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Wstep

W dobie rosngcego dostepu do Internetu oraz powszechnego korzystania z technologii
cyfrowych pojawia sie ogromna ilo$¢ informacji. Przetworzenie tak duzych zasobéw danych
moze przekracza¢ mozliwosci analityczne nawet najbardziej zaawansowanych komputeréow. Z
drugiej strony, wraz ze zwiekszeniem ilosci informacji moze dojs¢ do pogorszenia ich jakosci,
co dodatkowo utrudnia ich rzetelng analize. Biorgc pod uwage kluczowe znaczenie informacji
dla funkcjonowania rynkéw finansowych, taka sytuacja nie pozostaje bez znaczenia dla ich
efektywnosci. Ponadto, nadmiar watpliwej jakosci informacji utrudnia inwestorom
podejmowanie decyzji, prowadzac do nieswiadomego stosowania uproszczonych schematéw
myslenia (tzw. heurystyk). Im silniejsze emocje wywotuje tres¢ informacji, tym wiekszg wage
mog3 jej przypisywaé inwestorzy, co moze skutkowa¢ wzrostem ich sktonnosci do nabycia
badZ sprzedazy aktywow. Z ograniczong racjonalnoscig uczestnikdw rynku jest zwigzana
kwestia braku jego efektywnosci. Szczegdlnego znaczenia nabiera to w odniesieniu do rynkow
aktywow, dla ktérych trudno okresli¢ wartos¢ fundamentalng i ktére cechujg sie wysoka
zmiennoscig, zalezng od emocji inwestoréw. Przyktadem takich aktywdw sg kryptowaluty,
ktore na przestrzeni minionej dekady zyskaty zainteresowanie wielu inwestoréw jako forma
alternatywnych inwestycji.

Kryptowaluty wyrdzniaja sie na tle inwestycji tradycyjnych. W przeciwienstwie do walut czy
akcji, nie majg one odgérnie okreslonego emitenta. Ponadto, uczestnicy tego rynku podejmuja
decyzje inwestycyjne w warunkach ograniczonego nadzoru organéw panstwowych oraz
wysokiej zmiennos$ci stép zwrotu. Takie czynniki utrudniajg dokonanie rzetelnej analizy
wartosci kryptowalut oraz wywotujg skrajnie emocje (m. in. euforie, panike), co moze
skutkowa¢ podejmowaniem nieprzemyslanych decyzji inwestycyjnych. Czynniki behawioralne
mogg mie¢ zatem duze znaczenie dla ksztattowania zmian cen kryptowalut, co powinno
znajdowac odzwierciedlenie w zmianach poziomu efektywnosci rynku. Ze wzgledu na brak
jednoznacznie okreslonego zestawu publicznie dostepnych informacji, ktére powinny
wptywac na ceny kryptowalut, na obecnym etapie rozwoju tego rynku najbardziej istotny jest
poziom efektywnosci w formie stabej, czyli stopien, w jakim proces ksztattowania cen
odzwierciedla btgdzenie losowe.

Jedno z pierwszych badan stabej formy efektywnosci rynku kryptowalut przeprowadzit
Urquhart (2016). Zauwazyt on, ze poziom efektywnosci rynku Bitcoina zmienia sie w czasie. Do
podobnych wnioskéw doszli m. in. Bariviera (2017), Caporale i in. (2018) oraz Kéchling i in.
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(2019a), wskazujac na zmiennos$¢ poziomu efektywnosci rynku takze w przypadku innych
kryptowalut. To zjawisko prébowano ttumaczy¢ nieracjonalnym zachowaniem inwestoréw
(Zargar i Kumar, 2019). Jednakze, jak dotagd jedynymi analizowanymi czynnikami
behawioralnym w ramach badan dotyczacych efektywnosci rynku kryptowalut byty sentyment
inwestoréow (Chu, Zhang i Chan, 2019) oraz niepewnos$¢ inwestycyjna (Mokni i in., 2024).
Wyniki tych badan nie wskazaty jednoznacznie na wystepowanie zaleznosci miedzy tymi
czynnikami a poziomem efektywnosci rynku Bitcoina.

Brak potwierdzenia zwigzku miedzy wskazanymi czynnikami behawioralnymi a poziomem
efektywnosci rynku kryptowalut jest zastanawiajgcy, biorgc pod uwage emocje zwigzane z
postrzeganiem tych aktywow. Dotychczasowe badania potwierdzity, ze inwestorzy na rynku
kryptowalut podejmuja decyzje inwestycyjne pod wptywem czynnikdéw behawioralnych. W
szczegolnosci wykazano, ze heurystyka zakotwiczenia oraz tzw. uwaga inwestorow
skierowana na inwestycje majg istotne znaczenie dla zachowania uczestnikéw rynku Bitcoina
(Kristoufek, 2013; Urquhart, 2017). Co wiecej, zaobserwowano, ze uwzglednienie tych
czynnikdw w modelu predykcyjnym moze poprawiaé skutecznos¢ prognoz stép zwrotu z
Bitcoina (Gurdgiev i O'Loughlin, 2020; Zhu P. iin., 2021), co jest przejawem braku efektywnosci
rynku. Mozna zatem oczekiwac, ze czynniki behawioralne, takie jak heurystyka zakotwiczenia
oraz uwaga inwestoréow, oddziatujg na poziom efektywnosci rynku kryptowalut. Nie byty one
jednak przedmiotem analiz w kontekscie informacyjnej efektywnosci rynku.

Przeprowadzone do tej pory badania koncentrowaty sie gtéwnie na ocenie poziomu
efektywnosci rynku kryptowalut w kolejnych okresach (np. Bariviera (2017)). Podstawag
teoretyczng tych badan byta hipoteza rynku adaptacyjnego (AMH), ktéra taczy zagadnienie
efektywnosci rynku z elementami behawioralnymi (Lo, 2004). W mysl AMH zachowanie
inwestorow jest zalezne od ich przesztych doswiadczen, co powoduje cykliczno$é efektywnosci
rynku. Mozna zatem przypuszczaé, ze biezgcy poziom efektywnosci rynku jest ujemnie
skorelowany z jej poprzednim stanem. Jak dotgd nie badano jednak zmian poziomu
efektywnosci rynku kryptowalut w stosunku do poprzedniego jej stanu, czyli jej dynamiki. Co
wiecej, w dotychczasowych badaniach poziom efektywnosci rynku wyznaczano obliczajac
wartos¢ przyjetej miary btgdzenia losowego w tzw. ruchomym oknie. Powodowato to, ze
zmieniat sie zarowno poczatek, jak i koniec podokreséw pomiaru poziomu efektywnosci rynku.
Takie podejscie nie mogto byé zastosowane w przypadku niniejszej rozprawy, poniewaz

podstawowg miarg efektywnosci rynku w badaniu empirycznym byt wyktadnik Hursta, ktory
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jest nominanty. Im bardziej jego wartos¢ odbiega od 0,5 (wartos¢ wzorcowa dla rynku
efektywnego), tym poziom efektywnosci rynku jest nizszy. Zatem, jezeli kolejne wartosci
wyktadnika Hursta sg wieksze od 0,5, to ich zmiana swiadczy o odwrotnym kierunku zmian
poziomu efektywnosci rynku w stosunku do sytuacji, gdy obie jego wartosci s3 mniejsze od
0,5. Dlatego nie mozna dynamiki efektywnosci wyznacza¢ jako réznicy miedzy kolejnymi
wartosciami wykfadnika Hursta w podokresach.

Istnieje zatem luka badawcza w zakresie pomiaru dynamiki efektywnosci rynku i czynnikdw
mogacych wyjasniac jej zmiennos¢. Dotychczasowe badania nie potwierdzity wystepowania
zwigzku miedzy wybranymi czynnikami behawioralnymi (sentyment inwestoréw, niepewnos¢
inwestycyjna) a poziomem efektywnosci rynku kryptowalut. Biorgc pod uwage
charakterystyke tego rynku, mozna jednak oczekiwac, ze zalezno$¢ ta wystepuje.

Niniejsza rozprawa uzupetnia zatem dotychczasowg wiedze w zakresie finansow
przynajmniej w trzech aspektach. W mysl AMH opracowano autorski sposéb pomiaru
dynamiki efektywnosci rynku, czyli zmiany poziomu efektywnosci rynku kryptowalut w
stosunku do poprzedniego okresu. W odrdznieniu od wczesniejszych badan, takie ujecie
pozwala potencjalnie okresli¢, ktéry czynnik behawioralny odpowiada za wiekszg poprawe
badz pogorszenie poziomu efektywnosci rynku. W ramach badania empirycznego zostaty
rowniez uwzglednione dotad niezbadane czynniki behawioralne, takie jak heurystyka
zakotwiczenia oraz uwaga inwestorow. Ponadto, zostat wykorzystany inny sposéb pomiaru
sentymentu inwestoréw niz dotychczas stosowany w badaniach poziomu efektywnosci rynku
kryptowalut.

Jako reprezentanta rynku wybrano Bitcoina, poniewaz jest on najstarszg i najwieksza
kryptowaluta pod wzgledem kapitalizacji rynkowej. Nie bez znaczenia jest rowniez fakt, ze jest
on najpopularniejszg kryptowalutg, co moze sugerowaé, ze oddziatywanie heurystyki
dostepnosci na zachowanie inwestoréw na rynku Bitcoina jest silniejsze niz w przypadku
pozostatych kryptowalut. Ponadto, najwiecej z przeprowadzonych badan dotyczy Bitcoina, co
umozliwia ocene uzyskanych rezultatéw na tle innych badan.

Celem giéownym rozprawy jest ocena zwigzku pomiedzy wybranymi czynnikami
behawioralnymi a efektywnosciag informacyjng rynku Bitcoina. W ramach rozprawy
opracowano nastepujgce cele szczegétowe:

1. Dokonanie syntezy dotychczasowych badan dotyczacych efektywnosci rynku

kryptowalut,



2. Usystematyzowanie stanu wiedzy w zakresie oddziatywania nieracjonalnych zachowan
inwestorow na rynek kryptowalut,

Ocena przydatnosci testow efektywnosci rynku do przeprowadzenia badania,
Okreslenie sposobdw pomiaru czynnikow behawioralnych,

Pomiar poziomu efektywnosci rynku Bitcoina w formie stabej,

o v & W

Ocena zaleznosci pomiedzy heurystyka zakotwiczenia, uwagg oraz sentymentem
inwestorow a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina.

Na podstawie hipotezy rynku adaptacyjnego oraz wynikdw innych badan zostaty
sformutowane nastepujgce hipotezy:

H1l: Wzrost (spadek) uwagi inwestorow skierowanej na Bitcoina jest zwigzany ze

zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

H2: Wzrost (spadek) natezenia sentymentu inwestoréw jest zwigzany ze zmniejszeniem
(zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.
Do hipotezy drugiej postawiono dwie hipotezy szczegétowe:
H2A: Wzrost (spadek) natezenia pozytywnego sentymentu inwestorow jest zwigzany
ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.
H2B: Wzrost (spadek) natezenia negatywnego sentymentu inwestorow jest zwigzany

ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

H3: Wzrost (spadek) sktonnosci inwestorow do ulegania heurystyce zakotwiczenia jest

zwigzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

Sformutowane hipotezy badawcze byly weryfikowane na podstawie przeprowadzonego
badania empirycznego, ktére sktadato sie z kilku etapéw (por. Schemat 1). W pierwszej
kolejnosci zostata dokonana ocena przydatnosci miar efektywnosci rynku do przeprowadzenia
badania. Nastepnie zostat opracowany autorski sposdéb pomiaru dynamiki efektywnosci rynku
z wykorzystaniem najbardziej przydatnej miary, czyli wyktadnika Hursta. Szereg miesiecznych
zmian poziomu efektywnosci rynku zostat wyznaczony jako rdznice miedzy kolejnymi
bezwzglednymi odchyleniami wyktadnika Hursta od jego wartosci wzorcowej. W efekcie

dokonano analizy dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina (etap 1).



1. Pomiar dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina

¢ Metody: multifraktalna analiza odtrendowionej fluktuacji (mf-dfa)
e Efekt: analiza zmian poziomu efektywnosci rynku Bitcoina w okresie badania

[ 2. Aproksymacja czynnikow behawioralnych ] l

¢ Metody: Srednia arytmetyczna, srednia wazona, analiza regresji
e Efekt: wyznaczenie wartosci szeregéw czasowych poszczegélnych zmiennych

3. Ocena zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a dynamika ‘
efektywnosci rynku Bitcoina

¢ Metody: regresja liniowa z wykorzystaniem KMNK oraz MLE
o Efekt: weryfikacja hipotez H1, H2, H2A, H2B, H3

4. Analiza wynikow badania w kontekscie réznych wymiarow ‘
btadzenia losowego

e Metody: test ilorazu wariancji, test GPH, regresja liniowa z wykorzystaniem KMNK

o Efekt: weryfikacja zaleznosci uzyskanych rezultatow od wybranej miary efektywnosci
rynku

Schemat 1. Etapy badania empirycznego
Zrédto: Opracowanie whasne

Drugim etapem badania bylo wyznaczenie wartosci zmiennych objasniajgcych, ktére
odnosity sie do czynnikdw behawioralnych. Uwaga inwestorow byfa aproksymowana za
pomocg indekséw wyszukiwan stowa ,,Bitcoin” w Google. Zostaty wykorzystane dwa sposoby
pomiaru uwagi inwestoréw: indeks wyszukiwan pobrany dla catego okresu badania oraz tzw.
wazony indeks GSV, ktéry byt wyznaczany jako $rednia z dziennych wartosci indeksu
przemnozonych przez wage danego miesigca w catym okresie badania. W celu oszacowania
natezenia pozytywnego oraz negatywnego sentymentu inwestoréw zostata wykorzystana
analiza regresji pomiedzy stopami zwrotu z Bitcoina a zmianami wartosci indeksu wolumenu
wyszukiwan fraz w Google, ktére miaty pozytywny lub negatywny wydZwiek oraz byty
zwigzane z ekonomig i finansami. W tym kontekscie oszacowano 127 modeli regresyjnych.
Sktonno$é inwestoréw do ulegania heurystyce zakotwiczenia byta aproksymowana za pomoca
odchylenia przecietnej ceny Bitcoina w danym miesigcu od jej historycznego maksimum.

