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Wplyw ogloszenia upadtosci na ztozonos¢
strukturalng zmian cen na GPW
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Streszczenie
W artykule prezentujemy metode badania efektywnosci rynku giet-
dowego za pomocg teorii informacji. Efektywno$¢ rynku badana jest
przez stopien redundancji w szeregach czasowych opisujacych zmia-
ny cen, a konkretnym narze¢dziem jest stopa entropii Shannona, ktora
mozna takze interpretowac jako miar¢ przewidywalno$ci zmian cen
(w sensie granicy przewidywalno$ci). Metody tej uzywamy do anali-
zy szeregow czasowych opisujacych logarytmiczne zmiany cen akcji
wybranych spotek z Gieldy Papierow Warto§ciowych, ktore podlegty
procesowi upadlo$ciowemu. Znane sg badania efektywnosci catego
rynku, natomiast nie jest zbadane dogltebnie, jak skrajnie negatywna
sytuacja ekonomiczna samej spotki, a konkretnie informacja o niej,
wplywa na efektywnos$¢ proceséw cenotworczych dotyczacych jej
akcji oraz na przewidywalnos¢ zmian cen tych akcji. Przeglad pre-
zentowany w niniejszym badaniu, oparty na 44 spotkach gietdowych,
jest wstepem do szerszej gamy badan dotyczacych wptywu zdarzen
pozagietdowych na ztozono$¢ strukturalng proceséw cenotworczych.
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1. Wstep

Rynki finansowe sg dobrze zdefiniowanymi adaptacyjnymi systemami ztozony-
mi (Mantegna, Stanley 2000; Tumminello et al. 2005), ktére sg jednak rzadko
traktowane explicite jako systemy ztozone w badaniach glownego nurtu ekonomii.
Z pomocg przychodzi cz¢sciowo ekonofizyka, w ktorej to dyscyplinie, ze wzgledu
na duze zaangazowanie badaczy wywodzacych si¢ z teorii ztozono$ci, ktadziony
jest szczegblny nacisk na uwzglednienie i badanie ztozonosci (Mantegna, Stanley
2000; Rosser 2008; Fiedor, Hotda 2015), cho¢ nie zawsze adaptacyjnosci (Fiedor
2014). W niniejszym opracowaniu przygladamy si¢ konkretnemu rodzajowi zto-
zonosci, a konkretnie zlozonosci strukturalnej, opartej na teorii informacji, ktora
w przypadku badania szeregdw czasowych opisujacych zmiany cen gieldowych
moze by¢ interpretowana jako przewidywalnos¢ (w sensie limitu mocy predyk-
cyjnych najszerszej klasy modeli predykcyjnych). Ztozonos¢ strukturalna finan-
sowych szeregow czasowych ma takze zwigzek z hipotezg efektywnego rynku
(Samuelson 1965), gdyz wigksza ztozonos$¢ strukturalna tych procesow oznacza
mniejszg ich przewidywalnos$¢, a w szczegolnosci w limicie sytuacje postulowana
przez hipoteze efektywnego rynku. Badania ztozonosci strukturalnej finansowych
szeregdbw czasowych mozna wigc traktowac jako test tej hipotezy (Fiedor 2014a;
Navet, Chen 2008).

Przewidywalnos$¢ systemu definiuje si¢ zwykle, w badaniach systeméw dy-
namicznych, jako mozliwos$¢ znajomosci przyszilego stanu tego systemu z uwa-
gi na znajomo$¢ stanoéw historycznych. Najczesciej mierzy sie przewidywalnosé
systeméw dynamicznych za pomocg takich narzedzi jak entropia Kotmogorowa-
-Sinaia lub wyktadniki Lapunowa. Wykladniki Lapunowa moga nie posiadaé
skonczonych wartosci dla proceséw cenotworczych na rynkach finansowych, dla-
tego tez korzystamy z pierwszego z wymienionych narzgdzi. W praktyce przewi-
dywalno$¢ szeregow czasowych to ilo§¢ wzorcow, ktore w tych szeregach wyste-
puja (Fiedor 2014a).

Przewidywalno$¢ byta poczatkowo badana w fizyce, natomiast obecnie staje
si¢ ona istotnym przedmiotem badan takze w naukach spolecznych, a niektorzy
badacze twierdzg nawet, ze jest jednym z kluczowych pytan w naukach spotecz-
nych (Navet, Chen 2008). Zachowania ludzkie na rynkach (nie tylko finansowych),
jako zachowania wplywajace na popyt i na podaz (jednoczesnie zatem na ceny
iich zmienno$¢), to tylko jeden z mozliwych do badania aspektow przewidywal-
nos$ci zachowan ludzkich. W naukach spolecznych niezwykle wazny jest stopien,
w jakim zachowania te mogg by¢ przez badaczy przewidywalne. Jest to niezwykle
istotne przede wszystkim z powodu opierania na procesach stochastycznych wigk-
szo$ci modeli w naukach spotecznych.

W badaniach rynkéw finansowych istnieje nacisk (cho¢ nie jest to reguta, uzy-
wane sg takze testy niezaktadajace explicite modelu, jak np. testy serii) na bada-
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nie praktycznych mozliwos$ci predykcji opartych na konkretnych modelach, a nie
na samej przewidywalnosci (limitu mozliwosci predykcyjnych). Badania takie
pokazuja jedynie, jakie sg mozliwosci przewidywania przy uzyciu konkretnych
proponowanych przez badaczy narzedzi predykcyjnych, a nie pokazuja przewi-
dywalnos$ci danego procesu, ktora jest niezalezna od uzywanych metod predyk-
cji. Nie umniejsza to warto$ci merytorycznej tych badan, ale pokazuje potrzebg
badania przewidywalnosci samej w sobie w celu poznania charakterystyki pro-
cesOW cenotworczych i innych proceséw spotecznych w zakresie ich ztozonosci.
Analiza tego rodzaju pozwala m.in. na umieszczenie mocy predykcyjnej obecnie
uzywanych modeli na tle teoretycznych mozliwosci przewidywania danego pro-
cesu. Analiza taka jest wigc istotna zardwno z teoretycznego, jak i z praktyczne-
go punktu widzenia dla zrozumienia charakterystyki procesow cenotworczych,
mozliwosci ich predykcji, oraz — bedac podbudowa predykcji — ma tez znaczenie
ze wzgledu na praktyczng dziatalno$¢ inwestorow i przedsigbiorstw.

