Teoria pietelor fractale

1. EMH si FMH

Ipoteza pietelor eficiente

Desi dateaza de la Inceputul secolului, conceptul de piata eficientd, n 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”)~.

Conceptul de eficienta a pietei se referd la informatie: la un anumit moment, preturile reflecta
toate informatiile disponibile. Aceasta implica ca nici o prelucrare, oricit de adanca ar fi ea,
nu poate previziona cursurile viitoare.

Au fost postulate trei tipuri de piete eficiente, numite de Fama 1n 1965: slaba (“weak form™),
semitare (“‘semistrong form”) si tare (“strong form”). Conform formei de eficienta slaba, in
cursul bursier sunt reflectate informatiile trecute. Conform formei semitare, toate informatiile
facute publice sunt incorporate in cursul bursier, in timp ce in forma tare, ca o extensie a celor
doud, sunt incluse toate informatiile (inclusiv informatiile confidentiale - “insider
information”) in cursul bursier.

De-a lungul timpului, modelul semitare a devenit standardul acceptat.

Premisele conceptului de piete eficiente sunt:

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

» Pietele sunt eficiente. Cursurile curente reflecta toate informatiile disponibile sau publice.

» Randamentele sunt independente. Schimbarile cursurilor pot fi determinate numai de noi
informatii. Randamentul din ziua t este necorelat cu randamentul din ziua t+1.

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

Dar, in 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, incorporandu-le imediat, asa cum necesita EMH; oamenii se
comporta neliniar.

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

' Mark Sales, David McLaughlin, Fractals in Financial Markets,
http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/main.html
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Miscarea browniana

Modelul EMH considera ca randamentele pietei au o miscare in pasi aleatori (“random walk”)

Sau

0 miscare browniana.

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 asteptata a schimbarii (de la un moment la altul) este mai mare de zero.

Exemple:
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Exemplu tipic de random walk sau migcare browniana:
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(sursa: http:/ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/)

Un numar mare de traiectorii random walk suprapuse. Linia rosie reprezinta radacina
patrata a timpului:
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(sursa: http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/)
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Din acest grafic, se observa ca, in medie, miscarea aleatoare (“random walk”) tinde sa devieze
din origine cu o cantitate proportionald cu radacina patratd a timpului.

Testarea ipotezelor random walk pentru BVB

Pentru verificarea ipotezei independentei randamentelor din zile diferite calculam coeficientii
de autocorelatie pentru BET si BET-C.

Acestia sunt dati in tabelele de mai jos:

Diata: 1152780 Time: 1211
Sample: 1 374
Included obsarvations: 374

Autocorrelation Fartial Correlabion AT Fac O-=Sfat Prob
r
|
1

0346 0346 45186 0.000
0020 -0.113 45338 0000
0.016 0054 454327 0000
0.021 -0.001 45605 0.000
0010 D004 45645 0.000
0.029 0029 45258 0.000
0os 0017 46449 0000
0.000 -0.020 46449 0.000
9 -0.028 -0022 46,758 0,000
100 -00035 -0.021 47227 0.000
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| Correlogram of BETUSD

Craba: 1172749 Time: 1216
Sample: 1374
Included observations: 374

Autoecarralaton Partial Corralation S FPaZ -Stat Prob

= r

0336 0338 424977 0.000
0002 -0126 42979 0.000
Do 0052 42984 0000
0003 -0.018 429358 0.000
D008 0015 43.014 0000
0020 0014 42166 0000
0017 D005 43274 0.000
g -0.008 -0.017 43.304 0.000
W-0035 -0028 42772 0.000
10 -0.046 -0.02% 44 604 0 000

o = I B R T N




Teoria pietelor fractale

1 Correlogram of BETUSD

Data: 11278 Time: 1216
Sample: 1 374
Inciuded observations: 374

Autocorrelation Fartial Comelation AT PaC -5ttt Prob

=1 T

|

I

| I
| I
I I
1 [ [
| |
| I
| |
| |

0.338 0338 42977 0.000
0.002 -0126 42979 0.000
Dood 0052 42984 0.000
0.003 -0.018 42558 0.000
D008 0015 43094 0000
0020 0014 43168 0.000
0.017 0.006 43274 0.000
g -0009 -0.017 43304 0.000
8 -0.035 -0.028 43772 0.000
10 0046 -0 029 44 604 0,000
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1 Correlogram of BETCUSD
|
0 Dabs 112729 Time, 12:24
i| Sample: 1 237
1 Includad abservabions: 2371
Autocomelation Fartial Conredation FL FaZ Q-Stat Frob

0338 02338 27443 0000
-0.053 -0.189 28129 0000
0034 0940 ZE 416 0.000
0022 -0.064 28533 0000
D022 0134 30167 0.000
0143 0.085 35158 0.000
0079 0D.028 36712 0.000
0040 0026 37107 0.000
-0.046 -0.088 37.633 0000
-0.052 0001 38318 0000
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Se observa ca corelattia dintre radamentul dintr-o perioada si randamentul din perioada
anterioara este semnificativ pentru BET si BET-C, ceea ce contrazice ipotezarandom walk.