W ramach etapu trzeciego zostata dokonana ocena zwigzku miedzy wybranymi czynnikami

behawioralnymi a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina. W tym kontekscie zostaty
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wykorzystane modele autoregresyjne z rozktadem opdznien (ADL) oraz ze Srednig ruchoma
(ARMA). Uzasadnieniem autoregresyjnej postaci modeli byta ujemna autokorelacja zmiennej
zaleznej, na ktérg wskazuje réwniez AMH. Modele zostaty oszacowane kolejno za pomoca
Klasycznej Metody Najmniejszych Kwadratow (KMNK) oraz funkcji najwiekszej wiarygodnosci
(MLE).

Ostatnim etapem badania empirycznego byto przeprowadzenie testéw odpornosci, aby
ustali¢ czy rezultaty badan nie sg zalezne od sposobu pomiaru efektywnosci rynku. Poniewaz
wyktadnik Hursta odnosi sie do dwdéch wymiaréow btadzenia losowego jednoczesnie -
niezaleznosci stop zwrotu oraz proporcjonalnego wzrostu wariancji w czasie, w tym celu zostat
wykorzystany estymator ilorazu wariancji oraz estymator dtugiej pamieci Geweke’a i Portera-
Hudaka (GPH). Analiza danych niezbednych do przeprowadzenia badania zostata wykonana z
wykorzystaniem programéw Google Colab oraz RStudio.

Struktura pracy zostata podporzgdkowana osiggnieciu jej celu. W rozdziale pierwszym
zostata przedstawiona teoria efektywnosci rynku oraz alternatywne koncepcje opisujace
dziatanie rynkéw finansowych, tzn. hipoteza rynku adaptacyjnego oraz rynku fraktalnego.
Nastepnie zostaty sklasyfikowane metody pomiaru réznych form efektywnosci rynku.
Ponadto, dokonano systematyzacji miar efektywnosci rynku w formie stabej ze wzgledu na
wymiary bfadzenia losowego, do ktérych sie odnoszg. Pozwolito to dokona¢ oceny metod
weryfikacji efektywnosci rynku i wybraé najbardziej przydatne z nich do przeprowadzenia
badania. W dalszej czesci tego rozdziatu zostat scharakteryzowany rynek kryptowalut, co
umozliwito wskazanie znaczenia jego cech dla informacyjnej efektywnosci rynku. W
szczegdblnosci zostaty zaprezentowane podobienstwa i rédznice miedzy rynkiem kryptowalut a
rynkiem akcji. Rozdziat ten konczy sie przedstawieniem wynikdéw najwazniejszych badan
dotyczacych efektywnosci rynku kryptowalut, ktore zostaty sklasyfikowane ze wzgledu na
uzyskane rezultaty, najczesciej wykorzystywane zrédta danych oraz stosowane miary. W ten
sposdb usystematyzowano dotychczasowy stan wiedzy w zakresie badan nad zaleznoscig
miedzy czynnikami behawioralnymi a efektywnoscig rynku kryptowalut.

Drugi rozdziat pracy obejmuje zagadnienia zwigzane z finansami behawioralnymi. W
pierwszej kolejnosci zostaty scharakteryzowane przyktady nieracjonalnych zachowan
inwestorow na rynku finansowym oraz sposoby ich pomiaru, co pozwolito dokonaé
systematyki miar czynnikédw behawioralnych. Nastepnie przeprowadzony zostat przeglad

dotychczasowych badan dotyczacych oddziatywania czynnikéw behawioralnych na decyzje

9



inwestycyjne uczestnikdw rynku kryptowalut. Zostato wykazane, ze znaczenie czynnikdw
behawioralnych na tym rynku zmienia sie w czasie, co moze mieé¢ zwigzek ze zmianami
warunkéw rynkowych. Drugi rozdziat pracy konczy przeglad badan weryfikujgcych zatozenia
oraz implikacje hipotezy rynku adaptacyjnego, co uwypuklito istniejgcg luke badawczg w
zakresie zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a efektywnoscig rynku kryptowalut.

Trzeci rozdziat pracy ma charakter metodyczny. W pierwszej kolejnosci opisano w jaki
sposdb w kontekscie hipotezy rynku adaptacyjnego czynniki behawioralne mogg prowadzic¢
do zmian poziomu efektywnosci rynku Bitcoina. Potencjalne oddziatywanie zmieniajgcych sie
warunkéw rynkowych na dynamike efektywnosci rynku zostato zilustrowane schematem,
ktéry stanowit podstawe do wyprowadzenia hipotez badawczych. Nastepnie zostat
opracowany autorski sposéb pomiaru dynamiki efektywnosci rynku z wykorzystaniem réznych
miar efektywnosci rynku - wyktadnika Hursta, statystyki testu ilorazu wariancji oraz parametru
rzedu integracji utamkowej. W dalszej czesci szczegdétowo opisano metodyke dotyczaca
pomiaru wybranych czynnikdw behawioralnych oraz zmiennych kontrolnych. Przedstawione
zostaty réwniez argumenty przemawiajgce za wykorzystaniem poszczegdlnych miar
czynnikéw behawioralnych w ramach badania.

Czwarty rozdziat pracy zostat poswiecony przedstawieniu i oméwieniu wynikéw badania
empirycznego. W pierwsze] kolejnosci przeprowadzona zostata analiza dynamiki efektywnosci
rynku Bitcoina, co pozwolito wskaza¢ zdarzenia nacechowane niepewnoscig inwestycyjng,
ktérych wystgpienie zbiegato sie z duzymi zmianami efektywnosci tego rynku. W dalszej
kolejnosci zostaty przedstawione wyniki estymacji modeli oddziatywania czynnikow
behawioralnych na dynamike efektywnosci rynku Bitcoina, co umozliwito dokonanie
weryfikacji postawionych hipotez badawczych. Nastepnie zostaty zaprezentowane wyniki
dalszej analizy otrzymanych rezultatéw w kontekscie réznych wymiaréw bfgdzenia losowego.
Zostaty wykorzystane inne miary efektywnosci rynku niz wykfadnik Hursta, ktére dotycza
dwdch wymiardéw bfadzenia losowego osobno: liniowego wzrostu wariancji w czasie oraz
niezaleznosci stop zwrotu. Rozdziat ten konczy refleksja nad uzyskanymi rezultatami
poznawczymi.

Ostatnig czescig rozprawy doktorskiej jest zakonczenie, w ramach ktérego podsumowano
najwazniejsze efekty przeprowadzonych badan. Zostaty przedstawione wnioski, implikacje
oraz ograniczenia badania. Prace konczg rekomendacje dotyczace kierunkdéw kontynuacji

badan.
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1. Efektywnos¢ rynku kryptowalut

1.1 Teoria efektywnosci rynku

Efektywnos¢ rynku jest wielowymiarowg koncepcjg zwigzang z funkcjonowaniem rynkow
finansowych. W literaturze wskazuje sie przynajmniej trzy podstawowe jej wymiary, takie jak:
informacyjny, alokacyjny i transakcyjny (Czekaj i in., 2001, s. 30). Efektywnos¢ alokacyjna
nawigzuje do odpowiedniego transferu i wykorzystywania zasobdéw przez podmioty
gospodarcze, ktérym inwestorzy powierzajg srodki finansowe. W takiej sytuacji kapitat
otrzymujg jednostki, ktére posiadajg odpowiednie zasoby, aby wykorzystaé go w sposéb
optymalny. Efektywnos$é transakcyjna polega na wystepowaniu konkurencji pomiedzy
uczestnikami rynku, ktéra prowadzi do ustalenia kosztow transakcyjnych na niskim poziomie.
W tej sytuacji transakcje mogga by¢ szybko zawierane, poniewaz nizsze koszty transakcyjne
moga sktania¢ do wejscia na rynek nowych inwestoréw o niewielkim kapitale oraz
dotychczasowych inwestujgcych do zawierania wiekszej liczby transakcji (mozliwe jest nabycie
wiekszej liczby waloréw za te sama kwote). Efektywnosc informacyjna oznacza, ze informacja
dotyczaca inwestycji notowanej na danym rynku jest szybko dostepna dla wszystkich jego
uczestnikéw. Jezeli zachowujg sie oni racjonalnie, to ceny waloréw notowanych na takim
rynku powinny odzwierciedla¢ wszystkie dostepne informacje. Niemniej jednak, efektywnosé
informacyjna nie moze by¢ traktowana roztgcznie od pozostatych wymiaréw efektywnosci,
gdyz implikuje ona optymalng alokacje zasobdéw. Ponadto, niski poziom kosztéw
transakcyjnych zapewnia szybkie odzwierciedlenie informacji w cenach. Zatem rézne wymiary
efektywnosci rynku przenikajg sie. W niniejszej rozprawie pojecie efektywnosci rynku bedzie
odnosito sie do efektywnosci informacyjnej.

Wspotczesnie wielu autoréw (m. in. Bariviera, 2017; Tiwari, Debojyoti, Jana i Roubaud,
2018; Urquhart, 2016) podejmujgcych tematyke efektywnosci rynku odwotuje sie do definicji
Famy (1970). Wedtug niego rynek efektywny to taki, na ktérym ceny zawsze odzwierciedlajg
w petni dostepne informacje. Zachowanie cen aktywa notowanego na takim rynku mozna
opisac jako btadzenie losowe (random walk) wokét jego wartosci wewnetrznej (intrinsic value)
(Fama, 1965a). W takiej sytuacji oczekiwania inwestorow co do przysztych
(ponadprzecietnych) zmian cen (r;,;1) w okresie ,t+1” warunkowane informacjami (®)
dotyczgcymi tego waloru w momencie ,t” sg rowne zero, co mozna zapisa¢ nastepujgco:

Eresr | P =0 (1)
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Zaktadajac, ze informacja w okresie ,t” sg historyczne notowania aktywa, mozna dojs¢ do
whniosku, ze na rynku efektywnym kolejne zmiany cen sg niezalezne. W efekcie, szeregi
czasowe zmian cen nie moga by¢ wykorzystane w znaczagcym stopniu do przewidywania
przysztych zmian cen (Fama, 1965a). Oznacza to, ze stopien zaleznosci miedzy zmianami cen
na rynku efektywnym jest niewystarczajgcy, aby uzyska¢ ponadprzecietne stopy zwrotu.

U podstaw teorii efektywnosci rynku lezy kilka zatozen, ktére Fama (1970) uwaza za
wystarczajace dla wystgpienia efektywnosci rynku. Jednakze dopowiada on, ze efektywnosé
rynku moze rowniez wystgpi¢ bez ich spetfnienia. Pierwsze zatozenie dotyczy kosztéw
transakcyjnych, takich jak podatki, optaty brokerskie, itp. Zaktada sie, ze nie utrudniajg one
obrotu na rynku. Jednakze, wystgpienie znaczgcych kosztéw transakcyjnych nie musi oznaczaé
braku efektywnosci rynku, gdyz moga by¢ one juz odzwierciedlone w cenach aktywa. Poza tym
uwzglednienie wysokich kosztéw transakcyjnych moze znaczaco obnizy¢ zyskownos¢ strategii
inwestycyjnych, ktdre majg na celu wykorzystanie anomalii rynkowych. Drugie zatozenie jest
nastepujace - wszystkie informacje dotyczgce notowanego aktywa sg darmowe i dostepne dla
wszystkich uczestnikdw rynku. W rzeczywistosci jest to trudne do spetnienia, dlatego
warunkiem efektywnosci rynku moze byé wystarczajgca liczba inwestoréw, ktérzy maja fatwy
dostep do informacji. To znaczy, osiggniecie ponadprzecietnego zysku z inwestycji na
podstawie analizy informacji rynkowej jest utrudnione, poniewaz ceny zdazg sie do niej
dostosowac, zanim inwestor dokona zakupu lub sprzedazy tego waloru. Ostatnie z zatozen jest
nastepujgce: wszyscy uczestnicy rynku sg zgodni co do znaczenia danej informacji dla
biezgcych cen i rozktadow (prawdopodobienstwa) przysztych cen aktywéw. To zatozenie
mozna uzna¢ za najbardziej znaczace dla efektywnosci rynku, poniewaz nawet jezeli
informacje sg tatwo i szybko dostepne, to nieprawidtowa ocena ich znaczenia moze prowadzié
do nieefektywnosci rynku. Aczkolwiek, jak wskazuje Fama, niezgodno$é miedzy inwestorami
nie powinna powodowac braku efektywnosci rynku, jesli wystarczajgca liczba uczestnikow
rynku bedzie miata ,prawidtowy osad” o wptywie informacji na cene waloru. Zatem, jezeli
wiekszos¢ inwestorow przypisuje nadmierng lub niedostateczng wage niektorym
informacjom, to rynek powinien by¢ nieefektywny. Ponadto, im wieksza liczba tego typu
inwestorow, tym nizszy powinien by¢ poziom efektywnosci rynku.

Uwzgledniajgc rodzaj informacji, ktdrymi moga kierowac sie inwestorzy w podejmowaniu
decyzji o kupnie lub sprzedazy waloréw, Fama (1970) wyréznit trzy formy efektywnosci rynku

— stabg, potsilng i silng.
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Staba (weak) efektywno$¢ rynku oznacza, ze aktualna cena aktywa odzwierciedla
historyczne notowania jego cen. Nawigzujac do réwnania numer 1, w tym przypadku , ®”
oznacza zbidr informacji dotyczacych historycznych notowan aktywa. Zatem, jezeli informacje
te nie ulegng zmianie, to oczekiwana przez inwestoréw ponadprzecietna stopa zwrotu jest
rowna zero. W konsekwencji, na rynku efektywnym w formie stabej nie jest mozliwe osigganie
ponadprzecietnych zyskéw ze strategii inwestycyjnych wykorzystujgcych analize techniczna.