Wracajac do adaptacyjnosci systemow ztozonych, w tym rynkow gietdowych,
nalezy zaznaczy¢, ze wiele badan w finansach, w tym te pokazujace potencjal-
ng zyskownos¢ strategii na danych historycznych, nie jest metodologicznie uza-
sadniona, gdyz te metody (przy ich uzyciu w praktyce) zmieniatyby zachowanie
rynkow, zmieniajac tym samym efektywnos$¢ badanych metod. Traktuje si¢ cze-
sto systemy ekonomiczne jako systemy chaotyczne lub tez systemy klasyczne,
podczas gdy sg one kompleksowymi systemami adaptacyjnymi, ktoére wymagaja
innego podejscia (Fiedor 2014). Badania nad limitem predykcji oraz ztozonoscia
procesow nie napotykaja tego problemu, jako ze mierzenie tej charakterystyki ryn-
ku nie zmienia i nie moze zmienia¢ zachowan graczy rynkowych, co czyni wyniki
miarodajnymi.

Badania nad zlozonoscig strukturalng i przewidywalnoscia cen maja diuga
histori¢, gtbwnie w kontekscie obalania wspomnianej hipotezy efektywnego ryn-
ku. Badania takie byty takze przeprowadzane zgodnie z metodyka uzywang w ni-
niejszym opracowaniu (Fiedor 2014a; Navet, Chen 2008). Badania te dotyczyly
jednak efektywnos$ci calego rynku. Mozna oczywiscie spojrze¢ glebiej i anali-
zowaé ztozonos¢ strukturalng procesow cenotworczych danych spotek. Mozna
w szczego6lnosci uzy¢ metody przesuwnego okna, tak aby zbada¢, jak ta ztozo-
no$¢ zmieniata si¢ w czasie, co czynimy w niniejszym opracowaniu. Takie ba-
dania dotyczgce pojedynczych spotek muszg w sposob oczywisty mie¢ jakie$ tlo
nadajgce im sens merytoryczny. W tym przypadku chcemy badaé, jak zdarze-
nia zewnetrzne w stosunku do samej gietdy wptywaja na procesy cenotworcze
wewnatrz danego rynku finansowego. Podobne badania, dotyczace np. wptywu
wiadomosci z portali takich jak Wikipedia 1 Twitter na procesy cenotworcze, sg
obecnie niezwykle popularne (Alanyali et al. 2013; Kristoufek 2013; Mestyan et
al. 2013; Moat et al. 2013; Preis et al. 2013). W niniejszym opracowaniu badamy,
czy fakt skrajnie ztej sytuacji ekonomicznej (a konkretnie informacji o tej sytu-
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acji wpltywajacej na rynek) spotek wptywa na ztozono$¢ strukturalng i efektyw-
no$¢ ich proceséw cenotworczych. Dla znalezienia spotek w skrajnie ztej sytuacji
wystarczy wybra¢ spotki, ktore ulegly upadtosci (ogloszenie publiczne informacji
o upadtosci jest tez dosy¢ tatwe do odnalezienia w czasie). Zatem interesujagcym
nas pytaniem jest to, czy informacje ptynace ze spoiki, ktore trafiajg do uczest-
nikdéw rynku w sposob asymetryczny, wptywaja na przewidywalno$¢ zmian cen
tej spotki. Wydawac si¢ moze, ze tak by¢ powinno, jednak ogromna ztozonosé
rynkow finansowych powodowac¢ moze to, ze efektywno$¢ tych procesow nie
zostanie zaklocona ze wzgledu na liczno$¢ inwestorow i ich celéw oraz metod
inwestycyjnych. Hipoteza efektywnego rynku zostata, w swojej mocnej wersji,
w duzej mierze odrzucona przez ekonomistow, niemniej jednak nalezy zanoto-
wac, ze hipoteza ta wskazywataby na to, ze ztozonos¢ strukturalna procesow ce-
notworczych nie bedzie si¢ zmienia¢ ze wzgledu na problemy zewngtrzne, co jest
naszg hipoteza w niniejszym badaniu.

Struktura tej pracy jest nastepujaca. W kolejnej czesci prezentujemy metody
estymacji ztozonosci strukturalnej szeregéw czasowych. W czegsci trzeciej prezen-
tujemy dane eksperymentalne oraz wyniki naszych badan wraz z dyskusja. Niniej-
sza prace konczymy wnioskami i podsumowaniem wraz z propozycjami dalszych
badan.

2. Metodologia

W tej czg$ci niniejszego opracowania przedstawiamy metodg pomiaru ztozono-
$ci strukturalnej (jednoczesnie przewidywalno$ci) szeregdw czasowych, ktorg
bedziemy uzywac do badan praktycznych na danych gietdowych. Wpierw nalezy
jednak wprowadzi¢ badania zlozonos$ci strukturalnej procesow stochastycznych
na tle innych metod badania przewidywalnosci proceséw stochastycznych, w tym
takze metod testowania efektywnosci rynku.

Historia modelowania szeregdw czasowych na potrzeby predykcji sicga
co najmniej wynalezienia autoregresji przez Yule’a w 1927 roku. Od tej pory licz-
ba strategii uzywanych do tego celu ro$nie w ogromnym tempie, w tym w ostat-
nich 30 latach szczegdlnie mocno jest to widoczne w badaniach nad rynkami fi-
nansowymi. Zajmujemy si¢ problemem kwantyfikowania struktury predykcyjnej
obecnej w szeregach czasowych opisujacych zwroty z akcji na warszawskiej giet-
dzie. Metody stuzace do takiej kwantyfikacji moga by¢ podzielone na dwie grupy:
analiza btedow oparta na modelach i analiza informacji niezaktadajaca modelu.
Wigkszo$¢ metod uzywanych w tym celu nalezy do pierwszej grupy. Tymczasem
metody z grupy pierwszej nie moga powiedzie¢ nic o przewidywalnos$ci finanso-
wych szeregow czasowych, jesli przewidywalno$¢ rozumiemy tak, jak jest ona
definiowana w matematyce systemow dynamicznych. Metody te moga jedynie
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opisywa¢ moc predykcyjng danego modelu czy strategii dla danej klasy szeregdw
czasowych. A zatem badacze uzywajacy tych metod nie mogg powiedziec¢, ze da-
nych szeregéw czasowych nie da si¢ przewidywac, a jedynie, ze ich modele tego
nie potrafia.

Bardziej formalnie, pierwsza z prezentowanych grup analizuje rozktady bte-
dow badanych modeli. Metody te opisujg de facto lokalna moc predykcyjna, apro-
ksymujac rozktad btedow dla réznych regionow szeregow czasowych, uzywajac
lokalnej predykcji w probie. Te rozktady sg nastepnie uzywane jako estymatory
btedow poza proba w tych samych regionach. Takie podejscie pokazuje, ze roz-
ne czesci szeregdw czasowych moga mie¢ r6zng lokalng moc predykcyjna dla
badanego modelu. Analiza lokalnych bteddéw opartych na modelu dziata catkiem
dobrze w analizowaniu lokalnej niepewnosci predykcyjnej w odniesieniu do usta-
lonego modelu. Metody te nie mogg natomiast kwantyfikowa¢ przewidywalno-
$ci samych szeregow czasowych, a wiec w szczegdlnosci nie moga by¢ uzywane
do wyciagania wnioskow co do struktury tych szeregéw w odniesieniu do przewi-
dywania przy uzyciu innych modeli.