Coeficientul de autocorelatie al unei serii y cu lag de k este :
T

(Ve = Vi = )

t=k+1
i T2
> Y-y
t=1

r, = ,unde Yy este media seriei.

Coeficientul de autocorelatie de lag k este coeficientul de regresie a lui y,_, , atunci cand Y,

este regresat dupa o constanta, Y, ..., Y, -

Coeficientul de autocorelatie se calculeaza recursiv:
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unde 1, este coeficientul de autocorelatie estimat pentru un lagk si @ ; =@ ;- ~ QB j-1-

Q-statistic de lag k este testul statistic de ipotezad nula, ca nu este nici o autocorelatie pana la
2

k .
ordinul k si se calculeaza: Q , =T(T + 2)2 ! unde T este numirul de observatii.
1=1

T-j’

Testarea distributiei normale:

100
Series: BET
Sample 1 374
804 Observations 374
Mean -0.225622
604 Median -0.240300

Maximum 10.64170
Minimum -9.275300
Std. Dev. 2.320815
Skewness 0.161653
Kurtosis 6.701598

404

20
Jarque-Bera 215.1490
Probability ~ 0.000000

100

Series: BETUSD
Sample 1 374
Observations 374

Mean -0.403745
Median -0.373000
Maximum 10.52910
Minimum -9.956600
Std. Dev. 2.375243
Skewness 0.125677
Kurtosis 6.404527

Jarque-Bera 181.6079
Probability ~ 0.000000
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40
Series: BETC
Sample 1 237
Observations 237
30
Mean -0.275084
Median -0.281800
20 Maximum 6.919800
T Minimum -9.296100
Std. Dev. 1.718172
Skewness -0.384938
10 Kurtosis 8.505837
Jarque-Bera 305.2061
Probability ~ 0.000000
04
50
Series: BETCUSD
Sample 1 237
40 J Observations 237
Mean -0.513583
30 4 Median -0.529400
Maximum 6.787900
Minimum -9.977300
20 J Std. Dev. 1.762427
Skewness -0.488507
Kurtosis 8.890715
10
Jarque-Bera 352.0939
Probability  0.000000
0.
el . . . . . 5.0

Skewness masoara asimetria distributiei seriei in jurul mediei sale. Se calculeaza ca:

1 &y -y _ . o o
S= N z (u)3 ,unde 0 este estimator al variantei. S pentru o distributie simetrica (de
1=1 o
exemplu, distributia normald) este 0. Un S pozitiv arata ca distributia are partea dreapta
alungitd, iar un S negativ implica faptul ca distributia are partea stinga alungita.
Distributia randamentelor zilnice ale BET are S > 0, iar BETC are S <0.

Kurtotica masoara cat de ascutita sau plata este distributia seriei fata de distributia normala.
. 1 &y -y ﬁ . o . .
Se calculeaza ca K = N z (u)4 ,unde O este estimator al variantei. Kurtotica unei
=T O

distributii normale este 3. Daca kurtotica are o valoare mai mare de 3, distributia analizata
este mai ascutitd decat distributia normala (leptokurtoticd). Daca este mai mica decat 3,
distributia este mai plata decat distributia normala (platykurtotica).

Avand kurtotica de 6 si respectiv 8, BET si BETC au o distributie leptokurtotica.

Jarque-Bera este un test statistic efectuat pentru a determina daca o serie este distribuita
normal. Testul statistic masoard diferenta dintre S si K unei serii cu cele ale distributiei
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normale. Se calculeaza: JB = NT_k éli2 + %(K -3)° El unde k reprezinta numarul 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
depdsascd in valoare absolutd valoarea din ipoteza nuld (o probabilitate mica duce la
respingerea ipotezei nule de existentd a unei distributii normale). Cum probabilitatea pentru
BET si BETC este 0, distributia nu este normala.