Pétsilna (semi-strong) efektywnosé rynku oznacza, ze biezgca cena aktywa odzwierciedla
wszystkie publicznie dostepne informacje (m.in. sprawozdania finansowe, raporty spétek,
ogtoszenia dywidend, splitéw czy emisji nowych akcji). Zatem w kontekscie tej formy
efektywnosci rynku, zbiér ,,®” w rownaniu numer 1 zawiera historyczne notowania inwestycji
i publicznie dostepne informacje na jej temat, co prowadzi do zerowych oczekiwan
inwestorow co do przysztej ponadprzecietnej zmiany ceny waloru (jezeli rozwazany zbior
informacji niej dotyczgcych sie nie zmieni). W efekcie strategie inwestycyjne opierajgce sie na
przesztych notowaniach cen i publicznie dostepnych informacjach dotyczacych danego aktywa
sg nieoptacalne. Oznacza to, ze nie jest mozliwe osigganie ponadprzecietnych stép zwrotu na
podstawie analizy technicznej i fundamentalne;j.

Najbardziej restrykcyjng formg efektywnosci rynku jest jego silna (strong) postaé. W
przypadku tej formy efektywnosci rynku zbiér ,®” w réwnaniu numer 1 zawiera wszystkie
informacje. Innymi stowy, rynek jest efektywny w formie silnej, jesli wszystkie informacje sg
dyskontowane w cenach. Termin , wszystkie informacje” zawiera historyczne notowania cen,
publicznie dostepne informacje i prywatne informacje, do ktérych dostep maja tylko pewne
grupy inwestorow?!. Zatem silna efektywno$é rynku uwzglednia réwniez stabg i potsilng
efektywnos$é rynku. Natomiast pétsilna efektywnos¢ rynku obejmuje rédwniez stabg jego
forme.

Badania efektywnosci rynku mozna pogrupowac w zaleznosci od formy efektywnosci rynku
— stabej, pdtsilnej i silnej. Pierwsze badania w tym obszarze dotyczyty przede wszystkim
weryfikacji stabej formy efektywnosci rynku. Ich wyniki wskazywaty, ze na podstawie analizy

korelacji i serii nie mozna odrzuci¢ hipotezy o stabej efektywnosci rynku (m. in. Kendall i Hill

! Na przykfad, wtasciciel firmy ma dostep do informacji o planowanych inwestycjach spétki zanim zostang one
ujawnione.
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(1953), Osborne (1959), Fama (1965b)). Do podobnych wnioskéw doszli Alexander (1961),
Cootner (1962), Fama i Blume (1966), ktérzy nie potwierdzili zyskownos$ci tzw. strategii filtra?.

W pdzniejszych latach wykorzystywano coraz bardziej zréznicowane metody weryfikacji
stabej efektywnosci rynku, co mogto wptyngé na uzyskane rezultaty badan. Kemp i Reid (1971)
udokumentowali wystepowanie autokorelacji pomiedzy zmianami cen aktywdw
inwestycyjnych. Dodatkowo, stwierdzili oni, ze wybér metody badania btgdzenia losowego
cen moze miec znaczenie dla konkluzji o efektywnosci rynku. Prace Rozeffa i Kinneya (1976),
Frencha (1980), Keima (1983) oraz Reinganuma (1983) wskazaty na wystepowanie anomalii
kalendarzowych (m. in. efekt stycznia, dnia tygodnia). Natomiast, zgodnie z hipotezg rynku
efektywnego, dzien tygodnia czy inne anomalie nie powinny zawierac znaczacej informacji dla
inwestorow, co powoduje brak mozliwosci uzyskiwania na ich podstawie ponadprzecietnych
stéop zwrotu. Kolejne prace potwierdzity wystepowanie takze innych anomalii rynkowych, m.
in. efektu momentum (Jegadeesh i Titman (1993, 2001) oraz efektu odwrdcenia stép zwrotu
(De Bondt i Thaler, 1985). Jednakze, wyniki dotychczasowych badan sugerujg, ze kierunek
zaleznosci pomiedzy stopami zwrotu z inwestycji zmienia sie wraz z uptywem czasu (Lo i
Mackinlay, 1988; Poterba i Summer, 1988; Lehmann, 1990; Chan, Jegadeesh i Lakonishok,
1996).

Dalsze badania stabej efektywnosci rynku (Bessembinder i Chan, 1998; Ready, 2002)
wykazaty, ze wykorzystanie narzedzi analizy technicznej nie zawsze pozwala na tworzenie
zyskownych strategii (w kontekscie pokrycia kosztédw transakcyjnych). Ponadto zastosowanie
testow wystepowania pierwiastkéw jednostkowych zdaje sie prowadzi¢ do réznych wnioskéw
dotyczacych stabej efektywnosci rynku (Chan iin., 1997; Lee i in., 2000; Worthington i Higgs,
2004). Jednakze, w pdzniejszych latach zauwazono, ze rowniez wykorzystanie testow ilorazu
wariancji prowadzi do odmiennych wnioskédw odnosnie efektywnosci rynku, co moze wynikac
ze zréznicowania poziomu rozwoju badanych rynkéw (Borges, 2010).

Istotny nurt badarn w tym obszarze dotyczy takze analizy poziomu efektywnosci rynku® w
kolejnych okresach (m.in. Cajueiro i Tabak, 2004; Lo, 2004; Wang, Liu i Gu, 2009; Kimiin. 2011,
Kian-Ping i in. 2013; Sensoy, 2013; Charfeddine i Khediri, 2016; Al-Yahyaee i in., 2018; Duan i

2 Kupowanie papieru warto$ciowego, gdy jego cena wzro$nie powyzej zatozonego ,progu” okreslonego
procentowo oraz sprzedawanie go, gdy spadki jego cen przekrocza pewien ustalony procent na podstawie
historycznych zmian cen.

3 poziom efektywnoéci rynku oznacza stopienl, w jakim proces zachowania cen odzwierciedla btgdzenie losowe,
ktore jest charakterystyczne dla rynku efektywnego w formie stabej.
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in., 2021). W tym kontekscie wskazuje sie, ze poziom efektywnosci rynku zmienia sie w czasie,
co nie jest zgodne z hipotezg rynku efektywnego. Ponadto zaobserwowano, ze zmiany
poziomu efektywnosci rynku zbiegajg sie ze zmianami warunkdow rynkowych.

Dotychczas podejmowano takze préby zbadania pétsilnej efektywnosci rynku. Ball i Brown
(1968), Fama, Fischer, Jensen i Roll (1969) oraz Scholes (1972) wykorzystywali analize zdarzen
(event studies) jako sposdb weryfikacji tej formy efektywnosci rynku. Doprecyzowujac,
dokonali oni pomiaru reakcji cen aktywoéw na publiczne udostepnienie informacji takich jak
ogtoszenia splitdw, emisji akcji oraz zyskéw firm. Wyniki tych badan potwierdzity wczes$niejsze
rezultaty pokazujac, ze $rednio nie jest mozliwe wypracowanie ponadprzecietnych zyskéw na
podstawie publicznie dostepnych informacji, co jest zgodne z hipotezg pdtsilnej efektywnosci
rynku. Do podobnych wnioskéw doszli Kraus i Stoll (1972). Przedstawili oni konkluzje, ze po
wystgpieniu transakcji pakietowej na rynku akcji nie mozna wuzyska¢ znaczacych
ponadprzecietnych stép zwrotu, chociaz zaobserwowali je przed wystgpieniem tego
zdarzenia.

Kolejne badania pétsilnej efektywnosci rynku wykazaty, ze istnieje zalezno$s¢ pomiedzy
stopami zwrotu z inwestycji a publicznie dostepnymi informacjami takimi jak wskaznik
cena/wartosc¢ ksiegowa (Fama i French, 1992), rozmiar firmy (Keim, 1983; Reinganum, 1983),
zmiany w rankingu ,Value Line Investment Survey” dotyczacym popularnych akcji (Stickel,
1985), zmiany wysokosci dywidend (Amihud i Murgia, 1997). Ponadto Reinganum (1981)
zauwazyt, ze Srednie stopy zwrotu z portfeli inwestycyjnych, ktére zostaty utworzone na
podstawie wartosci wskaznika cena/zysk lub wielkosSci firmy, odbiegaty od ich oczekiwanych
wartosci okreslonych na podstawie modelu CAPM (capital asset pricing model), co moze
Swiadczy¢ o braku efektywnosci rynku w formie pétsilnej. Do podobnych wnioskéw prowadzg
wyniki pdzniejszych badan (m.in. Griffiniin., 2010; Hung i in., 2015; Chen, 2016; Harshita i in.,
2018, Ottoiin., 2020; Kellner, 2024), wskazujac, ze informacje dotyczace fuzji i przejeé, wyptat
dywidend oraz wynikéw finansowych spétek gietdowych sg odzwierciedlane w cenach
inwestycji z opdznieniem.

Badania silnej efektywnosci rynku koncentrowaty sie gtéwnie na kilku obszarach.
Pierwszym z nich jest analiza mozliwosci osiggania ponadprzecietnych wynikédw przez
menedzerow firm inwestycyjnych. Jedno z badan w tym obszarze przeprowadzili Niederhoffer
i Osborne (1966). Na podstawie analizy arkusza zlecernn sformutowali oni wniosek, ze na

Nowojorskiej Gietdzie Papierow Wartosciowych (New York Stock Exchange) specjalisci mogg
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osiggac zyski na podstawie ich poufnego dostepu do arkusza zlecen z limitem. Na przyktad,
liczba ztozonych zlecen pozwala oszacowaé szanse na kontynuacje trendu cen lub jego
odwrécenie i w konsekwencji wystawi¢ odpowiednie zlecenie kupna lub sprzedazy. Do
podobnych konkluzji odnosnie do braku silnej efektywnosci rynku mozna dojs¢ na podstawie
wynikow analiz przeprowadzonych przez m. in. Lakonishoka i Lee (2001), Jenga i in. (2003)
oraz Cohenaiin. (2012). Jednakze, istniejg takze badania (m. in. Jensen (1968), Sharpe (1966),
Malkiel (2005)), ktore wykazaty, ze profesjonalni uczestnicy rynku nie osiggajg zyskow
wyzszych od zyskéw z portfela inwestycyjnego sktadajgcego sie z losowo wybranych akcji czy
indeksu rynkowego.

Kolejng mozliwoscig weryfikacji silnej efektywnosci rynku jest analiza ksztattowania sie stop
zwrotu przed wystgpieniem zdarzenia rynkowego (m. in. transakcje zakupu/sprzedazy
papieréw wartosciowych dokonane przez kluczowych decydentow spoétki akcyjnej, wtérne
publiczne emisje akcji). Jedno z pierwszych badan w tym kontekscie przeprowadzit Scholes
(1972), ktéry zauwazyt, ze mozna uzyskaé pozytywne ponadprzecietne stopy zwrotu w okresie
przed wystgpieniem zdarzenia, co moze odnosi¢ sie do dostepu do prywatnych informacji
przez ,insideréw”. Dalsze badania (Jaffe, 1974) potwierdzaty, ze ,insiderzy” posiadajg
informacje, ktdre nie sg odzwierciedlone w cenach rynkowych. Jaffe (1974) wskazat, ze nawet
po upublicznieniu tych prywatnych informacji pozostali uczestnicy rynku moga osiggac zyski
inwestujgc na ich podstawie przez pewien czas. Ta mozliwos¢ uzyskania dodatkowych stép
zwrotu dzieki nasladowaniu ,insiderow” przez inwestordw zostata réwniez zauwazona pdzniej
przez Rozeff i Zaman (1988). Podobne wnioski mozna wysnu¢ na podstawie prac Dismona i
Marsha (1984), Eltona, Grubera i Grossmana (1986) oraz Womacka (1996), tzn. inwestujgc na
podstawie rekomendacji dostepnych tylko dla wybranych uczestnikéw rynku (w danym czasie)
mozna uzyskac ponadprzecietne stopy zwrotu, co moze swiadczy¢ o braku silnej efektywnosci
rynku. Ponadto wyniki przeprowadzonych badan (m.in. Augustiniin., 2019; Czirakiiin., 2021;
Pham i Ausloos, 2022) sugerujg, ze ponadprzecietne stopy zwrotu z inwestycji mozna uzyskaé
nasladujgc zachowanie ,,insideréw” przed ogtoszeniem wykupu akcji lub fuzji i przejeé.

Na podstawie wynikdow dotychczasowych badan nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢ czy
rynki sg efektywne. Niejednoznacznos$¢ wnioskow dotyczgcych stabej efektywnosci rynku
moze wynika¢ z przyjecia w poszczegdlnych badaniach odmiennych modeli losowego
zachowania cen na rynku efektywnym, co determinuje wybdér metod/-y weryfikacji stabej

efektywnosci rynku (Osinska, 2006).
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Jedna z pierwszych prac dotyczacych losowego zachowania cen waloréw notowanych na
rynku zostata napisana przez Bacheliera (1900). Zaktadat on, ze oczekiwane zyski dla
spekulanta powinny by¢ réwne zeru, tzn. biezgce oczekiwania kupujgcego i sprzedajgcego co
do przysztych ruchdw cen s3 zerowe®. Niniejsze zatozenie zostato rozwiete przez Samuelsona
(1965) i zastosowane do opisania modelu zachowania cen na rynku nazywanego martyngatem
(martingale).