Analiza globalnych btedow opartych na modelu podaza w tym kierunku. Uzy-
wa rozktadow bledow poza proba, obliczonych dla klasy modeli, ustalajac, ktory
z modeli jest najlepszy. Czesto bada si¢ takze, czy btedy modeli maja rozktad nor-
malny. Jesli nie maja, sugeruje to, ze w badanych szeregach czasowych istnieja
struktury, ktore nie sa odzwierciedlane i uzywane przez badany model. Glownym
problemem tego podejscia jest brak ogélnosci. Normalnos¢ rozktadu btedow ozna-
cza jedynie, ze model odzwierciedla strukture danych najlepiej jak to mozliwe
w ramach danego paradygmatu (np. najlepsze dopasowanie liniowe dla danych
nieliniowych). Taka procedura nie wskazuje, czy inne podejscie mogloby przy-
nies$¢ lepsze rezultaty. Proponowane sa takze metody posrednie, ktore przechodza
od lokalnych do globalnych rozwigzan.

Wszystkie te metody oparte sa na konkretnych zatozeniach dotyczacych pro-
cesu generujacego dane i wiedzy o tym, co dzieje si¢ z bledami w przypadku, gdy
te zalozenia sg lub nie sg spetnione. Analiza przedstawiona w prezentowanej roz-
prawie dotyczy drugiej grupy: analizy informacji niezaktadajacej zadnego modelu.
Analiza taka odsuwa si¢ od powyzszych ograniczen. A zatem podejsciem takim
mierzy si¢ wlasciwg danym szeregom czasowym ztozono$¢ strukturalna, ktora jest
wyznacznikiem ogoélnej przewidywalnosci tych szeregéw czasowych. Po ustale-
niu ztozonosci strukturalnej szeregéw czasowych ich przewidywalno$¢ moze by¢
korelowana z mocg predykcyjng konkretnych modeli. Innymi stowy, tak obliczona
przewidywalnos$c¢ jest niejako wyznacznikiem rzeczywistej mocy danych modeli,
a wiec odniesiong do tego, co jest mozliwe ze wzgledu na strukture badanych sze-
regébw czasowych.

Metody badania ztozonosci strukturalnej szeregéw czasowych oparte sg na po-
jeciu redundancji, ktore formalnie okresla, jak informacje propagowane sa w czasie
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w szeregach czasowych: ile informacji o przysztych warto$ciach szeregdw czaso-
wych zawartych jest w ich przesztych stanach. Innymi stowy jest to wzajemna in-
formacja pomi¢dzy przesztymi stanami a stanem obecnym. Redundancja proceséw
stochastycznych charakteryzujacych si¢ wlasnoscia iid jest rowna 0, gdyz wszystkie
obserwacje w takim procesie s od siebie niezalezne. Z drugiej strony dla systemow
deterministycznych (nawet chaotycznych), redundancja jest wysoka (z maksimum
w limicie). Oznacza to, ze moga one by¢ idealnie przewidywane, jesli posiadamy
wystarczajaco dtuga histori¢. W praktyce trudno jest estymowaé redundancje sze-
regow czasowych. Aby tego dokona¢ nalezy znac¢ albo entropi¢ Kolmogorowa-Si-
naia, albo warto$ci wszystkich dodatnich wyktadnikéw Lapunowa danego systemu.
Obydwie procedury sg dosy¢ trudne, a druga jest praktycznie niemozliwa dla da-
nych finansowych, dla ktérych wyktadniki Lapunowa nie sg skonczone.

Takie podejscie do analizy efektywnosci procesow cenotworczych blizsze
jest testom hipotezy btadzenia losowego takim, jak: testy serii, testy ilorazow wa-
riancji, testy korelacji rang Spearmana, itd. Testy te czgsto koncentruja si¢ jed-
nak na testowaniu hipotez, a nie na kwantyfikacji przewidywalnos$ci jako takiej,
0 czym jeszcze ponizej. Najblizej naszego podejscia sg te elementy analizy tech-
nicznej odwotujacej si¢ do poszukiwania wzorcéw w danych gietdowych, ktore sg
wlasciwie tozsame z ponizej przedstawiong metoda badania ztozonosci struktu-
ralnej proces6w cenotworczych. Sitg naszego podejscia jest mocne zakorzenienie
w matematycznej definicji przewidywalno$ci. Zauwazmy, ze przewidywalnosé
systemu definiuje si¢ w matematyce jako mozliwos$¢ znajomosci przysztego stanu
tego systemu w chwili obecnej. Jak okaze si¢ ponizej — wzor (3) — definicja stopy
entropii Shannona moze by¢ wprost interpretowana jako niepewnos¢ co do ostat-
niego stanu systemu, gdy znana jest cata jego historia. W niniejszej pracy, estymu-
jac ztozonos¢ strukturalng proceséw cenotworczych, badamy zatem bezposrednio
ich przewidywalno$¢ w sensie matematyki systemow dynamicznych.

Co wiecej, stopa entropii jest tatwa w interpretacji. Zawiera si¢ ona zawsze
w dobrze zdefiniowanym przedziale (w naszym przypadku [0;2]). Stope entro-
pii mozna takze tatwo znormalizowac, tak aby przedziat ten miat posta¢ [0;1].
Stopa entropii bliska zera oznacza maksymalng przewidywalno$¢ i najmniejsza
ztozono$¢ strukturalng (caty proces stochastycznych jest wtedy w zasadzie jed-
nym wzorcem), a zatem nastepny stan systemu moze by¢ w takim przypadku
przewidywany z dobrym skutkiem przy stosunkowo krotkiej historii. Natomiast
stopa entropii bliska maksimum oznacza minimalna przewidywalno$¢ procesu ce-
notworczego i zarazem jego najwicksza zlozonos¢ strukturalng (bogactwo, wie-
lo§¢ wzorcow w szeregach czasowych opisujacych zmiany cen), i w takim przy-
padku skuteczna predykcja nastepnego stanu systemu wymaga znajomosci bardzo
dtugiej historii stanow tego systemu (do nieskonczonosci w limicie). Co wazne,
warto$ci stopy entropii dla proceséw cenotworczych pokazuja takze rzeczywiste
mozliwosci predykcji zmian cen. Pokazano, ze precyzja predykcji nastgpnej zmia-
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ny ceny opartej o regut¢ maksymalizacji entropii jest silnie skorelowana ze stopg
entropii danego procesu, tak ze precyzja tej metody wzrasta wraz ze spadkiem
stopy entropii (Fiedor 2014c¢). Ta silna korelacja pokazuje, ze sensowne interpre-
tacyjnie nie sa tylko skrajne wartosci stopy entropii, ale takze cale spektrum (gdyz
przyrosty przewidywalnos$ci sg tozsame z predykcja powyzej wspomniang meto-
da), co jest mocng strong tej metodologii w porownaniu do metod takich jak test
ilorazow wariancji, ktore w zasadzie koncentrujg si¢ na testowaniu stabej wersji
hipotezy efektywnego rynku a nie na kwantyfikowaniu ztozonosci strukturalnej
procesoéw cenotworczych.