Ipoteza pietelor fractale

Principalul motiv pentru utilizarea conceptului de piete eficiente este justificarea folosirii
calculului probabilistic n analiza pietelor financiare. De fapt, pietele sunt sisteme dinamice
neliniare, i, datorita acestui fapt, folosirea modelelor statistice pentru analiza datelor
standard random walk genereaza rezultate gresite.

Un sistem neliniar este un sistem care are o rata a schimbarii care nu este constanta.
Majoritatea sistemelor din lumea reala sunt neliniare. Avand o ratd a schimbarii care nu este
constanta inseamna ca sistemul se schimba la o ratd variabila (schimbatoare), ceea ce se
intampla si cu cursul bursier.

Studiul sistemelor neliniare se face prin teoria haosului. Sistemele neliniare sunt caracterizate
teoria haosului incearcd sa descopere cum functii simple, predictibile pot duce la rezultate
impredictibile. Prin intermediul descoperirilor teoriei haosului, se poate intelege cum sisteme
care Tnainte erau considerate a fi complet haotice, acum au modele predictibile.

Teoria haosului a luat fiinta in 1960. Unul dintre primii cercetdtori a fost profesorul MIT —
Edward Lorenz.

Si1n finante este folosita teoria haosului pentru previzionarea evolutiei pietelor financiare.
Daci pietele financiare tind sa evolueze intr-o anumita directie o perioada lunga de timp,
cursurile nu urmeazi o miscare random walk asa cum rezultd din EMH. In loc s varieze dupi
distributia normala a lui Gauss, randamentele pietelor financiare sunt leptokurtotice. O
distributie leptokurtotica este acea distributie in care aparitia evenimentului Et este o functie
de Et-1.

Un studiu al lui Peters (din 1991), care analizeaza schimbarile cursurilor S&P 500 din
perioada 1928 — 1989, arata ca pietele bursiere sunt leptokurtotice™ Aceasta implica ca
informatia nu este imediat reflectata n cursul bursier in forma semitare a EMH.

Daca pietele bursiere au o distributie leptokurtoticd, pentru previzonarea preturilor viitoare
poate fi utilizata teoria fractala.

Un fractal este un obiect cu un numar de dimensiuni care nu este Intreg (fractional). Se stie ca
o linie are dimensiunea 1, un dreptunghi — dimensiunea 2 si spatiul dimensiunea 3. De
exemplu, un fractal poate avea dimensiunea 2.3, sau 1.7 sau 0.5. Un exemplu este o bucata de
hartie mototolita care are o dimensiune fractald estimata la 2.5: privitd din anumite unghiuri

? Mark Sales, David McLaughlin, Fractals in Financial Markets,
http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/main.html
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pare bidimensionald, si din altele tridimensionala. Orice punct al unui fractal este o functie a
punctelor inconjuratoare.
In Anexa sunt prezentati diferiti fractali.

Similar, pentru o piatad financiard leptokurtotica, fiecare curs (pret) este o functie a cursurilor
trecute. Peters a estimat ca indicele S&P 500 are o dimensiune fractald de 2.3. Aceasta
implica ca trei variabile pot prezice cu acuratete miscarile pietei. Dar, avand in vedere ca
pietele se afld intr-o migcare continud, aceste trei variabile se schimba constant.

Concluziile teoriei pietelor fractale sunt:

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

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

» Daca apare un eveniment care face discutabila validitatea unei informatii fundamentale,
investitorii pe termen lung ori isi opresc participarea pe piatd, 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.

» Preturile reflecta o combinatie de informatii legate de analiza tehnica (pe termen scurt) si
analiza fundamentald (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 reflectd schimbarile 1n veniturile asteptate, bazate pe schimbarile
climatului economic. Trendurile pe termen scurt sunt rezultatul comportamentului de grup
(“crowd behaviour”). Nu exista nici un motiv de a crede ca lungimea (durata) trendului pe
termen scurt are vreo legatura cu trendul economic de baza.

» Daca o actiune 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 continuare este prezentat modelul pe baza caruia se ajunge la aceste concluzii.

2. Analiza R/S (analiza distantei regradate)

Aceasta tehnica a fost descrisd de Mandelbrot, Hurst, Feder si cel mai recent de Peters si este
una dintre cele mai robuste metode de analiza a datelor considerate a fi negaussiene.

Analiza poate fi aplicata oricarui set de date care variaza in raport cu timpul. Principiile

acestei analize sunt:

» Principiul 1: Datele pot fi afectate de trendurile precedente (de scurta sau lunga durata).
Din acest motiv, o anumita valoare poate sa nu fie independentd de valorile anterioare.