Na podstawie analizy kontraktéw futures na rynkach towarowych, Samuelson (1965)
whnioskowat, ze sekwencja cen jest martyngatem, jesli biezagca cena w czasie ,t” moze by¢
najlepszym oszacowaniem dowolnej przysztej ceny®. Zatem wszystkie informacje z
poprzednich szeregdéw cen, ktdre sg przydatne do prognozowania oczekiwanej przysztej ceny
sg zawarte w biezgcej cenie aktywa, co skutkuje brakiem autokorelacji szeregu czasowego.

Innym modelem zachowania cen na rynku efektywnym jest btadzenie losowe. Wedtug
Famy (1970) w ramach modelu btgdzenia losowego zaktada sie m. in. niezaleznos¢ kolejnych
zmian cen i ich jednakowy rozktad. Zatem w modelu btadzenia losowego przyjmuje sie, ze
informacje o przesztych stopach zwrotu (np. z okresu t-1) nie mogg by¢ wykorzystane do oceny
rozktadu przysztych stép zwrotu (t+1), co implikuje m. in. niezalezno$¢ wariancji (w
przeciwiendstwie do martyngatu). Podsumowujac, gdy proces cen jest martyngatem zaktada
sie, ze tylko $rednia rozktadu jest ,nieprognozowalna”. W ramach modelu btgdzenia losowego
ponadto przyjmuje sie, ze takze wyzsze momenty rozktadu sg ,,nieprognozowalne” (Osiniska,
2006, s. 32). Innymi stowy, caty rozktad biezgcych stép zwrotu powinien byé niezalezny od
rozktadu przesztych stép zwrotu.

Zatozenie dotyczace btadzenia losowego cen na rynku efektywnym byto kwestionowane
przez Samuelsona (1965), ktéory argumentowat, ze nie odpowiada ono wymaganiom
doskonatej konkurencji. Uszczegdtawiajac, jezeli na rynku istnieje podmiot, ktory posiada duzg
czes¢ pakietu akcji, moze on sprzedawac je po ustalonej cenie. Zaktadajac, ze popyt na takim
rynku jest wynikiem dziatan wielu niezaleznych kupujgcych, zachowanie cen akcji moze
przypominaé proces losowy. Jednakze, na takim rynku ,monopolista” modgtby uzyskac
ponadprzecietng stope zwrotu ustalajgc ,nierynkowg” cene sprzedazy, co jest sprzeczne z

hipotezg efektywnosci rynku. Dlatego Samuelson (1965) proponowat, aby zachowanie cen na

4 Tzw. uczciwa gra (fair game).
5> Zaktadajac, ze inwestorzy oceniaja cene biezacg przez jej wartoé¢ oczekiwang odnoszac ja do informacji znanej
w okresie ,t”.
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rynku konkurencyjnym byto opisywane na pomocg martyngatu. Zdaniem Famy (1965b),
odrzucenie modelu btgdzenia losowego cen nie musi oznacza¢ braku efektywnosci rynku, gdyz
wystarczy, ze proces cen bedzie martyngatem. Moze wystgpic¢ sytuacja, w ktérej wnioski o
efektywnosci rynku wyciggane na podstawie modelu martyngatu bedg inne od wnioskéw
wysnutych na podstawie modelu btgdzenia losowego. Zatem model btgdzenia losowego jest
bardziej restrykcyjnym modelem zachowania cen na rynku efektywnym od martyngatu.

W latach 80. powstaty prace krytykujgce inne zatozenia dotyczace takze pdtsilnej i silnej
formy efektywnosci rynku. Grossman i Stiglitz (1980) kwestionowali efektywnos$é rynku
argumentujac, ze jezeli rynek jest efektywny, to m. in. nie jest mozliwe uzyskiwanie
ponadprzecietnych stép zwrotu na podstawie analizy fundamentalnej. Dlatego stwierdzili, ze
na takim rynku informacje dotyczace wartos$ci fundamentalnej powinny by¢ uwazane przez
inwestorow za nieprzydatne. Jednakze, jak zauwazyli Grossman i Stiglitz, w rzeczywistosci
informacje fundamentalne sg kosztowne. W konsekwencji mozna przyjgé, ze pomagajg one
inwestorom w podejmowaniu decyzji dotyczacych kupna badz sprzedazy aktywow. Co wiecej,
w tym kontek$cie mozna przypuszczac, ze rynek nie jest efektywny w formie pétsilnej (brak
spetnionego zatozenia o darmowym dostepie do informacji).

Inne argumenty przedstawit Shiller (1981). Wedtug niego ceny akcji sg zbyt zmienne, aby
mogty zosta¢ wyjasnione przez model rynku efektywnego, co powoduje, ze istnieje szansa na
wystepowanie zyskownych strategii inwestycyjnych. Uszczegétawiajac, Shiller zauwazyt, ze
zmiennos¢ wartosci biezgcej przysztych przeptywdédw z tytutu dywidend nie jest
odzwierciedlona w zmiennosci cen akcji. W tym kontekscie dywidenda jest traktowana jako
nowa informacja, wiec jest to sprzeczne z zatozeniami silnej i pétsilnej formy efektywnosci
rynku. Ostatecznie Shiller (1981) doszedt do wniosku, ze rynek jest nieefektywny albo model
opisujgcy ruch cen na rynku efektywnym jest nieodpowiedni. W pdzniejszych latach badanie
Shillera zostato poddane krytyce przez Kumara i Makhija (1986). Pokazali oni, ze osiggniecie
podobnych rezultatéw do badania Shillera wymaga przyjecia zatozenia o stacjonarnosci
szeregu czasowego cen akcji. Natomiast, jak twierdzg Kumar i Makhija (1986), bfadzenie
losowe zaktada niestacjonarnos¢ procesu cen. Zatem zatozenie dotyczgce stacjonarnosci
szeregu cen jest sprzeczne z modelem bfadzenia losowego. Dlatego, Kumar i Makhija (1986)
nie odrzucili hipotezy rynku efektywnego (w przeciwienstwie do Shillera).

Innym zatozeniem, ktdre mozna kwestionowaé, jest , prawidtowy osad” uczestnikéw rynku

co do znaczenia danej informacji dla zmian cen na rynku efektywnym, poniewaz badania (m.
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in. Shleifer (2000), Shiller (2003)) potwierdzajg nieracjonalno$¢ inwestoréow. Ponadto,
zatozenie o jednakowym rozkfadzie stép zwrotu na rynku efektywnym jest trudne do
spetnienia z powodu zmieniajgcych sie warunkédw rynkowych. To znaczy, skrajne warunki
rynkowe moggq sktaniaé inwestoréw do podjecia decyzji inwestycyjnych, ktérych w zwyktych
okolicznosciach by nie podjeli (np. z powodu odczuwania skrajnych emocji takich jak strach,
euforia). W takich sytuacjach wystgpienie nietypowych wartosci stép zwrotu moze by¢
bardziej prawdopodobne niz w normalnych okolicznosciach, co prowadzi do wystapienia tzw.
grubych ogondw rozktadu (Peters, 1994).

Zatem weryfikacje hipotezy rynku efektywnego mozina sprowadzi¢ do testowania
niezaleznosci zmian cen w kolejnych podokresach. By¢é moze z tego powodu badania
przeprowadzone w ostatnich latach koncentrujg sie czesto na analizie zmian poziomu
efektywnosci rynku w réznych okresach (m.in. Duan i in., 2021; Wang i in., 2021; Assaf i in.,
2022; Mensi i in., 2022; Azzam i in., 2023; Dinz-Maganini i in., 2023; Akbar i in., 2024).
Podstawa teoretyczng tych badan sg hipotezy rynku fraktalnego (FMH) i rynku adaptacyjnego®
(AMH). W ramach tych hipotez zaktada sie, ze efektywnos¢ rynku nie jest stanem, lecz
procesem dynamicznym. Powodem takiego ujecia jest rézne zachowanie inwestoréw w
zaleznosci od panujacych warunkédw rynkowych. Innymi stowy, inwestorzy zachowuja sie
odmiennie w sytuacji wystepowania kryzysow finansowych, politycznych czy ,baniek
spekulacyjnych”. Jednakze, w hipotezach tych stan odpowiadajgcy efektywnosci rynku jest
réznie definiowany.

W mysl FMH inwestordw dzieli sie na dwie grupy - inwestorzy o krétkim i dtugim horyzoncie
inwestycyjnym. Jezeli liczba inwestoréw o zréznicowanym horyzoncie inwestycyjnym jest
wystarczajgco duza, to rynek jest stabilny (stan odpowiadajgcy efektywnosci rynku), poniewaz
wtedy wzrasta poziom ptynnosci na rynku. Ponadto zaktada sig, ze szereg czasowy cen aktywa
inwestycyjnego notowanego na rynku ma podobng strukture w réinych interwatach
czasowych (,fraktalny” charakter szeregu). Jednakze, na skutek wystepowania kryzysow
finansowych, gospodarczych lub politycznych, stabilnos¢ rynku zostaje zaburzona, poniewaz
wtedy inwestorzy zmieniajg horyzont inwestycyjny z dtugiego na krétki. W takiej sytuacji
podejmujg oni decyzje inwestycyjne pod wptywem sentymentu (zamiast analizy wartosci

fundamentalnej inwestycji). Zatem w przypadku FMH krétki horyzont inwestycyjny wiekszosci

6 Hipoteze rynku adaptacyjnego szczegétowo oméwiono w podrozdziale 2.4.
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uczestnikdw rynku jest gtdwnym czynnikiem prowadzacym do niestabilnosci rynku (Peters,
1994).

W poréwnaniu do FMH, w ramach hipotezy rynku adaptacyjnego mocniej podkredla sie
znaczenie czynnikéw behawioralnych dla zmian poziomu efektywnosci rynku. Wedtug Lo
(2004), poziom efektywnosci rynku zmienia sie cyklicznie, co moze by¢ zwigzane ze
zmieniajgcymi sie warunkami rynkowymi, ktére powodujg zmiany w strukturze uczestnikow
rynku. Dzieje sie tak, poniewaz skrajne warunki rynkowe wywofuja silne emocje. Jednakze,
zachowanie inwestorow w tej sytuacji moze by¢ odmienne w zaleznosci od ich doswiadczenia.
Na przyktad, mniej doswiadczeni moga wychodzi¢ z rynku gdy sg zrazeni wczes$niej poniesiong
stratg z inwestycji. Cze$¢ z dotychczasowych inwestoréw moze jednak pozosta¢ na rynku,
poniewaz wykazujg oni szybszg adaptacje do zmieniajgcych sie warunkéw rynkowych. To
znaczy, wyciggajg oni wnioski z popetnionych w przesztosci btedéw (np. poniesionej straty w
obliczu podobnych warunkéw). Zatem zgodnie z AMH zmniejszenie / zwiekszenie liczby
poszczegblnych grup inwestoréow na rynku (m. in. inwestorzy detaliczni, fundusze
inwestycyjne) prowadzi do obnizenia / zwiekszenia poziomu efektywnosci rynku (Lo, 2004).

Obie przytoczone hipotezy (AMH i FMH) wskazujg, ze czynniki behawioralne mogg
powodowaé zaburzenie stanu odpowiadajgcego efektywnosci rynku. Jednym z zatozen
hipotezy rynku fraktalnego jest wystepowanie rdéznych horyzontéw inwestycyjnych
uczestnikdw rynku. W przypadku instrumentéow finansowych, ktére charakteryzuje brak
wartosci fundamentalnej i powigzania z cyklem koniunkturalnym, wiekszo$¢ inwestoréw moze
mie¢ krotki horyzont inwestycyjny niezaleznie od okolicznosci rynkowych (Peters, 1994).
Zgodnie z FMH, w takim przypadku rynek powinien by¢ ciggle niestabilny. Zatem hipoteza
rynku fraktalnego nie opisuje prawidtowo zachowania inwestoréw. W ramach hipotezy rynku
adaptacyjnego w tej sytuacji mozliwa jest zarédwno poprawa, jak i pogorszenie poziomu
efektywnosci rynku w zaleznosci od tego, czy uczestnicy rynku uczg sie na podstawie
popetnionych w przesztosci btedéw. Innymi stowy, w mys$l AMH zmniejszenie podatnosci
uczestnikdw rynku na czynniki behawioralne moze powodowac¢ zwiekszenie poziomu
efektywnosci. Zatem hipoteza rynku adaptacyjnego uwzglednia wieksze zrdinicowanie
zachowania inwestordw na rynku finansowym niz hipoteza rynku fraktalnego.

Podsumowujgc, przytoczone badania nad efektywnoscig rynku dajg zréznicowane wyniki,
jednakze coraz czesciej potwierdzajg brak efektywnosci rynku. Niejednoznaczno$é wnioskow

o efektywnosci rynku moze wynika¢ z przyjetego modelu zachowania cen na rynku
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efektywnym, zréznicowania rozwoju badanych rynkéw oraz zmieniajgcych sie warunkow
rynkowych. Dlatego weryfikacje stabej formy efektywnosci rynku nalezy sprowadzi¢ do analizy
jej poziomu w réznych okresach, czyli stopnia, w jakim proces zachowania cen odzwierciedla
btagdzenie losowe.

Z przedstawionych rozwazan wynika, ze poziom efektywnosci rynku zmienia sie w czasie.
W mysl hipotezy rynku adaptacyjnego zachowanie inwestoréw powinno zaleze¢ od ich
przesztych doswiadczen (Lo, 2004). Biorgc pod uwage to oraz fakt, ze poziom efektywnosci
rynku odzwierciedla zachowanie inwestoréw w okresie jego pomiaru, mozna dojs¢ do
whniosku, ze efektywnos$é¢ rynku w biezagcym okresie powinna zaleze¢ od jej poziomu w
poprzednim okresie. Dlatego gtéwnym przedmiotem rozwazan w niniejszej pracy bedg zmiany
poziomu efektywnosci rynku w stosunku do poprzedniego okresu, czyli dynamika
efektywnosci rynku. Takie ujecie pozwala spojrze¢ na ten problem badawczy z innej
perspektywy niz dotychczas, gdyz w ten sposéb mozna zbada¢ jakie czynniki sg zwigzane ze
zmianami poziomu efektywnosci rynku. Ponadto, badanie sity zaleznosci miedzy dynamika
efektywnosci rynku a czynnikami behawioralnymi moze wskazywa¢, ktéry z nich mocniej
oddziatuje na wiekszg poprawe badz pogorszenie efektywnosci informacyjnej, a nie samej
efektywnosci. Zatem takie badanie moze wskaza¢ obszar, w ramach ktérego instytucje majace
na celu zapewnienie stabilnosci rynkéw finansowych powinny zintensyfikowa¢ swoje

dziatania.