Miarg niepewnosci, a zatem takze przewidywalnos$ci, jest entropia w sensie
teorii informacji. Niska entropia wskazuje na wysoka pewnos$¢ przysztych stanow
(przewidywalno$¢), a wysoka entropia odwrotnie (na niska pewnos¢ iilos¢ do-
stepnych do badan informacji). Entropia, w teorii informacji, jest miarg niepewno-
$ci zmiennej losowej. Entropia pojedynczej zmiennej losowej X dana jest wzorem:

HOO == ) p() logz p(xi) n

w ktorym suma dotyczy wszystkich mozliwych realizacji zmiennej losowej {x;}
i ich prawdopodobienstw p (x;) (Shannon 1948).

Stopa entropii, ktora jest gtowng miarg uzywang w niniejszej pracy, zostata
wprowadzona do literatury przez Claude’a Shannona. Stopa entropii uogoélnia po-
jecie entropii dla sekwencji zaleznych zmiennych losowych. Dla stacjonarnego
procesu stochastycznego X = {X;} stopa entropii dana jest wzorami:

1
HX) = lim ;H(Xl,XZ,'",Xn) 2
n—oo
H(X) = rlli_IEoH(anleXZJ ""Xn—l) (3)

Pierwszy z powyzszych jest prawdziwy dla dowolnego procesu stochastycz-
nego, natomiast drugi wzor wymaga stacjonarnosci procesu stochastycznego,
z czym nie ma problemu w przypadku badanych logarytmicznych zmian cen.
Prawa strona pierwszego z powyzszych rownan moze by¢ interpretowana w na-
stepujgcy sposob: stopa entropii mierzy niepewno$¢ w czasie, zakltadajac, ze za-
obserwowano kompletng histori¢ az do momentu n. Stopa entropii oznacza zatem
srednig entropi¢ kazdej zmiennej losowej w procesie stochastycznym.

Estymacja entropii jest problemem o niezwyklej wadze, gdyz jedynie w nie-
wielu zastosowaniach znana jest rzeczywista entropia. Zainteresowanie naukow-
cOw estymacjg entropii to przede wszystkim ostatnie dwie dekady, glownie
ze wzgledu na istotnos¢ tej procedury w neurobiologii (przydatno$¢ entropii i in-
nych technik opartych na teorii informacji w badaniach funkcjonowania moézgu,
w szczegolnosci analizy EEG; zob. Maciejewski et al. 2008).
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Metody estymacji entropii mogg by¢ podzielone na dwie odrgbne grupy (Gao
et al. 2006):
= Estymatory najwickszej wiarygodnosci, badajace rozktad empiryczny
wszystkich fraz danej dlugos$ci w analizowanych szeregach czasowych
(na przyktad za pomoca obliczania entropii rozkladu tancucha Markowa
n-tego stopnia). Wada tego podejscia sa wyktadniczo rosngce wymagania
co do dtugosci probki wraz z liniowo rosnacg dlugoscia fraz, dzigki czemu
estymatory te nie sg przydatne w badaniu dlugookresowych zaleznosci.
Takie zaleznosci nie mogg by¢ ignorowane w badaniach ekonomicznych,
gdzie nie mozna wykluczy¢ istnienia zaleznosci $redniego i dlugiego zasie-
gu. W zwigzku z tym metody te nie sa popularne w badaniach ekonomicz-
nych.
= Estymatory oparte na algorytmach kompresji danych, w szczegdlnosci al-
gorytmach Lempela-Ziva (Farah et al. 1995; Kontoyiannis et al. 1998; Lem-
pel, Ziv 1977) i Wazenia Drzew Kontekstow (Kennel et al. 2005; Willems
et al. 1995). Obydwie wymienione techniki charakteryzuja dobra precyzja
dla ograniczonej liczby obserwacji, dzigki czemu sg lepiej przystosowane
do badania dlugookresowych zalezno$ci w danych empirycznych,. W ni-
niejszym artykule uzywaé¢ bedziemy estymatora opartego na algorytmie
Wazenia Drzew Kontekstow, zdefiniujemy jednak obydwie metody.
Pierwsza z tych metod oparta jest na pracach Kotmogorowa. Ztozonos¢ w sen-
sie Kolmogorowa (zdefiniowana jako rozmiar najmniejszego programu kompu-
terowego, ktory zdolny jest wyprodukowac¢ taka sekwencje; zob. Cover, Thomas
1991) jest uzywana do estymowania stopy entropii. Algorytm Lemplela-Ziva jest
jedna z kilku praktycznych miar ztozonosci Kotmogorowa. Algorytm ten mierzy
liniowg ztozonos$¢. Zostat on zaproponowany przez Jacoba Ziva i Abrahama Lem-
pela w 1976 roku (Lempel, Ziv 1976). W praktyce miara ta zlicza ilos¢ wzorcow
wystepujacych w badanym szeregu od lewej do prawej, a wigc dla przyktadu zto-
zono$¢ Lempela-Ziva szeregu:

s=101001010010111110 4)

jestrowna 8, jako ze znajdujemy 8 r6znych wzorcow (patrzac od lewej do prawej)
(Doganaksoy, Gologlu 2006):

1/0[10]01/010]0101|11|110| (5)

Na podstawie tej miary badacze stworzyli wiele estymatorow stopy entropii
Shannona. W niniejszym artykule uzywamy estymatora stworzonego przez Kon-
toyiannisa w roku 1998 (estymator a) (Kontoyiannis 1998). Estymator ten, dla sze-
regu czasowego s o dlugosci n (gdzie s; jest symbolem w szeregu s na pozycji 1)
dany jest wzorem:
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n -1
hsy = (lz Al-) log, n (0)
n i=1

gdzie 4; jest dlugosciag najkrotszego podszeregu zaczynajacego si¢ na pozycji s,
ktory nie pojawia si¢ jako podszereg wsrod poprzednich i symboli, tj. s, ..., S;;.
Estymator ten jest szeroko uzywany w literaturze (Kennel et al. 2005) i pokazano,
ze ma lepsze wlasnosci statystyczne niz wczesniejsze estymatory oparte na algo-
rytmie Lempela- Ziva (Kontoyiannis ef al. 1998).