> Principiul 2: In timp, efectele acestor trenduri vor produce fie fluctuatii mai mari, fie
fluctuatii mai mici decat cele datorate miscarii browniene.
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Dand o forma acestor principii, scopul este de o analiza precis definita care extrage
informatiile semnificative despre “memoria” seriei de timp.

Pentru analiza se folosesc urmatoarele date:

1. indicele scarii de timp (“time-scale index”): n.

Analiza R/S utilizeaza principiul 1, definind un parametru “n” ca fiind un fel de indice al
scarii de timp pentru perioade de lungime n. Pentru fiecare n, datele sunt partitionate in
grupuri adiacente de lungime n, si se face media datelor analizate pentru fiecare din aceste
grupe. Deci, grupand datele in acest mod, indicele n masoara proprietatile caracteristice ale
datelor pentru o scara de timp de lungime n. De aici rezulta cd indicele poate fi folosit pentru
a arata memoria sistemului pe perioade de timp de lungime n.

2. Intervalul ( “range”)

In general, intervalul este definit ca fiind distanta maxima dintre doud puncte dintr-un sir.
Pentru un sistem in care intervalele de timp variaza, aceasta reprezintd distanta dintre doud
puncte cele mai indepdrtate acoperite Intr-o perioadad de timp. Analiza R/S utilizeaza
principiul 2 comparand lungimea unei variabile cu lungimea aceleiasi variabile Tn conditiile
unei miscari browniene.

3. Intervalul regradat (“rescaled range”)

Intervalul este Tmpartit cu deviatia standard a seriei de n date pentru a o “normaliza”. Aceasta
metoda i se datoreaza lui Hurst, el folosind-o pentru a compara diverse fenomene. Fara
aceastd normalizare ar fi imposibil de comparat diferitele origini ale seriilor de timp.

Impreuni, aceste idei au condus la formarea analizei R/S. Prin aceasta analizi se reprezinti
grafic pe abcisa logaritmul lui R/S (intervalului regradat, “rescaled range”) iar pe ordonata
logaritmul indicelui scarii de timp n. Acest grafic arata o relatie a lungimii normalizate pe
diferite scari de timp. Aceasta tehnicd poate fi utilizata pentru extragerea a doua tipuri de
informatii:

1. Exponentul Hurst, care descrie caracteristica fractald a seriei de timp si caracterizeaza
“persistenta” seriei de timp. Acest exponent este o caracteristicd importantd a comportarii
pietei pe un termen relativ scurt.

2. Perioada medie a ciclurilor neperiodice poate fi recunoscuta prin utilizarea unei variante a
analizei R/S, numitd analiza V (“V-analysis™). Prin aceasta analiza se studiaza caracteristicile
critice ale comportarii pietei pe termen lung.

Exponentul Hurst si structura fractala

Random walk si miscarea browniana

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

Asadar: R =k xT* | unde R este distanta acoperiti, k — o constanti si T — indicele timpului.
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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 generala este: R/S =k xn" |
unde R/S este distanta regradata (“rescaled range”) sau raportul dintre lungimea maxima si
deviatia standard (“range/standard deviation”), n — 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 browniana fractala
(sau fractionald).

Valoarea R/S este numita interval regradat (“rescaled range”) si este raportul dintre interval
(“range”) si deviatia standard pentru observatie. La o crestere a timpului (n), aceasta ia o
valoare care depinde de timp ridicat la puterea H. acesta este punctul cheie 1n analiza lui
Hurst: prin modificarea scarii, Hurst poate compara diverse tipuri de date, inclusiv perioade
de timp care pot fi separate de multi ani. De asemenea, acest tip de analiza, poate fi folosit
pentru a descrie serii de timp care nu poseda nici o scara caracteristica. Aceastd ecuatie are o
caracteristicd a geometriei fractale: ia valori in functie de o (functie) exponentiala.

Daca sistemul analizat este independent distribuit sau are o miscare aleatoare (“random
walk™), se va potrivi ecuatia lui Einstein (T la puterea 0.5), iar valoarea exponentului Hurst va
fi 1/2.