1.2 Metody pomiaru efektywnosci rynku

W badaniach efektywnosci rynku wykorzystuje sie szeroki zakres metod, ktére mozna
pogrupowaé ze wzgledu na analizowang forme efektywnosci rynku - metody potwierdzenia
stabej, potsilnej i silnej efektywnosci rynku (Czekaj i in., 2001, s. 37). Najczesciej
wykorzystywane metody weryfikacji stabej efektywnosci rynku przedstawiono w tabeli 1.

Na rynku efektywnym w formie stabej, tj. jezeli wszystkie przeszte informacje o cenach sg
uwzglednione w biezgcej cenie, zachowanie cen rynkowych powinno przypominaé btagdzenie
losowe. Zatem w celu weryfikacji tej formy efektywnosci rynku mozna odniesé sie do réznych
wymiarow bfadzenia losowego, takich jak jednakowy i niezalezny rozktad zmian cen,
niestacjonarnosé procesu stochastycznego, liniowy wzrost wariancji w czasie i niezalezno$é

stép zwrotu (Campbell i in., 1997). Dlatego w tym podrozdziale testy weryfikacji stabej

21



efektywnosci rynku zostang podzielone na grupy odpowiadajace poszczegdlnym wymiarom

btgdzenia losowego.

Tabela 1. Metody weryfikacji stabej efektywnos$ci rynku

Metoda Przyktady zastosowania

test ,sekwencji i

o Cowles i Jones (1937), Niederhoffer i Osborne (1966)
odwrotnosci

Working (1934), Alexander (1961), Fama (1965b), Borges (2010), Urquhart i
Hudson (2013), Brauneis i Mestel (2018)

Alexander (1961), Cootner (1962), Fama i Blume (1966), James (1968), Dale i
Workman (1980), Sweeney (1988), Bessembinder i Chan (1998), Ready (2002),
Todea i in. (2009)

Kendall i Hill (1953), Alexander (1961), Lehmann (1990), Chan i in. (1996), Ito i
test autokorelacji Sugiyama (2009), Kim i in. (2011), Kian-Ping i in. (2013), Brauneis i Mestel (2018),
Kotatka (2020)

Lo i Mackinlay (1988), Poterba i Summer (1988), Lee et al. (2000), Worthington i
test ilorazu wariancji Higgs (2004), Kim i in. (2011), Smith (2012); Kian-Ping i in. (2013), Brauneis i
Mestel (2018), Boya (2019)

test serii

test z wykorzystaniem
analizy technicznej

test obecnosci
pierwiastka Chan et al. (1997), Lee et al. (2000), Worthington i Higgs (2004), Borges (2010)
jednostkowego

Rozeff i Kinney (1976), French (1980), Keim (1983), Reinganum (1983), De Bondt
i Thaler (1985), Jegadeesh i Titman (1993, 2001), Urquhart i McGroarty (2014),
Al-Khazali i Mirzaei (2017), Xiong i in. (2019)

Wang, Liu i Gu (2009), Sensoy (2013), Rodriguez i in. (2014), Charfeddine i
Khediri (2016), Al-Yahyaee, Mensi i Yoon (2018), Hkiri i in. (2021), Dinz-Maganini
iin. (2023)

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie Ciotek (2019), Czekaj, Wo$ i Zarnowski (2001) i Zielonka (2003)

test wystepowania
anomalii

test zaleznosci i korelacji
dtugookresowych

Pierwszym z omawianych wymiaréw btgdzenia losowego jest jednakowy i niezalezny
rozktad zmian cen (Identical and Independent Distribution (1ID)). Jezeli zatozy sie, ze cena
waloru notowanego na rynku podlega btgdzeniu losowemu i rozktad jej zmian jest
symetryczny, to wystgpienie ujemnej lub dodatniej stopy zwrotu o takiej samej bezwzglednej
wartosci powinno by¢ tak samo prawdopodobne (Campbell i in., 1997, s. 34-35). Jednym ze
sposobdw weryfikacji tego zatozenia jest zastosowanie metody ,sekwencji i odwrotnosci”,
ktéra opiera sie na analizie liczby nastepujgcych po sobie zmian cen o takich samych lub
przeciwnych znakach (np. po spadku ceny nastepuje jej wzrost). W ramach testéw sekwencji i
odwrotnosci zakfada sie, ze rynek efektywny charakteryzuje takie samo prawdopodobienstwo
wzrostu ceny jak jej spadku po wczesniej zanotowanym spadku (wzroscie) ceny (Ciotek, 2019,
s. 43).

Testy sekwencji i odwrotnosci wykorzystywano do badania rynkéw finansowych juz w

1937 r. (Cowles i Jones, 1937). Zdaniem Niederhoffera i Osborna (1966), wyniki uzyskane tg
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metodg nie zawsze moga by¢ wykorzystane w praktyce. Gdy liczba zmian znakdéw cen jest
wieksza niz liczba sekwencji, na rynku moze pozostawaé duzo niezrealizowanych zlecen z
limitem ceny, tzn. zlecen kupna (po danej cenie lub nizszej) i sprzedazy (po zaktadanej cenie
lub wyzszej). Sekwencja wzrostéw zazwyczaj moze nastgpi¢ wtedy, gdy kolejne zlecenia kupna
zostang dopasowane do wszystkich zlecen sprzedazy z limitem (po danej cenie lub wyzszej).
Co wiecej, wnioski wysnute na podstawie tej metody mogg by¢ efektem charakterystyki
obrotu gietdowego. Szansa na wystgpienie zmiany znakéw z dodatniego (ujemnego) na
ujemny (dodatni) moze by¢ mniejsza (wieksza) od prawdopodobieristwa otrzymania sekwencji
dodatniej (ujemnej) w zwigzku z istnieniem ograniczen dotyczacych krotkiej sprzedazy oraz
braku mozliwosci osiggniecia ceny ujemne;.

Zatozenie o jednakowym rozktadzie zmian cen odnosi sie takze do testéw serii, ktére zostaty
zastosowane juz w 1934 r. przez H. Workinga (1934). Seria oznacza co najmniej dwie zmiany
cen o jednakowym znaku. Zatem mogg nastgpi¢ serie wzrostow cen (kolejno po sobie),
spadkdw albo cena moze pozostac niezmieniona (wystgpienie tej samej ceny co najmniej dwa
razy z rzedu). Test serii mozna wykona¢ poprzez analize réznicy miedzy liczbg lub dtugoscia
serii oczekiwanych (dla rozktadu losowego) a tych osiggnietych w rzeczywistosci.

Przyktadem tego rodzaju metod weryfikacji efektywnosci rynku jest test Walda-Wolfowitza
(Osinska, 2006). W ramach tego testu oblicza sie liczbe nastepujgcych po sobie wzrostow i
spadkdéw cen (lub dodatnich i ujemnych stop zwrotu). Hipoteza zerowa w tym tescie brzmi
nastepujaco: rozktady serii wzrostéow i spadkéw cen (lub stép zwrotu) sg takie same, czyli
szereg ma charakter losowy. W celu zweryfikowania tej hipotezy wykorzystuje sie statystyke
»Z” 0 standaryzowanym rozktadzie normalnym, ktéra zostata zdefiniowana w nastepujacy

sposdb (Osinska, 2006, s. 36-37):

__|x=E(x)|-0,5
- JVar(x)
_ [x—E(x)|-0,5

JVvar(x)

gdzie ,x” oznacza liczbe serii, E(x) =

, gdy x = E(x), (5)

7 = ,gdy x < E(x), (6)

2nqn, 2nqn, (annz—nl—nz)
(n1+nz)2(ny+nz-1) ’

+1, Var(x) =

—2 n, oznacza
ni+n,

liczbe wzrostow cen (dodatnich stép zwrotu), a n, to liczba spadkéw cen (ujemnych stép
zwrotu).
Testy serii cechujg sie pewnymi ograniczeniami. W przypadku wystgpienia negatywnych

wydarzen (np. wojny i kryzysu finansowego) moze dojs¢ do zmiany przekonan inwestorow
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odnosnie do prawdopodobienistwa zajscia zdarzen rzadkich, co moze skutkowac¢ wzrostem
zmiennosci stép zwrotu. W konsekwencji moze dojs¢ do zmiany ksztattu ich rozktadu. Dlatego
mozna przypuszczaé, ze odnotowany nagty wzrost liczby serii (rézny od oczekiwanej liczby
serii) jest naturalnym stanem rynku, ktéry nie odbiega od efektywnosci, poniewaz
odzwierciedla zmieniajace sie oczekiwania inwestorow. Po drugie, testy serii nie uwzgledniajg
rozmiarow wzrostow i spadkéw cen, co moze powodowac, ze zauwazone odchylenia liczby
serii od ich oczekiwanych wartosci beda niemozliwe do wykorzystania w praktyce przez
inwestora (moze by¢ wiele dtugich serii, ktére charakteryzujg drobne zmiany cen). Z drugiej
strony moze dojs¢ do sytuacji, w ktorej wyniki testu serii sugerujg nielosowy charakter duzych
zmian cen. Jednakze, nagty znaczacy wzrost ceny aktywa moze swiadczy¢ o jej szybkim
dostosowaniu sie do informacji rynkowej. Zatem zastosowanie testow serii moze prowadzié
do btednych wnioskéw o poziomie efektywnosci rynku. Ponadto testy te nie pozwalajg na
sformutowanie wnioskéw odnosnie do kierunku zaleznos$ci wystepujgcej miedzy zmianami
cen, co utrudnia zastosowanie ich wynikéw w praktyce.

Kolejnym wymiarem btgdzenia losowego jest niestacjonarnos¢ procesu cen (p;) (Czekaj i
in., 2001). Zaktadajac, ze dzisiejsza cena aktywa inwestycyjnego zalezy od poprzedniej (p; =
Di_1 + €;) ipierwsza jego cena (w okresie zerowym) byfa rowna wartosci losowej (py = €),
mozna otrzymaé szereg, ktéry jest sumg kolejnych biatych szumoéw (€;), co przedstawia
ponizszy wzor (Osinska, 2006, s. 62-64):

Pe = Xizo €t—is (7)
gdzie €.~ N(0, 62). Z powyzszego wzoru wynika, ze p; = po+ €, = €9+ €1, P2 =1 + €3 =
€y + €1+¢€, itd. Zatem szereg podlegajacy btadzeniu losowemu jest niestacjonarny (wariancja
zalezy od czasu), co mozna zapisa¢ nastepujgco:

Var(p,) = Z:zo Var(e,_;) =t x o2, (8)
gdzie Var(p;) to wariancja szeregu czasowego.

W celu weryfikacji tej cechy btadzenia losowego wykorzystuje sie testy wystepowania
pierwiastka jednostkowego. Najczesciej stosowanym z nich jest test sformutowany przez
Dickeya i Fullera (test DF). Koncepcje tego testu mozna przedstawié¢ w nastepujacy sposdb.

Zatozmy, ze badany szereg czasowy cen (p;) opisuje model liniowy’ (Osifiska, 2006, s.69-70):

’Réwnanie numer 9 mozna takie rozszerzyé na inne przypadki poprzez uwzglednienie statej, trendu
wielomianowego lub sktadnika sezonowego (Osiniska, 2006, s. 69-70).
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Pt =a Pr-1 T &, (9)
gdzie € to sktadnik losowy. Z réwnania numer 9 wynika, ze gdy oszacowanie parametru ,a”
przy zmiennej p,_, jest réwne jeden, to przyjmuje sie, ze badany szereg czasowy jest
niestacjonarny®. Natomiast, warto$¢ parametru ,a” mniejsza od jednosci wskazuje na
stacjonarnosc¢ szeregu czasowego (proces zintegrowany w stopniu zerowym).

W nastepnej kolejnosci powyzsze rownanie przeksztatca sie do nastepujacej postaci (Czekaj
iin., 2001):

Ape = B D1+ &) (10)
gdzie f = a — 1. Zatem, jezeli badany szereg czasowy (p;) jest niestacjonarny, to wartosé
parametru ,” nie odbiega istotnie od zera. W tym przypadku szereg czasowy p; mozna
sprowadzi¢ do postaci stacjonarnej przez réoznicowanie jego wartosci (proces zintegrowany co
najmniej w stopniu pierwszym). Dlatego hipoteza zerowa dla testu DF brzmi nastepujgco:
szereg czasowy zmiennej p; jest zintegrowany przynajmniej w stopniu pierwszym. W celu
weryfikacji tej hipotezy wykorzystuje sie statystyke DF, ktérg mozna przedstawié w taki sposéb
(Osinska, 2006):

DF = p/s(B), (11)
gdzie s(ﬁ’) to $redni btad oszacowania wspétczynnika S w réwnaniu 10. Wartos¢ tej statystyki
réowna badz nizsza od wartosci krytycznej odczytanej z tablic oznacza, ze szereg czasowy p;
jest stacjonarny. Jezeli wartos¢ statystyki DF jest wyzsza od wartosci krytycznej, to nie odrzuca
sie hipotezy zerowej, tzn. szereg czasowy p; jest niestacjonarny. Innymi stowy, zaktada sie, ze
proces ten jest zintegrowany co najmniej w stopniu pierwszym. Dlatego w tym przypadku
procedure réznicowania szeregu czasowego nalezy powtdrzy¢.