Efektywno$¢ estymatora zbadaliémy poprzez obliczenie stopy entropii dla
probki ztozonej z niezaleznych realizacji zmiennej losowej o rozktadzie jedno-
litym przybierajacej wartosci z zakresu {0,1,2,3}. Teoretyczna entropia dla tej
zmiennej jest rOwna:

- el o

Otrzymany wynik zalezy od wielko$ci probki, jakosci generatora zmiennych
losowych i efektywnosci estymatora. Na probce wielkosci 10000 realizacji zmien-
nej otrzymanych z generatora losowych liczb catkowitych, z losowoscig oparta
na szumie atmosferycznym', uzyskaliémy wynik réwny 1,95, co pokazuje, ze es-
tymator jest efektywny, jako ze 2 jest maksimum mozliwym do uzyskania przy za-
lozeniu perfekcyjnego generatora zmiennych losowych (Fiedor 2014a). Podobne
wyniki efektywnosci iAlSM przy uzyciu innych generator6w zmiennych losowych
otrzymali inni badacze (Navet, Chen 2008).

Inng metodg estymacji stopy entropii Shannona jest tak zwany estymator
Wazenia Drzew Kontekstow, o ktérym ponizej. Dla kazdego dyskretnego, ergo-
dycznego procesu stochastycznego X asymptotyczna zasada ekwipartycji (udo-
wodniona dla skonczonych, ergodycznych zrédet przez twierdzenie Shannona-
-McMillana-Breimana) stwierdza, ze:

1
——logp(X) > H(X) gdyn > oo ®)

gdzie p (X}) jest prawdopodobienstwem procesu X| ograniczonym do okresu
{1,..., n}, natomiast H (X) to stopa entropii X, ktorej istnienie zostato udowodnio-
ne dla wszystkich dyskretnych i stacjonarnych procesow (Fiedor 2014a). Powyzsza
zbiezno$¢ zostata udowodniona dla wszystkich przypadkow z prawdopodobien-
stwem rownym 1 (Cover, Thomas 1991). Dlatego tez mozliwa jest estymacja po-
srednio, poprzez estymacje prawdopodobienstwa dtugiej realizacji X.

" http://www.random.org
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Algorytm Wazenia Drzew Kontekstow (Context Tree Weighting, CTW) jest
algorytmem kompresji danych (Willems 1998; Willems et al. 1996, 1995), ktory
moze by¢ takze interpretowany jako Bayesowska procedura estymacji prawdo-
podobienstwa szeregu generowanego przez proces oparty na drzewie binarnym
(Gao et al. 2008). Proces drzewa binarnego o glebokosci D to stochastyczny pro-
ces binarny X o rozkladzie zdefiniowanym przez zbior przyrostkow S sktadajacy
si¢ z szeregdw binarnych dlugosci <D i wektor parametrow @ = (O,; s € S), gdzie
kazdy ©,¢€ [0; 1].

Jesli dany szereg x1* zostal wygenerowany przez proces drzewa binarnego o glebo-
kosci <D, z nieznanym zbiorem przyrostkow S oraz nieznanym wektorem parametrow
@', to mozemy ustali¢ prawdopodobiefistwo a priori 7(S) dla kazdego zbioru przyrost-
kow S o glebokosci <D oraz, znajac S, mozemy ustali¢ prawdopodobienstwo a priori
7 (0|S) dla kazdego wektora parametrow ©. Bayesowska aproksymacja rzeczywistego
prawdopodobienstwa x1' (zakladajac S i @) to prawdopodobiefistwo mieszaniny:

Pomis(GT) = ) (S) [ PooGI n(olS5) do ©)

S

gdzie Pg o (x1) jest prawdopodobienstwem (x1"), zaktadajac rozktad procesu drzewa
binarnego ze zbiorem przyrostkow S oraz wektorem parametrow 6. Wyrazenie za-
prezentowane w rownaniu (9) nie jest mozliwe do bezposredniego obliczenia, gdyz
liczba zbiorow przyrostkoéw glebokosci @ jest rzedu 2°. Jest to nadmierna warto$¢ dla
zastosowan praktycznych przy obecnej technologii dla dowolnego D > 20.

Algorytm Wazenia Drzew Kontekstow jest efektywnym sposobem dla obliczenia
prawdopodobienstwa mieszaniny z powyzszego rownania, przy konkretnym wybo-
rze prawdopodobienstw a priori (S), © (@|S). To prawdopodobienstwo dla S to

n(S) = 2-ISI-N($)+1 (10)

gdzie || to liczba elementéw S, natomiast N (S) to liczba szeregéw w S o dtu-
gosci mniejszej niz D. Jest to standardowe ptaskie prawdopodobienstwo a prio-
ri na drzewie binarnym, uzywane rutynowo w teorii informacji. Przy zalozeniu
zbioru przyrostkow S, prawdopodobienstwo a priori @ jest wytworem rozkladu
Dirichleta z parametrami (%, %).

Algorytm Wazenia Drzew Kontekstow pozwala obliczy¢ prawdopodobien-
stwo zdefiniowane powyzej z duza doktadnos$cia. Obliczenia te moga by¢ wyko-
nane w czasie (oraz z pamigcig) rosngcym liniowo wraz z dlugoscia szeregu n.
Dlatego tez mozliwe jest badanie przy znacznie wickszym D, niz jest to mozliwe
przy zastosowaniu wspomnianych estymatoréw najwigkszej wiarygodnosci.

Wreszcie, majgc szereg binarny (x), estymator stopy entropii Shannona, opar-
ty ma algorytmie Wazenia Drzew Kontekstow H,,,,, dany jest wzorem:
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_ 1 ~
Heey = _ﬁlogPD,mix(xIl) (11)

gdzie Pp, ;i (x1) jest prawdopodobienstwem mieszaniny zdefiniowanym powy-
zej (Kennel, Mees 2002; London et al. 2002). Takze ten estymator zostat testom
na probkach losowych w celu testowania jego wlasnosci, podobnie jak algorytm
Lempela-Ziva. Roznig si¢ one zasadniczo jedynie innym obcigzeniem, a zatem sg
przesunigte wzgledem siebie liniowo, co nie zmienia w zaden sposob ponizszej
analizy. Algorytm Wazenia Drzew Kontekstow jest znacznie szybszy, dlatego tez
bedzie uzywany w niniejszym opracowaniu.