H poate lua trei tipuri de valori:

> H=0.5

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

» 0<=H<05

Serii antipersistente (“antipersistent series”) sau zgomot roz (“pink noise”): sistemul acopera
o distanta mai mica decat in cazul miscarii aleatoare. Di 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 sa creasca. O singura seri de timp a fost descoperita a avea
aceasta proprietate: volatilitatea pietei. Aceasta proprietate poate fi inteleasa prin termenul de
efectul oglinzii (“mirror effect”): derivata unei serii de zgomot negru (“black noise”) este o
seri de zgomot roz, la fel cum derivata unei serii cu zgomot Brown este o seri cu zgomot alb
(“white noise”). Din aceasta cauza, din moment ce volatilitatea pietei poate fi legata de
derivata seriei cu zgomot negru, ea are zgomot roz.

> 05<H<=1

Serii persistente (zgomot negru sau “black noise”): aceste serii acoperd o distantd mai mare
decat o miscare aleatoare. Astfel, daca un sistem creste intr-o anumita perioada, este foarte
probabil sa creasca in continuare in perioada imediat urmatoare. Aceasta proprietate este
denumit efectul Joseph. De asemenea, aceasta serie are potentialul unor catastrofe neasteptate,
proprietate denumita efectul Noah.

Exponentul Hurst este o unealta statistica robusta si are urmatoarele proprietati:

» Exponentul Hurst este un mijloc de masurare a distributiei fractale. In aceasta distributie
nu existad o scara de timp caracteristica.
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» 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.

» 2 - H este dimensiunea fractala a seriilor de timp.

» 2xH —1 este rata de scadere a seriei Fourier; coeficientii Fourier scad in proportie cu
1

f (2xH+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)

» Daca nu exista memorie de lungé durata, amestecarea datelor nu va avea nici un efect
asupra estimarii lui H. Daca se distruge structura, punand la intamplare datele, estimarea
lui H va fi mult mai mica. De aceea, exponentul Hurst este 0 masura a “memoriei” unui
sistem.

» Studiile arata ca varianta lui H (radacina patrata a deviatiei standard) este 1/(n * t), unde n
este indicele scarii de timp, iar t — cantitatea totald de date. De aici, valori mari ale lui n
reduc incertitudinea in masurarea lui H. In acest fel, pentru statistica fractald, nu este
nevoie de multe observatii, ci de serii de timp lungi.

In graficul de mai jos este reprezentat R/S pentru randamentul pe intervalul de 3 minute S&P
500 intre anii 1989 — 1992.

L]

1 I ;| i 5 -]
LoglMusber of Clesrvstinn)

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

Limitele scarii de timp. Cu toate cd aceastd 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 iInseamna ca, pe perioade mai lungi de timp, randamentele pietei
nu par a avea o migcare browniana cu 0 memorie pe termen lung infinita, dar, in schimb, au o
memorie pe un interval de timp finit. Deci, pentru analiza acestor randamente se studiaza
ciclurile neperiodice.

Pentru indicele BET:

5

4 /
® 3 - _
@ / BET
£ 2 P —ERS)

1 7

0 I I I

0 2 4 6 8
In (n)

Prin regresie rezulta: In k = - 0.030966, k = 0,96951; H = 0.64964. Deci seria este persistenta.
Distributia fractala

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 miscarea browniand fractionala.

1. Distributia stabila. O distributie este stabila atunci cand, prin inmultirea a doud versiuni cu
distante regradate (“rescaled”) ale acestei distributii se obtine o distributie care este tot o
versiune cu distanta regradata a distributiei originale. Cu alte cuvinte, dacd f este o distributie
stabila, pentru orice A si B, exista un C astfel incat: f(x/A)xF(x/B)=F(x/C).

u i it di Xista ulti i vi -
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

* Mark Sales, David McLaughlin, Fractals in Financial Markets,
http://ftp.ec.vanderbilt.edu/Chaos/FMH/main.html
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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.

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

. - . . . . ) o1
3. Miscarea browniana fractionald. Apare in serii de timp care se supun regulii: = Aceasta

. < < - . . - . - 1
inseamna cd atunci cand seria lor Fourier scade cu o ratd proportionala cu T 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
fractionala. Astfel, toate aceste idei corespund acelorasi serii de timp.

Cicluri neperiodice si analiza V (“V-analysis™)

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 7T. 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 2 717, 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 seri de timp contine cicluri neperiodice daca are:

- o perioadd medie si

- o0 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.

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

este diferitd. Diferenta poate fi observata definind V-statistic: V = (F\i//_S) .
n

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

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
recunoascd absenta oricarei comportari 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.

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.
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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 aceastd 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 prost definit (“ill-defined”), perioadele ciclului sunt o
masura a lungimii memoriei sistemului.


