75000 0.11548 0.13012
55 0.75000 0.40859 0.45274
56 0.75000 0.96658 0.99107
57 0.75000 0.12923 0.03542
58 0.75000 0.45011 0.13665
59 0.75000 0.99004 0.47191
60 0.75000 0.03943 0.99684
61 0.75000 0.15152 0.01259
62 0.75000 0.51423 0.04972
63 0.75000 0.99919 0.18900
64 0.75000 0.00324 0.61312
65 0.75000 0.01291 0.94882
66 0.75000 0.05098 0.19426
67 0.75000 0.19351 0.62609
68 0.75000 0.62425 0.93641
69 0.75000 0.93825 0.23819
70 0.75000 0.23176 0.72582
71 0.75000 0.71219 0.79602
72 0.75000 0.81990 0.64949
73 0.75000 0.59066 0.91061
74 0.75000 0.96713 0.32560
75 0.75000 0.12718 0.87834
76 0.75000 0.44401 0.42744
77 0.75000 0.98746 0.97894
78 0.75000 0.04952 0.08247
79 0.75000 0.18828 0.30266
80 0.75000 0.61132 0.84422
81 0.75000 0.95043 0.52604
82 0.75000 0.18844 0.99729
83 0.75000 0.61173 0.01082
84 0.75000 0.95007 0.04282
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85 0.75000 0.18976 0.16394
86 0.75000 0.61499 0.54825
87 0.75000 0.94711 0.99069
88 0.75000 0.20038 0.03690
89 0.75000 0.64091 0.14216
90 0.75000 0.92058 0.48780
91 0.75000 0.29244 0.99940
92 0.75000 0.82768 0.00238
93 0.75000 0.57050 0.00950
94 0.75000 0.98012 0.03764
95 0.75000 0.07794 0.14489
96 0.75000 0.28746 0.49558
97 0.75000 0.81930 0.99992
98 0.75000 0.59219 0.00031
99 0.75000 0.96601 0.00125
100 0.75000 0.13135 0.00500

Calculul exponentului Lyapunov:

x(n+1) = 4x(n)[1 - x(n)] = 4x(n) — 4x(n)*

dx(n+1)
dx(n)

=4 -8x(n)

Considerand x(0) = 0.1 rezulta:

Iteratia x(n) logldf/dx(n)]
1 0.36 0.113329

2 0.9216 1.215743

3 0.289014 0.523479

4 0.821939 0.946049

5 0.585421 -0.380727

6 0970813 1.326148

7 0.113339 1.129234

8 0.401974 -0.243079

9 0.961563 1.306306

10 0.147837 1.035782

Media 0.697226
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