Testy wystepowania pierwiastka jednostkowego nie uwzgledniajg nieoczekiwanych
zdarzen gospodarczych, ktére powodujg zmiane dotychczasowego zakresu wahan ceny
instrumentu finansowego. Mozna zatem przypuszczaé, ze wystepujg wtedy zmiany w
poziomie wariancji. Jezeli wariancja jest niestata w czasie, zastosowanie tego typu testow
moze prowadzi¢ do btednych wnioskéw o poziomie efektywnosci rynku. Inng wadg niektérych
testow stacjonarnosci (np. testu DF) jest brak odpornosci ich wskazan w przypadku
wystepowania autokorelacji sktadnika losowego w weryfikowanym rdéwnaniu regresji

(réwnanie numer 10). Jednakze, w praktyce czesto stosuje sie rowniez m. in. rozszerzony test

8 Proces, w ktérym wartoé¢ oczekiwana i wariancja zmieniajg sie w czasie.

25



Dickey i Fuller (ADF) lub test Phillips-Perron (PP) (Chan et al., 1997; Lee et al., 2000; Borges,
2010), ktére sg odporne na autokorelacje sktadnika losowego.

Z niestacjonarnoscig procesu stochastycznego wigze sie takze inny wymiar btgdzenia
losowego - liniowa zaleznos¢ wariancji od czasu (rownanie numer 8). Ten wymiar czesto
sprowadza sie do obliczania ilorazu wariancji (m. in. Lo i Mackinlay (1988), Kimiin. (2011)). W
ramach tego testu weryfikuje sie czy wariancja stép zwrotu z ., k” kolejnych okresow (x; + «-- +
X;_r) i k-krotno$¢ wariancji stop zwrotu dla jednego okresu (x;) s sobie réwne. Test ilorazu

wariancji (VR) mozna zaprezentowad ponizszym rownaniem (Czekaj i in., 2001):

var(xe+xe—1+xe—2+ - +Xp—g+1)

VRk =

(12)

k-var(x;)
Jezeli iloraz wariancji z ,,k” okresdw nie jest istotnie rézny od 1, oznacza to btgdzenie losowe.
Jednakze, moze dojs¢ do nieliniowej zmiany wariancji wynikajgcej ze zdarzen, ktorych nie
mozna byto przewidzieé. Zatem, tak jak w przypadku testéw serii, wnioskowanie na podstawie
ilorazu wariancji w tej sytuacji moze okaza¢ sie niepoprawne, np. potwierdzajac
nieefektywnos¢ rynku, gdy jest on w rzeczywistosci efektywny. Ponadto wybdr liczby
badanych ,k” okreséw moze by¢ subiektywny i wptywaé na uzyskane rezultaty. Jednakze,
istniejg zmodyfikowane wersje tej miary, ktére pozwalajg cze$ciowo ztagodzi¢ wptyw tych wad
na wyniki uzyskane za pomoca tego testu, np. automatyczny test ilorazu wariancji (Kim, 2009).
W kontekscie badania stabej efektywnosci rynku wspétczednie czesto odnosi sie takze do
innego wymiaru btgdzenia losowego, czyli niezaleznosci zmian cen (m. in. Aslan i Sensoy
(2020), Khuntia i Pattanayak (2020), Takaishi i Adachi (2020), Assaf i in. (2022), Mensi i in.
(2022), Mokni i in. (2024)). Jednym z przejawow tego wymiaru efektywnosci rynku jest brak
autokorelacji stép zwrotu w zadnym z analizowanych opdznien, co mozna sprowadzi¢ do
weryfikacji czy szereg cen tworzy tzw. martyngat. Wedtug Samuelsona (1965) zachowanie cen
pewnego waloru (p,;) odzwierciedla martyngat, gdy wartos¢ oczekiwana dzisiaj (w momencie
,t”) ceny waloru w nastepnym okresie (,t+1”), pod warunkiem zaobserwowanych notowan
tego aktywa z przesztosci, jest rowna dzisiejszej jego cenie, co mozna zapisac nastepujgco:
E¢[pesr | Do Pe-1,Pe-2,.] = D¢ (13)
Biorgc pod uwage powyzszg zaleznos¢ mozna stwierdzié, ze wartos¢ oczekiwana zmiany ceny
waloru jest réwna zero, gdy jest ona warunkowana catg historig jego notowan. W takim

przypadku spadek i wzrost ceny sg tak samo prawdopodobne (Campbelliin., 1997). Zatem ten
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wymiar bfadzenia losowego wigze sie rdwniez z inng jego cechag - symetrig rozktadu
prawdopodobienstwa zmian cen.

W celu weryfikacji hipotezy o niezaleznosci zmian cen aktywdéw mozna wykorzystac testy
autokorelacji, ktére byty stosowane juz w potowie XX wieku (np. Kendall i Hill (1953)). Testy
autokorelacji czesto sprowadza sie do obliczania wspotczynnika korelacji (Szyszka, 2003, s. 37).
W ten sposdb mierzy sie zaleznos¢ pomiedzy dwoma zmiennymi, np. zmiang ceny w okresie
biezgcym (Ap;) a zmiang ceny z okresu poprzedniego (Ap;_1). Wspdtczynnik korelacji mozna
przedstawi¢ w nastepujgcej postaci (Szyszka, 2003):

cov(Ape, Ape—1)
Jvar(@p)~/var(Ape-1)’ (14)

cor(Apg, Ape—1) =

gdzie cov() oznacza kowariancje badanych zmiennych.

W praktyce stosowane sg réwniez inne sposoby obliczania wspdtczynnika korelacji i
okreslania badanych zmiennych. Jednym z nich jest tzw. statystyka portfelowa Boxa-Ljunga
(Portmanteau statistics), ktéra pozwala na zweryfikowanie hipotezy zerowej o braku
autokorelacji az do okreslonego opdinienia ,z” wartosci szeregu czasowego. Wzér na

statystyke Boxa- Ljunga (Q) jest nastepujacy (Osiriska, 2006, s. 35-36):

Q=N(N+2)z__1Np—i, (15)

4

gdzie ,,N” to liczba stép zwrotu (wielkosé¢ préby badawczej), ,p;” oznacza wspodtczynniki
autokorelacji (korelacji Pearsona) miedzy stopami zwrotu rzedu ,,i".

Problemem zwigzanym z testami autokorelacji moze byc¢ subiektywny wybér opdznienia
szeregu czasowego (rzedu autokorelacji) albo odmienny sposéb pomiaru zmiennych. Ponadto
moze wystgpic sytuacja, w ktérej wspodtczynnik korelacji Pearsona bedzie bliski zeru, co bedzie
niezgodne z rzeczywistoscia, jezeli badana zalezno$¢ jest nieliniowa. Przyczyng tego jest fakt,
ze wspotczynnik korelacji Pearsona uwzglednia w petni tylko liniowe zaleznosci. Mozna by
zastanawiac sie czy w tym kontekscie nie nalezatoby zastosowacd testéw nieparametrycznych.
Jednakze, ich wykorzystanie prowadzi do utraty czesci informacji o wartosciach szeregu
czasowego. Na przyktad, w trakcie obliczania wartosci wspdtczynnika korelacji Spearmana
nadaje sie obserwacjom rangi zamiast uwzgledniac¢ ich wartosci, przez co traci sie informacje
o wielkosci zmian cen.

W zakresie metod weryfikacji zatozenia o niezaleznosci zmian cen na rynku efektywnym

wyrdznia sie takze testy skutecznosci strategii inwestycyjnych, w ramach ktérych wykorzystuje
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sie analize techniczng®. To znaczy, zaktada sie, ze prognozy dotyczace przysztych cen s3
formutowane przez inwestora na podstawie historycznych notowan i danych transakcyjnych
dotyczacych analizowanego rynku (Czekaj i in., 2001, s. 37-38). Wnioski o (nie)efektywnosci
rynku wyciaga sie na podstawie poréwnania zyskéw, ktore uzyskano przez zastosowanie danej
strategii inwestycyjnej ze Srednig rynkowg stopg zwrotu lub ze stopg zwrotu wynikajaca z
zastosowania strategii pasywnej ,kup i trzymaj” dla danego rynku (Ciotek, 2019, s. 45-46).

Zaletg tej grupy testow jest to, ze w trakcie pomiaru zyskownosci strategii inwestycyjnych
nie wymaga sie, zeby zmiany cen miaty okreslony rozktad (np. rozktad normalny). Jednakze,
problemami zwigzanymi z wykorzystywaniem testéw skutecznosci strategii inwestycyjnych sa:
nieobiektywnos$¢ identyfikacji formacji geometrycznych na wykresach cen oraz subiektywny
dobdér okreséw pomiaru narzedzi analizy technicznej (np. $rednie kroczace). Ponadto,
zastosowanie strategii inwestycyjnej nie daje jednoznacznych wnioskéw o efektywnosci
rynku. Jezeli zastosowanie danej strategii inwestycyjnej nie prowadzi do uzyskania
ponadprzecietnych stép zwrotu nie oznacza to, ze rynek jest efektywny. Moze istnie¢ inna
strategia inwestycyjna, ktérej nie sprawdzono do tej pory. Zatem pomiar zyskownosci strategii
inwestycyjnych z wykorzystaniem analizy technicznej pozwala wnioskowac¢ tylko o
nieefektywnosci rynku i moze byé nieobiektywny. Ponadto, wyniki bada (Bessembinder i
Chan, 1998; Ready, 2002) wskazujg, ze zyski ze strategii inwestycyjnych wykorzystujacych
analize techniczng moga nie zrekompensowacé poniesionych kosztow transakcyjnych.

Inng mozliwoscig weryfikacji zatozenia dotyczgcego niezaleznos$ci zmian cen na rynku
efektywnym s3 testy wystepowania anomalii'®. Cze$¢ z nich wykorzystuje testy autokorelacji
do pomiaru zaleznosci stép zwrotu od ich poprzednich wartosci np. w danym kroku czasowym
(dzien tygodnia, miesigc, okres swigt itd.). Do metod weryfikacji wystepowanie anomalii
rowniez nalezg testy zyskownosci strategii inwestycyjnych, ktére opierajg sie na
zaobserwowanych zjawiskach (m. in. efekt momentum, efekt odwrdcenia stép zwrotu).
Jednakze, wraz z upublicznieniem wiadomosci o istnieniu danej anomalii, strategie

inwestycyjne konstruowane na ich podstawie czesto przestajg by¢ opfacalne. Ponadto

9 Przyktadami czesto stosowanych narzedzi analizy technicznej sg m. in. regufa filtra (Alexander, 1961; Fama i
Blume, 1966; Sweeney, 1988) i srednie kroczace (Cootner, 1962; James, 1968; Dale i Workman, 1980).

10 Do czesto weryfikowanych anomalii nalezg efekt momentum - kontynuacja stop zwrotu (Jagadeesh i Titman,
1993; Jagadeesh i Titman, 2001), odwrécony efekt momentum, czyli kupowanie akcji, ktére osiggaty najgorsze
stopy zwrotu w przesztosci (De Bondt i Thaler, 1985) oraz efekty kalendarzowe np. dzier tygodnia, miesigc (Rozeff
i Kinney, 1976; French, 1980; Keim, 1983; Reinganum, 1983).
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uwzglednienie kosztow transakcyjnych moze znaczgco obnizy¢ uzyskane stopy zwrotu z takich
strategii inwestycyjnych (Zielonka, 2003). Zatem wyniki testow wystepowania anomalii
prowadzg tylko do wnioskdéw o tymczasowej (nie)efektywnosci rynku i mogg byé niemozliwe
do opfacalnego wykorzystania ich w praktyce.

Ostatnig z wymienionych grup metod weryfikacji stabej efektywnosci rynku sg testy
zaleznosci i korelacji dtugookresowych'!. Cze$é z nich opiera sie na zatozeniu, ze proces losowy
ma postac standardowego ruchu Browna (nazywany tez procesem Wienera). Niech (x;) bedzie
ruchem Browna (procesem stochastycznym), ktory spetnia ponizsze warunki (Mandelbrot i
Van Ness, 1968; Campbell i in. 1997, s. 342-346):

1. Dla kazdego t; i t, spetniajacych warunek, ze 0< t; < t, < T przyrosty ruchu Browna

sg procesem gaussowskim, co mozna zapisa¢ nastepujgco:

x(ty) — x(t;) ~N(0,t, — ty), gdzie ,t” oznacza czas mierzony z takg samg czestotliwoscig

(np. co sekunde), wiec przyrosty ruchu Browna s3 procesem stacjonarnym

przypominajgcym tzw. biaty szum.

2. Przyrosty cen sg niezalezne, np. dla kazdego 0< t; < t, <t3 <t, <T:

x(ty) — x(t3) jest niezalezne od x(t;) — x(ty).