3. Wyniki empiryczne i dyskusja

Ogolne konkluzje dotyczace ztozonosci strukturalnej finansowych szeregdéw czaso-
wych przedstawione zostaly w naszych wczesniejszych badaniach (Fiedor 2014a),
azatem mamy punkt odniesienia dla badan dotyczacych konkretnych spoétek.
W szczegodlno$cei dzienne zmiany cen sg bardzo ztozone (w okolicach wartosci row-
nych 2), natomiast wewnatrzdzienne zmiany cen s3 mniej ztozone (bardziej przewi-
dywalne, z warto$ciami czesto odbiegajacymi znacznie od 2) (Fiedor 2014a). Chcac
bada¢ wptyw negatywnej kondycji finansowej spotek (a wlasciwie informacji o ta-
kiej kondycji naptywajacej na rynek) na ztozonos¢ strukturalng zmian cen ich akcji,
musimy badac szeregi czasowe opisujace zmiany cen akcji spotek, ktore w pewnym
momencie oglosity publicznie informacje o upadtosci. Wybrali$my zatem 44 spoiki,
ktére w pewnym momencie oglosity upadtosé, tak aby bada¢ ztozonos¢ strukturalng
zmian cen ich akcji w czasie, obserwujac zmiany w okresie tuz przed ogloszeniem
upadtosci. Wybrane spotki to: A.pl Internet SA, ABM Solid SA, Advadis SA, Alterco
SA, BGE SA, Bomi SA, BUDOPOL-WROCLAW SA, Budostal-5 SA, BUDUS SA,
Call2Action SA, Cash Flow SA, Cool Marketing SA, D&D SA, Direct eServices
SA, Dolnoslaskie Surowce Skalne SA, Drewex SA, ENERGOMONTAZ-POLU-
DNIE SA, Euromark Polska SA, Europejski Fundusz Hipoteczny SA, Firma Han-
dlowa Jago SA, Fota SA, Gant Development SA, GREENECO SA (Anti), [deon SA,
Intakus SA, Internetowy Dom Zdrowia SA, InwazjaPC SA, KCSP SA, Mediatel SA,
Mew SA, Motor Trade Company SA, Nicolas Entertainment Group SA, Partex SA,
PBG SA, Polskie Jadto SA, Positive Advisory SA, Promet SA, R&C Union, Richter
Med SA, Sobet SA, SSI SA, Synkret SA, Waspol SA, Wilbo SA.

W tym migjscu nalezy wspomnie¢ powdd, dla ktorego badamy zmiany cen, a nie
same ceny akcji powyzszych spolek. Szeregi czasowe opisujace ceny nie sg stacjonar-
ne, co wywoluje wiele problemow z analizg statystyczng. Dlatego tez rutynowo bada
si¢ logarytmiczne zmiany cen. W niniejszym opracowaniu uzywamy bazy danych DM
BOS zawierajace historig cen probkowanych co kazda zmiang ceny w catej historii
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notowan danych spotek, od poczatku notowan az do 5 lipca 2013 roku. Ceny po kaz-
dej transakcji (p) zamieniamy na logarytmiczne zmiany cen, gdzie dla zmiany ceny ¢:

1 = In(pr — P-1) (12)

Te zmiany cen sg na potrzeby opisanych algorytméw zamieniane na postaé
dyskretng. Dokonujemy tego, dzielac logarytmiczne zmiany cen dla danego sze-
regu na cztery rowne czesci (kwartyle). Taki podziat nie wprowadza dodatkowych
parametrow, ktore mogtyby zmienia¢ wyniki. Sama liczba czgsci, na ktore dzieli-
my dane, nie ma wielkiego znaczenia (Fiedor 2014a), cho¢ powinna by¢ wigksza
niz dwa (wtedy tracilibySmy informacje o zmiennosci i jej grupowaniu, ktore sa
kluczowe; zob. Fiedor 2014b), i nie powinna by¢ zbyt duza (taki wybor rozmy-
watby wzorce w danych). Taki sposob dyskretyzacji danych byt uzywany w wielu
badaniach z pozytywnym skutkiem (Navet, Chen 2008). Przy danych o czterech
mozliwych stanach stopa entropii moze przybiera¢ wartosci od 0 dla skrajnie
przewidywalnych proceséw do okoto 2 dla proceséw o najwigkszej ztozonosci
strukturalnej (jak w hipotezie efektywnego rynku). Dla badania zmian ztozo-
nos$ci strukturalnej w czasie uzywamy metody przesuwnego okna o dlugosci 30
zmian cen. Dhugosc taka jest stosunkowo niska dla uzywanego estymatora (Fiedor
2014a), ale zwazywszy, ze wyniki prezentowane dalej s z reguty usredniane dla
jakiego$ okresu, nie powinno to stanowi¢ problemu. W przypadku Wykresow 1
i 2 prezentujemy wyniki dla przesuwnego okna o dtugosci 1000 zmian cen, co po-
zwoli na bardziej stabilny wykres (alternatywa bytoby sztuczne tagodzenie wykre-
su przez usrednianie po okresach). We wszelkich wynikach uzywamy konca okna
jako daty, do ktorej przypisujemy wynik estymacji ztozonosci strukturalnej dla
tego okna, tak aby wyniki nie zawieraly danych przysztych w stosunku do prezen-
towanej daty. W tym miejscu nalezy zaznaczy¢, ze uzywamy czasu transakcyjne-
g0, a nie czasu kalendarzowego czy zegarowego, a zatem szeroko$¢ okna w czasie
rzeczywistym zalezy od gesto$ci zmian cen w ciggu dnia. Nie powinno to jednak
zmienia¢ znaczaco analizy. Za dat¢ publicznego ogloszenia upadtosci uznajemy
date ztozenia wniosku o ogloszenie upadtosci.
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Najpierw chcemy ustali¢, czy ztozono$¢ strukturalna procesow cenotwoérczych
zmienia si¢ po publicznej informacji o upadtosci. W tym celu porownujemy zto-
zono$¢ strukturalng w dwoch okresach, a zatem w okresie przed (I) i po (II) dacie
ogloszenia upadtosci. Prezentowana w Tabeli 1 zlozonos¢ strukturalna jest usred-
niana w tychze okresach. Dodatkowo prezentowany jest takze sredni wolumen
w tych okresach. Az w 41 z 44 badanych spotek przewidywalnos¢ (odwrotnosé
ztozonosci strukturalnej) proceséw cenotworczych dotyczacych ich akcji wzro-
sta po ogloszeniu upadtosci, a zatem wydaje si¢, ze ogloszenie upadlosci wptywa
na efektywnosc¢ rynku akcji danej spoltki. Przewidywalno$¢ jest mocno skorelowa-
na z wolumenem, zardwno w badanym zbiorze spoétek, jak i w badaniach szero-
kiego rynku (dla szerokiego rynku zbadano korelacj¢ miedzy srednim wolumenem
i $rednig ztozonoscig strukturalng dla 707 spotek z warszawskiej gieldy) korelacja
ta miesci si¢ w granicach 0,7—0,8 (nalezy w tym miejscu nadmienié, ze sytuacja
taka ma miejsce jedynie dla danych wewnatrzdziennych, nie istnieje istotna staty-
stycznie korelacja miedzy $rednim wolumenem a przewidywalnoscig dla cen za-
mknigcia dnia). Dlatego tez w Tabeli 1 pokazano takze srednie wolumeny w tych
okresach. Rzeczywiscie w 41 z 44 spotek wzrdst sredni wolumen, cho¢ sytuacja
nie jest jednoznaczna, gdyz nie sg to te same spotki, dla ktoérych wzrosta przewi-
dywalnos¢. A zatem zmiany wolumenu wydajg si¢ jedynie czes$cig powodu, dla
ktorego wzrasta przewidywalnos$¢ po ogloszeniu upadtosci. Wydaje sig, ze moze
to mie¢ zwiazek z ujednoliceniem oczekiwan inwestorow w zwigzku z informacja
o upadtosci. Podobna sytuacja jest kryzys finansowy, ktory powoduje wigksze gru-
powanie spotek (mniejszag modularno$¢) w sieciach finansowych.