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

DA 4 — BET

—E(RIS)

V statistic
[

a1 N

I~

BE

In (n)

Din grafic rezulta ca ciclul mediu este de 11.9999 zile, aproximativ 12 zile. Este posibil ca
rezultatul sa fie eronat datoritd numarului mic de observatii (datorat duratei mici de existenta
a indicelui BET).

3. Concluzii FMH

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 caracteristica bine definita a pietei. Aceasta conduce la afirmatia ca, comportarea pietei
pe termen scurt urmeaza o distributie stabila Levy sau Paretian(-a).

2. Exponentul Hurst pentru seriile de timp ale 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 caracterizata prin cicluri.

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 in urma.

Ipotezele FMH:

1. Ipoteza orizontului de investitie: fiecare investitor are o anumita perioada pe care
investeste, numita orizontul investitiei. Informatia este evaluata in concordanta cu orizontul
investitiei.

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
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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.

2. Ipoteza lichiditatii: piata este stabild atunci cand, in cadrul ei, actioneaza investitori care
acopera un numar mare de orizonturi de investitie.

Lungimea orizontului de investitie determina scara de timp la care investitia este fractala.
Daca orizontul de investitie se intinde uniform (logaritmic) de la cateva minute la cétiva ani,
atunci, distributia probabilitatii va fi fractala si ca urmare stabila in aceastd intindere. Daca
toti investitorii investesc pe orizonturi de timp pe termen scurt, atunci distributia fractald isi va
pierde structura fractala pentru scari de timp mai mari, ceea ce o va face instabila.

3. Ipoteza ingustarii: cind informatiile fundamentale (obtinute pe baza analizei
fundamentale) devin incerte, investitorii pe termen lung isi ingusteaza orizonturile de
investitii, facandu-le mai uniforme.

4. Ipoteza crizei: piata devine instabila atunci cand investitorii au un orizont de investitii
uniform (din moment ce fluctuatiile mici sunt amplificate de interesele pe termen scurt, fard a
mai exista influente stabilizatoare pe termen lung). Aceasta este opusul ipotezei lichiditatii.

5. Ipoteza separdrii pietei: dacd piata nu este afectata puternic de ciclul economic de
ansamblu, atunci nu va exista un trend pe termen lung si vor domina informatiile pe termen
scurt.

Ciclurile pe termen lung, care au fost observate in cazul indicelui DJIA, nu sunt universal
valabile (nu este obligatoriu sa apard). Aceasta ipoteza se refera la acele cazuri in care nu
existd cicluri la nici o scara de timp. Aceastd ipoteza pare a se aplica tranzactiilor valutare.

Aplicatii: matematica distributiilor fractale este substantial mai complexad decat matematica
distributiilor normale, si tehnicile utilizate pentru optimizarea portofoliilor sunt foarte
complexe si incd neintelese pe deplin. Dar analiza fractala ofera in schimb o evaluare mai
precisa a riscului si a randamentului asteptat dacat modelele mai vechi, dar nu este inca clar
daca optimizarea portofoliului folosind tehnici fractale este sau nu substantial mai buna decat
optimizarea portofoliilor folosind metodele traditionale ale analizei statistice.
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Anexa - Fractali

De exemplu, in figura de mai jos este prezentat graficul Julia. Acesta este graficul rezultatului
introducerii de diferite numere complexe in functia f(x) = x> +c.

(Sursa: http://www.gate.net/~svaughen/chaos)

Proprietatile acestui grafic sunt urmatoarele:

Perimetrul granitei este infinit;

Are similaritate la orice scara (marind o portiune rezultd acelasi grafic);
Granita este impredictibild (haoticd) desi este rezultatul unei functii simple;
Definitd matematic, granita are o dimensiune fractional;

Desi este rezultatul unei formule matematice “oarbe”, are o calitate estetica.

MRS

In graficele de mai jos sunt prezentati diferiti fractali:


http://www.gate.net/~svaughen/chaos
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Aceste imagini sunt interesante deoarece culorile si formele sunt rezultatul unor formule
matematice ca de exemplu functia f(x) de mai sus. Fiecare punct din figurd corespunde unui
numar complex. Un computer calculeaza rezultatul functiei pentru diferite numere complexe.
Valorile pentru care functia tinde la infinit sunt colorate in functie de rata la care se apropie de
infinit. Valorile care tind la zero sunt colorate in negru.


http://www.gate.net/~svaughen/chaos
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Alte tipuri de fractali:
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