3. Proces x; jest ciagty.

Jezeli powyzsze warunki sg spetnione i T > 0, to odchylenie standardowe przyrostu ruchu
Browna (x(t + T) — x(t)) jest réwne VT (Mandelbrot i Van Ness, 1968). W celu pomiaru
niniejszej zaleznosci wykorzystuje sie wyktadnik Hursta (H). Polega to na obliczeniu zasiegu
(R) przeskalowanego odchyleniem standardowym (S) badanego szeregu czasowego (np.
zmian cen), czyli R/S (rescaled range)'?. Nastepnie poréwnuje sie zaleznos¢ przeskalowanego
zasiegu od czasu z wartoscig wtasciwg dla procesu losowego (ruch losowy oznacza, ze
przeskalowany zasieg jest proporcjonalny do pierwiastka czasu, czyli t>°). Opisang zalezno$¢
mozna przedstawi¢ w nastepujgcy sposéb (Czekajiin., 2001):

R

s=a-th (16)

1 Tzw. miary dtugiej pamieci.

12 Wspodtczesdnie réwniez stosuje sie inne metody estymacji wyktadnika Hursta, takie jak modyfikacja R/S,
odtrendowiona analiza fluktuacji (detrended fluctuation analysis, DFA) czy inna jej wersja MF-DFA (Multifractal
detrended fluctuation analysis) (Wang, Liu i Gu, 2009; Sensoy, 2013; Charfeddine i Khediri, 2016; Al-Yahyaee,
Mensi i Yoon, 2018).
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gdzie S to odchylenie standardowe, R = (max(sd;) — min(sd;)), a sd; oznacza $rednie
odchylenie od przecietnej wartosci dla i-poczatkowych danych szeregu czasowego, t — czas.
Jezeli wartosci wyktadnika Hursta ksztattujg sie w przedziale od 0 do 1 (0< H < 1), to
wystepuje wtedy tzw. utamkowy ruch Browna (fractional Brownian motion), w przypadku
ktérego zachodzi szczegdlna zaleznos¢ pomiedzy wariancja (Var) a uptywem czasu (t — ¢;)
(Peters, 1994, s. 184):

Var(t — to) = |t — to|?H, (17)
gdzie t > t,.

Jak stwierdzajg Czekaj, Wo$ i Zarnowski (2001, s. 88-90), zaletg miar zaleznoéci
dtugookresowych w poréwnaniu do klasycznych miar korelacji jest mozliwosé uwzglednienia
zaleznosci z bardzo dtugich okreséw. Dodatkowo zauwazyli oni, ze wartosci wyktadnika Hursta
moga by¢ zalezne od dtugosci badanego szeregu czasowego — stabilne oszacowania uzyskuje
sie dla szeregu czasowego, ktéry obejmuje okres nie dtuzszy niz 5 lat.

Drugim rodzajem testéw korelacji i zaleznosci dtugookresowych sg ,Modele szeregéw
czasowych utamkowo zintegrowanych” (Fractionally differenced time series models), ktére
zostaty opracowane przez Grangera i Joyeux (1980) i Hoskinga (1981). W ramach tych modeli
zaktada sie, ze cena aktywa inwestycyjnego (p;) spetnia nastepujacy warunek (Campbell i in.,
1997, s. 59-61):

(1= L), = €, (18)
gdzie ,€;” ma ten sam niezalezny rozktad (identical independent distributions, iid) i oznacza
tzw. biaty szum, ,L” to operator opdznienia (np. Lp; = ps_1), @ parametr ,d” okresla rzad
integracji szeregu czasowego. Jezeli we wzorze numer 18 za parametr ,d” zostanie
podstawiona liczba jeden, to szereg czasowy cen przyjmuje postac¢ btagdzenia przypadkowego,
co mozna zapisaé nastepujaco (Osinska, s. 60-62):

Ap; = €. (19)
Zdaniem Petersa (1994, s. 170) w takim przypadku proces stochastyczny ,p;” ma charakter
brgzowego szumu (brown motion), czyli jest suma biatych szumoéw (réwnanie numer 7). Zatem
odnosi sie to takze do innego wymiaru bfgdzenia losowego — niestacjonarnosci procesu
stochastycznego. W literaturze wskazuje sie réwniez, ze btgdzenie losowe wystepuje, gdy
parametr ,d” jest rowny zero (m. in. Peters (1994), Weron (2002), Zhou i in. (2021)). W takim
przypadku wzér numer 18 mozna sprowadzi¢ do postaci p; = €;. Wedtug Petersa (1994, s.

170) proces p; jest wtedy biatym szumem.
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Zdaniem Campbellaiin. (1997, s.60), szereg czasowy poddany badaniu (p;) jest stacjonarny
gdy d € (—0,5,0,5). Takie wartosci parametru ,d” wykazujg specyficzne wiasnosci, tzn. znak
parametru rzedu integracji utamkowej (d) wskazuje na znak autokorelacji szeregu czasowego
(dodatnig lub ujemng autokorelacje). Gdy wartos¢ parametru ,,d” jest wieksza od zera, sita
autokorelacji zanika wolno w kolejnych opdznieniach szeregu czasowego. Natomiast, wartosc
parametru ,,d” mniejsza od zera wskazuje na to, ze sita autokorelacji w kolejnych opdznieniach
szeregu czasowego zmniejsza sie w szybszym tempie niz poprzednio. Poniewaz oba te
przypadki (-0,5< d < 0i 0< d < 0,5) charakteryzuje sita autokorelacji, ktéra zanika wolniej
niz w przypadku btgdzenia losowego (d = 0), mozna przyjac, ze wystepuje wtedy tzw. pamiec
(Campbell iin., 1997).

Warto nadmieni¢, ze istnieje okreslona relacja pomiedzy rzedem integracji utamkowe;j
procesu (d) a wyktadnikiem Hursta (H), ktdrg mozna zapisa¢ nastepujgco (Peters, 1994):

H=05+d, (20)
gdzie d € (—0,5,0,5) oraz oznacza parametr okreslajacy pamiec¢ szeregu, a H € (0,1). Gdy
btagdzenie losowe ma postaé ruchu Browna, wykfadnik Hursta jest réwny 0,5. Zgodnie z
wzorem numer 20 w tym przypadku parametr ,,d” jest réwny zero (brak autokorelacji szeregu
czasowego). Natomiast, gdy proces stacjonarny charakteryzuje sie tzw. pamiecia, parametr
»d” jest wiekszy bgdZz mniejszy od zera. Wartosci parametru ,d” spetniajgce nieréwnosé:
—0,5 < d < 0 oznaczajg rozowy szum. Natomiast, wartosci parametru ,d” nalezgce do
przedziatu 0 < d < 0,5 interpretuje sie jako czarny szum (Peters, 1994). Znaczenie
poszczegdlnych wartosci parametru ,d” i wyktadnika Hursta dla procesu stacjonarnego

zaprezentowano w tabeli 2.

Tabela 2. Znaczenie poszczegdlnych wartosci parametru ,,d” i wyktadnika Hursta dla procesu
stacjonarnego

Wartos¢ wyktadnika Hursta Rodzaj ,,pamieci” szeregu

Wartos¢ parametru ,,d" Rodzaj szumu

(H) czasowego
-0,5<d<0 0<H <05 Rézowy szum Krétka pamiec
0 0,5 Biaty szum Brak pamieci
0<d<0,5 05<H<I1 Czarny szum Dtuga pamiec

Zrédto: Opracowanie wiadne na podstawie Peters (1994), Campbell i in. (1997), Czekaj, Wo$ i Zarnowski (2001)
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Weryfikacja potsilnej efektywnosci rynku czesto jest przeprowadzana z wykorzystaniem
takich metod jak eksperyment symulacyjny czy analiza reakcji cen na zdarzenia, co

przedstawiono w tabeli 3.

Tabela 3. Metody weryfikacji potsilnej efektywnosci rynku

Metoda Przyktady zastosowania

Ball i Brown (1968), Fama, Fischer, Jensen i Roll (1969), Scholes (1972), Kraus i Stoll

analiza zdarzen (1972), Stickel (1985), Amihud i Murgia (1997)

eksperyment

. Reinganum (1981), Keim (1983), Reinganum (1983), Fama i French (1992)
symulacyjny

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie Ciotek (2019)

Eksperymenty symulacyjne polegajg na pomiarze skutecznosci strategii inwestycyjnych,
ktdre opierajg sie na analizie publicznie dostepnych informacji, takich jak np. wskazniki
fundamentalne!3. Skuteczno$¢ strategii opierajgcych sie na informacjach fundamentalnych
mierzy sie za pomocg tzw. metody portfelowej. Polega ona na grupowaniu notowanych spotek
(podmiotéw) w ramach danego rodzaju instrumentu finansowego (np. akcji) na podstawie
wartosci wybranego wskaznika fundamentalnego charakteryzujgcego podmiot. Powstate w
ten sposéb grupy nazywa sie portfelami. Nastepnie dokonuje sie pomiaru wynikéw osigganych
przez dany portfel w poréwnaniu do innych utworzonych portfeli. Jezeli mozna uzyskaé
ponadprzecietne stopy zwrotu z danego portfela (w stosunku do pozostatych) wtedy
przyjmuje sie, ze rynek nie jest efektywny w formie potsilnej (Ciotek, 2019, s. 46-48).
Problemami zwigzanymi z tg metodg weryfikacji potsilnej efektywnosci rynku s3
subiektywnos$¢ wyboru wskaznika fundamentalnego i rdine sposoby aproksymac;ji
przecietnych stép zwrotu.

Kolejng mozliwoscig weryfikacji pétsilnej efektywnosci rynku jest analiza zdarzen, takich jak
ogtoszenia splitdw, emisji akcji, zyskéw firm, nieprzewidywane zmiany dywidend, transakcje
kupna duzej liczby waloréw czy publiczne rekomendacje inwestycyjne wydawane przez
ekspertow (Ball i Brown, 1968; Fama, Fischer, Jensen i Roll, 1969; Kraus i Stoll, 1972; Scholes,
1972; Stickel, 1985; Amihud i Murgia, 1997). W ramach tej metody zaktada sie, ze jezeli cena

aktywa szybko dostosowuje sie do informacji dotyczgcej zdarzenia rynkowego, to rynek jest

13 Do popularnych wskaznikéw fundamentalnych zalicza sie m. in. iloraz ceny i zysku, ceny i wartosci ksiegowej,
wartosc¢ kapitalizacji rynkowej oraz wspdtczynnik Beta (Reinganum, 1981; Keim, 1983; Reinganum, 1983; Fama i
French, 1992).
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efektywny w formie potsilnej. W przeciwnym razie, po wystgpieniu zdarzenia mozna
zaobserwowacd ponadprzecietne stopy zwrotu, co wskazuje na brak efektywnosci rynku.

Silna efektywnos¢ rynku moze byé weryfikowana za pomoca analizy stép zwrotu z danego
indeksu lub innego miernika zachowania catego rynku wzgledem wynikéw podmiotéw, ktére
mogg mie¢ dostep do informacji prywatnych (np. fundusze inwestycyjne mogg mieé dostep
do informacji przed ich upublicznieniem pozostatym inwestorom). W tym kontekscie kluczowy
jest brak pewnosci co do tego, czy te podmioty faktycznie posiadajg informacje prywatne,
ktdre mogg miec¢ znaczenie dla obrotu gietdowego i korzystajg z nich w celach inwestycyjnych.
Ponadto wyniki badan (m. in. Sharpe (1966), Jensen (1968) i Malkiel (2005)) nie potwierdzajg,
aby fundusze inwestycyjne posiadaty dostep do poufnych informacji albo z nich korzystaty.

Inng mozliwoscig weryfikacji silnej efektywnosci rynku jest badanie dziatan oséb, wobec
ktdrych istnieje duza pewno$é, ze majg dostep do informacji prywatnych!®. Do nich moga
naleze¢ m. in. cztonkowie zarzadu albo rad nadzorczych, inwestorzy o duzym udziale we
wiasnosci podmiotu (tzw. blockholderzy). Ponadto, w celu weryfikacji silnej efektywnosci
rynku mozna dokonaé pomiaru stép zwrotu w okresie, w ktérym rekomendacja jest
udostepniana tylko wybranym odbiorcom (Ciotek, 2019, s. 48-50). Te metode wykorzystywali
m. in. Dismon i Marsh (1984), Elton, Gruber i Grossman (1986) oraz Womack (1996). Do
gtéwnych probleméw zwigzanych z tg grupa testéw zalicza sie m. in. niereprezentatywnosc
proby badawcze] (publikowanie tylko takich rekomendacji, ktére okazaty sie zgodne z
prawdg), niejednoznacznos¢ w traktowaniu rekomendacji jako informacji prywatnej (Buczek,
2005, s. 32-33) oraz okreslenie podmiotow majgcych do nich dostep. Podsumowanie

najbardziej popularnych metod weryfikacji silnej efektywnosci rynku zawarto w tabeli 4.

Tabela 4. Metody weryfikacji silnej efektywnosci rynku

Metoda Przykfady zastosowania

ocena efektywnosci funduszy inwestycyjnych Sharpe (1966), Jensen (1968), Malkiel (2005)

analiza mozliwosci wykorzystania informacji o

dziataniach potencjalnych insiderow Scholes (1972), Jaffe (1974), Rozeff i Zaman (1988)

analiza stop zwrotu osigganych na podstawie
rekomendacji dostepnych dla wybranych
inwestoréw

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie Ciotek (2019)

Dismon i Marsh (1984), Elton, Gruber i Grossman
(1986), Womack (1996)

14 Takie metody zastosowali m. in. Jaffe (1974) oraz Rozeff i Zaman (1988).
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Podsumowujac, niektére z wymienionych w tym podrozdziale metod weryfikacji stabej,
potsilnej i silnej efektywnosci rynku cechujg sie podobnymi ograniczeniami (m. in. udziat
przeprowadzajgcego test w jego wykonaniu albo interpretacji wynikéw, waski zakres
wykorzystanych informacji, niezgodnos¢ z istniejgcymi zasadami obrotu na rynku). Opisane
wyzej ograniczenia pozwolg na ocene przydatnosci poszczegdlnych metod do
przeprowadzenia badania efektywnosci informacyjnej. Przydatno$¢ zostanie okreslona na
podstawie dopasowania wybranego testu do rzeczywistych warunkéw i doktadnosci
odzwierciedlenia stanu faktycznego danego rynku. Powinno to pomodc okresli¢, czy wybrana
metoda weryfikacji efektywnosci rynku zapewnia powtarzalnos¢ otrzymywanych wynikéw
oraz odzwierciedla rzeczywiste zachowanie jego uczestnikow.