Tabela 1. Srednia zlozono$¢ strukturalna i $redni wolumen transakcji w okresach
przed (I) i po (II) ztoZzeniu wniosku o ogloszenie upadlosci spotek gieldowych.

W 41 z 44 badanych spolek ich procesy cenotworcze sa bardziej
przewidywalne po tym ogloszeniu w stosunku do okresu przed ogloszeniem.
Takze w 41 z 44 spélek wzrost Sredni wolumen, cho¢ nie sa to zawsze te same
spolki. Dodatkowo istnieje silna (-0.8) dodatnia korelacja mi¢dzy Srednim
wolumenem a przewidywalno$cia procesow cenotworczych, co ma jednak
miejsce takze na szerokim rynku.

Nazwa | 11 wol 1 wol 11
A.pl Internet SA 1.897 2.073 255 615
ABM Solid SA 2.067 1.514 1026 4 146
Advadis SA 1.510 1.802 22 842 77 218
Alterco SA 2.072 2.030 555 2116
BGE SA 2.034 1.719 2 656 3278
Bomi SA 1.952 1.455 3681 30198
BUDOPOL-WROCLAW SA 1.837 1.445 4043 20329
Budostal-5 SA 2.057 1.885 1 064 2 535
BUDUS SA 1.953 1.934 124 4471
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Call2Action SA 1.901 1.519 | 10804 |45283
Cash Flow SA 2.026 | 1.739 941 4 080
Cool Marketing SA 1.862 | 1.784 3912 12 643
D&D SA 2.058 | 1.612 2 812 8220
Direct eServices SA 2.014 1.517 1532 10 027
Dolnoslaskie Surowce Skalne SA 1.978 | 1.794 1528 5025
Drewex SA 1.992 | 1.619 2003 10 663
ENERGOMONTAZ-POLUDNIE SA 2016 |1.448 2021 15963
Euromark Polska SA 2.026 1.484 1223 23 544
Europejski Fundusz Hipoteczny SA 1.701 1.781 14 070 5 850
Firma Handlowa Jago SA 1.957 1.423 4057 31102
Fota SA 2.017 [1.997 591 3734
Gant Development SA 1.953 1.436 1647 | 20806
GREENECO SA (Anti) 2.024 | 1.558 4119 2 657
Ideon SA 1.566 | 1.550 |53205 |71431
Intakus SA 1.939 |1.617 4266 | 28235
Internetowy Dom Zdrowia SA 2.091 1.853 290 1073
InwazjaPC SA 1.858 | 1.344 6 906 7110
KCSP SA 2.026 | 1.430 2 094 11 526
Mediatel SA 2.034 | 1.776 856 5808
Mew SA 2.119 [1.999 395 2360
Motor Trade Company SA 1.689 | 1.480 9952 |28040
Nicolas Entertainment Group SA 1.613 1.602 | 30493 73 859
Partex SA 1.774 [1.443 9596 6 600
PBG SA 1.997 ]1.900 455 2678
Polskie Jadlo SA 1.774 | 1.465 10411 32 591
Positive Advisory SA 2.063 |2.017 2 660 4714
Promet SA 1.999 |1.630 1 444 6 966
R&C Union 1.992 | 1.542 1974 10 948
Richter Med SA 2.114 | 1.897 419 727
Sobet SA 1.873 |1.536 4497 |37114
SSI SA 1.564 | 1.311 12016 | 58 686
Synkret SA 2.168 |2.135 73 4453
Waspol SA 2.005 |1.459 636 5643
Wilbo SA 2.021 1.463 2 308 3614

Powyzsza analiza dotyczy catkiem szerokiego czasowo horyzontu, a zatem
nalezy takze przeanalizowaé okresy blizsze (krotsze) samej daty ogloszenia upa-
dtosci. A zatem chcemy pokazaé takze, ze przewidywalno$¢ zmian cen spolek
oglaszajacych upadtos¢ zmienia si¢ wiasnie wokot daty ogloszenia upadiosci. Zba-
dali$my zatem takze $rednig ztozono$¢ strukturalng dla okresow miesigca przed
i po ogloszeniu upadtosci. Dla ponad 68% badanych spotek ztozonos¢ struktural-
na procesOw cenotworczych dotyczacych ich akcji spadta w takim krotszym hory-
zoncie czasowym, CO wzmachnia powyzsze ustalenia.
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Dodatkowo zbadaliSmy korelacje Pearsona dla badanych spotek pomiedzy
ztozono$cig strukturalng a logarytmicznymi zmianami cen, poziomem cen i wo-
lumenem. Wspoélczynniki te prezentujemy w Tabeli 2. Nie istnieje prawidtowosé
dotyczaca korelacji miedzy ztozonosciag strukturalng proceséw cenotworczych,
a poziomem logarytmicznych zmian cen. Nalezy zauwazy¢ jednak silng nega-
tywng korelacje pomigdzy ztozonoscig strukturalng a wolumenem. Mniej prze-
widywalne sg zatem te okresy, w ktorych wigkszy jest wolumen sprzedazy, jest
to naturalne, gdyz wigksza ilo§¢ zainteresowanych powoduje wigksza efektyw-
no$¢ rynku. Ciekawa jest natomiast silna dodatnia korelacja miedzy ztozonoscia
strukturalng a poziomem cen dla wielu badanych spolek. Bardziej przewidywalne
sa zatem okresy, gdy ceny sa nizsze.

Tabela 2. Wspolczynniki korelacji liniowej Pearsona pomiedzy zlozonoS$cia
strukturalng a logarytmicznymi zmianami cen (A), poziomem cen (B)

i wolumenem (C) w czasie.

Nalezy zauwazy¢ znaczacq negatywna korelacje pomiedzy zlozonoscia
strukturalng a wolumenem. Mniej przewidywalne sa zatem te okresy,

w ktorych wiekszy jest wolumen sprzedazy; jest to naturalne, gdyz wigksza

liczba zainteresowanych powoduje wiekszg efektywno$¢ rynku. Ciekawa
jest natomiast silna dodatnia korelacja mi¢edzy zlozonoS$cia strukturalng

a poziomem cen dla wielu badanych spoélek. Wtedy bardziej przewidywalne
sq okresy, w ktorych ceny sq nizsze.

Nazwa A B C

A.pl Internet SA 0.069 -0.292 0.080
ABM Solid SA 0.019 0.092 -0.210
Advadis SA - 0.057 0.029 0.076
Alterco SA -0.026 - 0.009 0.007
BGE SA -0.041 0.268 -0.251
Bomi SA 0.093 0.328 -0.305
BUDOPOL-WROCLAW SA 0.033 0.334 -0.164
Budostal-5 SA 0.187 0.410 -0.417
BUDUS SA -0.010 - 0.020 -0.269
Call2Action SA 0.174 0.461 - 0.465
Cash Flow SA 0.043 0.136 -0.197
Cool Marketing SA 0.006 - 0.387 - 0.027
D&D SA 0.052 0.407 -0.421
Direct eServices SA 0.144 0.170 - 0.269
Dolnoslaskie Surowce Skalne SA - 0.006 0.250 - 0.064
Drewex SA 0.006 0.528 -0.363
ENERGOMONTAZ-POLUDNIE SA 0.072 0.092 -0.268
Euromark Polska SA 0.129 -0.158 - 0.201
Europejski Fundusz Hipoteczny SA 0.009 0.342 - 0.308
Firma Handlowa Jago SA 0.066 0.361 - 0.321
Fota SA 0.060 - 0.093 -0.028
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Gant Development SA 0.010 0.183 - 0.351
GREENECO SA (Anti) 0.083 0.323 0.046
Ideon SA 0.073 0.093 -0.118
Intakus SA 0.078 0.291 0.159
Internetowy Dom Zdrowia SA 0.062 0.149 0.153
InwazjaPC SA 0.301 0.599 0.026
KCSP SA 0.206 0.123 - 0.498
Mediatel SA - 0.003 0.124 -0.129
Mew SA 0.034 0.087 -0.071
Motor Trade Company SA 0.004 0.483 - 0.289
Nicolas Entertainment Group SA - 0.039 0.251 -0.120
Partex SA 0.115 0.257 -0.232
PBG SA - 0.008 0.099 -0.078
Polskie Jadlo SA 0.046 0.398 -0.308
Positive Advisory SA 0.032 0.115 0.051
Promet SA 0.057 0.341 -0.380
R&C Union 0.151 0.231 -0.203
Richter Med SA 0.220 0.197 -0.313
Sobet SA - 0.048 0.367 - 0.567
SSI SA 0.013 0.136 - 0.007
Synkret SA 0.128 0.088 -0.242
Waspol SA 0.250 0.187 -0.309
Wilbo SA 0.015 0.319 -0.103

Majac juz obraz ogdlny wptywu upadiosci ijej oglaszania na procesy ce-
notworcze, pokazemy jeszcze w wickszym zakresie najciekawsze przypadki spo-
$rod analizowanych 44 spotek. Na Wykresie 1 prezentujemy ztozono$¢ struktural-
ng w czasie dla spotki Anti, wraz z linig pionowa oznaczajacag moment ogloszenia
o upadtosci. Analogiczne dane dla spotki Duda zostaly przedstawione na Wykresie
2. Nalezy nadmieni¢, ze wykresy te sg liniowe wzglgdem zmian cen, a nie wzglg-
dem czasu kalendarzowego.

W obydwu przypadkach widaé, ze ogolny obraz przekazany powyzej nie jest
zawsze prawdziwy. Procesy cenotworcze obydwu spotek staty si¢ zdecydowanie
bardziej przewidywalne jeszcze przed publicznym ogloszeniem informacji o upa-
dlosci. A zatem istnieje podejrzenie, ze informacje te byty dostgpne znaczacej cze-
$ci inwestorow zaangazowanym w handel akcjami tych spotek. Obraz ten wpisuje
si¢ takze w ogo6lny trend spadku zlozonos$ci strukturalnej w okolicach informacji
o upadto$ci pokazany w Tabeli 1.
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4. Podsumowanie

W niniejszym artykule zaprezentowaliémy metode badania ztozonosci struktu-
ralnej zmian cen akcji gietdowych. Ztozono$¢ takg mozna traktowac jako przeci-
wienstwo przewidywalnosci (w sensie limitu zdolnos$ci predykcyjnych dla danego
procesu cenotwoérczego). Zbadalismy, na przyktadzie 44 spotek z GPW i New-
Connect, ktore podlegly procesowi upadtosci, jak negatywna sytuacja finansowa
spotek, a przede wszystkim informacje o niej, wptywaja na efektywnos¢ procesow
cenotworczych dotyczacych tych spotek, mierzong ich ztozonoS$cig strukturalng.
Pokazalismy, ze ztozonos$¢ strukturalna po takim ogloszeniu cze$ciej spada, niz
wzrasta, a zatem informacje o upadtosci wptywaja raczej na zwigkszenie si¢ prze-
widywalnosci zmian cen, co powodowane by¢ moze wigkszg synchronizacja in-
westorow w obliczu takich informacji. Pokazali§my takze, Ze nie mozna mowié
0 ogblnej odczuwalnej zmianie ztozono$ci przed samym ogloszeniem, tak aby
mozna je byto przewidywaé. Natomiast na przyktadzie dwoch spotek: Anti i Duda,
pokazali§my, ze w niektorych przypadkach procesy cenotworcze zmieniaja si¢
co do ich przewidywalnosci jeszcze przed ogloszeniem upadtosci, a zatem poka-
zuje to, ze by¢ moze inwestorzy handlujacy tymi spotkami mieli takie informacje,
ktore byly w posiadaniu wigkszos$ci inwestorow, lub tez w posiadaniu istotnych in-
westorow, do ktorych dziatan dostosowali si¢ nastepnie pozostali inwestorzy. Dal-
sze badania powinny spoglada¢ na wptyw innych zewngtrznych zdarzen na ztozo-
nos¢ strukturalng proces6w cenotworczych na warszawskiej gietdzie. Do dalszych
badan mogg takze zosta¢ takze uzyte inne miary ztozonosci strukturalnej, takie jak
chociazby entropia permutacyjna.
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The Effects of Bankruptcy on the Structural
Complexity of the Price Changes on WSE

Abstract

In this study we present a method of analysing market efficiency using
information theory. The efficiency of a given market is studied by the
degree to which redundancy is present in the time series describing
stock returns, while the particular tool used is called Shannon’s en-
tropy rate, and can be interpreted as a measure of the predictability of
stock returns (understood as the limits of prediction). We use this me-
thod to analyse time series describing logarithmic returns of chosen
companies listed at Warsaw Stock Exchange, which have undergone
bankruptcy. There exists a body of research analysing the efficiency
of the whole market, but there are no detailed studies analysing how
strongly negative economic situation of a company (and particularly
information about this situation) affects the efficiency of price forma-
tion processes with regards to the shares of this company, and how it
affects the predictability of the changes in the prices of these shares.
The review presented in this study, based on 44 stocks, is meant to be
a prelude to many detailed studies of the influence of effects of events
outside of the stock market on the structural complexity of the price
formation processes themselves.
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