Przydatnosé¢ testow efektywnosci rynku zostanie zweryfikowana na podstawie
nastepujacych kryteriéw:

1) Zakres wykorzystywanych informacji (metoda, ktéra jest przydatna powinna
charakteryzowad sie szerokim zakresem wykorzystanych informacji),

2) Stopien obiektywizmu (z perspektywy przydatnosci pozgdane jest mate znaczenie opinii
uzytkownika w trakcie stosowania metod weryfikacji efektywnosci rynku),

3) Zgodnos¢ z zasadami obrotu na danym rynku (aby metoda zostata uznana za przydatng
powinna uwzgledniac rzeczywiste reguty obrotu),

4) Jednoznacznos¢ (przydatno$é testu efektywnosci rynku powinna byé tozsama z
jednoznaczng interpretacjg informacji na jakich sie on opiera i podmiotéw majgcych do niej
dostep - rozrdznienie prywatnych i publicznych informacji),

5) Odpornos¢ na zdarzenia nieprzewidywalne (test bedzie przydatny jesli uwzglednia on w
relatywnie duzym stopniu zaleznosci bedace efektem wystgpienia nieprzewidywalnych
zdarzen o duzym zasiegu, np. nieproporcjonalny wzrost wariancji w niektérych okresach,
ryzyko zmieniajgce sie w czasie).

Wyodrebnione kryteria oceny przydatnosci testéw efektywnosci rynku przedstawiono w

tabeli 5.

34



Tabela 5. Ocena przydatnosci testow efektywnosci rynku

Lp. Kryterium Opis
Zakres Nalezy zwrdci¢ uwage czy zastosowanie danego testu nie powoduje znaczacej
1 | wykorzystywanych utraty informacji o notowaniach z powodu uwzglednienia tylko czesci danych
informacji o szeregu cen np. uwzglednienie tylko znakéw stdp zwrotu w testach serii.

Pozgdany jest maty wptyw postrzegania uzytkownika w testowaniu
efektywnosci rynku, co przektada sie na obiektywne wyniki i wnioski z
przeprowadzonego badania (jak najwyzszy stopien obiektywizmu).
Obiektywizm mozna takze rozumieé jako znaczng niezaleznos¢ otrzymanych
rezultatow od zatozen przyjetych przez przeprowadzajgcego test.

Testy efektywnosci rynku powinny zapewni¢ mozliwosé wykorzystania
wysnutych na ich podstawie wnioskdw w praktyce. To znaczy, powinny one
uwzgledniaé istnienie réznych ograniczen dotyczacych obrotu na rynku, np.
brak mozliwosci krétkiej sprzedazy.

Traktowanie informacji jako prywatnej lub publicznej powinno by¢ w duzym
stopniu jednoznaczne. W przeciwnym przypadku nie jest pewne jaka forma
efektywnosci rynku jest poddana weryfikacji. Ponadto jednoznacznosé mozna
ocenia¢ w kontekscie zgodnosci w interpretacji wynikow, tzn. czy rynek jest
efektywny lub nieefektywny.

Zdarzenia nieprzewidywalne wystepuja nieregularnie, skutkujac zwiekszeniem
niepewnosci gospodarczej, co prowadzi do czestej zmiany preferencji
inwestoréw i wzrostu zmiennosci, wystepowania tzw. wartosci ,,odstajgcych”,
znacznych odchylen od trendu liniowego. W tej sytuacji wzrasta ryzyko
inwestycyjne. Dlatego rekomenduje sie sposoby analizy efektywnosci rynku,
ktore uwzgledniajg rézny charakter zaleznosci w szeregu czasowym (dtugosé,
nieliniowosc¢), zmienno$¢ w czasie ryzyka inwestycyjnego (oczekiwanej stopy
zwrotu przez inwestorow), heteroskedastycznos¢. Niespetnienie tych
warunkow moze prowadzi¢ do uzyskania wskazan pozornie swiadczgcych o
(nie)efektywnosci rynku.

2 | Stopien obiektywizmu

Zgodno$¢ z zasadami
obrotu na rynku

4 | Jednoznacznos$é

Odpornos¢ na
5 | zdarzenia
nieprzewidywalne

Zrédto: Opracowanie wtasne

Pierwsza z ocenianych grup testéw efektywnosci rynku dotyczy weryfikacji jej stabej formy.
Wszystkie metody analizy tej formy efektywnosci wykorzystujg ogdlnodostepne notowania.
Mozna zatem jednoznacznie stwierdzié, ze inwestorzy powinni mieé dostep do informacji, na
ktdrych opieraja sie te testy efektywnosci. Ponadto, wiekszo$¢ z tych metod opiera sie na
szerokim zbiorze informacji. W tej kategorii jedynie testy sekwencji i odwrotnosci oraz serii
wykorzystujg waski zakres informacji. Natomiast znaczenie opinii uzytkownika w
przeprowadzaniu pomiaru stabej efektywnosci rynku jest duze tylko w przypadku testéw
skutecznosci strategii inwestycyjnych, w ramach ktérych wykorzystuje sie analize techniczna.
Wptyw subiektywizmu w przeprowadzaniu testéw autokorelacji lub ilorazu wariancji mozna
ograniczy¢ przez zautomatyzowanie procedury wyboru liczby badanych opdinien na
podstawie zaleznosci zachodzgcych w badanym szeregu czasowym (np. test AVR).

Testy serii, sekwencji i odwrotnosci

nie uwzgledniajg wartosci mozliwych do

zaobserwowania cen, co moze powodowaé, ze uzyskane wyniki mogg by¢ niemozliwe do
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wykorzystania w praktyce. Ponadto, wyniki kazdego z analizowanych testéw stabej
efektywnosci rynku nalezy traktowac¢ z ostroznoscig w kontek$cie mozliwego ograniczenia
krétkiej sprzedazy na rynku. Testy korelacji i zaleznosci dtugookresowych zdajg sie byé
najlepiej dopasowane do rzeczywistych warunkéw rynkowych. Miary dtugiej pamieci
umozliwiajg pomiar szybkosci zaniku sity autokorelacji pomiedzy stopami zwrotu wraz z
uptywem czasu. Mozna zatem stwierdzié, ze wnioski o nieefektywnosci wyciggane na
podstawie tych testéw beda z wysokim prawdopodobienstwem mozliwe do wykorzystania
przez inwestora w praktyce.

Ocena przydatnosci metod weryfikacji stabej efektywnosci rynku w kontekscie spetnienia
ostatniego kryterium pozwala dojs¢ do wniosku, ze testy sekwencji i odwrotnosci, serii,
skutecznosci wykorzystania analizy technicznej oraz testy zaleznosci i korelacji
dtugookresowych nie wykazujg petnej odpornosci na wystepowanie nieprzewidywalnych
zdarzen. Jednakze, niektére z nich charakteryzujg sie pewnymi cechami, ktére moga ztagodzié
wptyw tego typu zdarzen na uzyskiwane rezultaty. Testy sekwencji i odwrotnosci oraz serii
czesciowo uwzgledniajg nieliniowos¢ istniejgcych zaleznosci w szeregu czasowym przez
odniesienie do znakéw stép zwrotu. Na przyktad, testy serii mogg dobrze odzwierciedlié
nature powstawania zjawisk nieprzewidywalnych skutkujgcych bankami spekulacyjnymi
poprzez znaczgca koncentracje nasladowczych dziatan inwestoréw (nagty wzrost liczby serii).
Niektdre testy zaleznosci i korelacji dtugookresowych umozliwiajg analize nieliniowych
zaleznosci w kontekscie wyboru réznych wartosci parametru okreslajgcego badany rzad
funkgcji fluktuacji. Zaletg wykorzystania testow skutecznosci analizy technicznej do weryfikacji
stabej efektywnosci rynku jest brak wymogu odnoscie do okreslonego rozktadu stép zwrotu w
czasie. Jednakze, w przypadku tej grupy metod moze nie by¢ zgodnosci co do interpretacji ich
wynikéw (pozwalajg one wnioskowa¢ tylko o nieefektywnosci rynku). Testy autokorelacji
pozwalajg ujac nieliniowos$¢ przez zastosowanie np. korelacji Spearmana. Jednakze, przez
uwzglednienie tylko rang mozna nie doszacowa¢ wptywu zmian cen o bardzo duzej wartosci.
Natomiast niektére testy ilorazu wariancji (np. test AVR) mogg odzwierciedla¢ pewien aspekt
nieprzewidywalnych zdarzen poprzez uwzglednienie warunkowej heteroskedastycznosci stép
zwrotu. W tabeli 6 zaprezentowano poréwnanie przydatnosci wymienionych metod
weryfikacji stabej formy efektywnosci rynku pod wzgledem spetnienia przez nie ustalonych

kryteriéw.
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Tabela 6. Poréwnanie przydatnosci testow stabej formy efektywnosci rynku

Lp. 1 2 3 4 5
(1]
S 3 - c
g g £ &
2 E 3 g 2
& g | 3% | % 5
Metoda / Kryterium ° ] 8 s c g 2
= .- ) N S ]
> S ° w © o N e
- - g <€ c g 5
g E o c 2 o 5 N
[ 3 b~ <} 0 =
se| 8§ | B2 |3 £5
[T
S E & N k] o e
testy ,,sekwencji i odwrotnosci” Waski Wysoki Mata Tak Czedciowa
testy serii Waski Wysoki Mata Tak Czesciowa
testy z wykorzystaniem analizy technicznej Szeroki Niski Czesciowa | Nie Czesciowa
testy autokorelacji Szeroki | Wysoki | Czesciowa | Tak Czesciowa
testy ilorazu wariancji Szeroki | Woysoki | Czesciowa | Tak Czesciowa
testy obecnosci pierwiastka jednostkowego | Szeroki | Wysoki | Czesciowa | Tak Mata lub brak
testy anomalii Szeroki | Wysoki | Czesciowa | Tak Mata lub brak
testy zaleznosci i korelacji dtugookresowych | Szeroki | Wysoki | Czesciowa | Tak Czesciowa

Zrédto: Opracowanie wiasne

Metody weryfikacji potsilnej formy efektywnosci rynku nie spetniajg kryterium dotyczgcego
odpornosci na zdarzenia nieprzewidywalne, gdyz mogg one nie uwzgledniaé nieliniowosci w
zachowaniu stép zwrotu. Jednakze, zmiennos¢ ryzyka inwestycyjnego w czasie mozna ujgé w
sposobie pomiaru oczekiwanych stép zwrotu przez inwestoréw (np. estymacja modelu CAPM
w ruchomym oknie). Inng niedogodnoscia zwigzang z tg grupg metod jest subiektywny wybdr
wskaznika fundamentalnego do modelu. Natomiast zaletg testdw pétsilnej efektywnosci
rynku jest szeroki zakres wykorzystywanych informacji. Innym ograniczeniem tej grupy metod

jest trudnos$¢ w wykorzystaniu wynikéw przeprowadzonych testéw w rzeczywistosci,
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poniewaz istniejg ograniczenia co do spadku ceny instrumentu finansowego (cena nie moze
by¢ mniejsza od zera) oraz wykonania krétkiej sprzedazy. Ponadto w kontekscie
eksperymentéw symulacyjnych mozna poddaé w watpliwo$é to, czy przecietni inwestorzy
faktycznie analizujg duzg ilo$¢ informacji lub wskaznikow fundamentalnych dotyczacych
réoznych spétek i posiadajg do tego odpowiednie zasoby, a takze czy tylko na tej podstawie
wybierajg oni inwestycje. W tabeli 7 zaprezentowano podsumowanie oceny przydatnosci

metod weryfikacji pdtsilnej formy efektywnosci rynku.

Tabela 7. Poréwnanie przydatnosci testow potsilnej formy efektywnosci rynku

Lp. 1 2 3 4 5
(1]
g 2 = g
c E £ N
s 3 5 52
. 2 s 22 | 9 3
Metoda / Kryterium N X L= o o 3
3 Q N r s c S,
= o N ] T
> = w © N
ER 2 3 < e e 3
c o c o
n £ O c 3 N = N
() — - [=] O =
- = o T O [= a Q
5 £ 9 S5 | 3 T 9
N £ ) N © g O 'c
analiza zdarzen Szeroki Niski Mata Nie Czesciowa
eksperyment symulacyjny Szeroki Niski Mata Nie Mata lub brak

Zrédto: Opracowanie whasne

Testowanie silnej efektywnosci rynku moze byé problematyczne z uwagi na cechy
przypisywane do metod jej weryfikacji, tzn. duze znaczenie opinii uzytkownika w
przeprowadzeniu testu i niejednoznacznosé oceny czy inwestorzy faktycznie majg dostep do
prywatnych informacji i z nich korzystajg. Zatozenia testow silnej efektywnosci rynku sa
niezgodne z rzeczywistymi warunkami obrotu, takimi jak m. in. ograniczenie krotkiej
sprzedazy, mozliwos¢ wykorzystania informacji prywatnych przez zarzadzajgcych firmami
inwestycyjnymi. Metody weryfikacji silnej efektywnosci rynku opierajg sie na szerokim
zakresie dostepnych informacji. Jedynym wyjatkiem pod wzgledem tego kryterium jest analiza
stop zwrotu osigganych na podstawie rekomendacji dostepnych dla wybranych inwestorow,
gdyz w tym przypadku préba badawcza moze by¢ niereprezentatywna. Ponadto, ta grupa
metod weryfikacji efektywnosci rynku nie jest odporna na zdarzenia nieprzewidywalne.

Podsumowanie oceny przydatnosci testow silnej efektywnosci rynku zamieszczono w tabeli 8.
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Tabela 8. Poréwnanie przydatnosci testow silnej formy efektywnosci rynku

Lp. 1 2 3 4 5
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ocena efektywnosci funduszy inwestycyjnych Szeroki | Niski | Mata | Nie | Mata lub brak

analiza mozliwosci wykorzystania informacji o dziataniach

potencjalnych insiderow Szeroki | Niski | Mata | Nie | Mata lub brak

analiza zyskownosci prywatnych rekomendacji Waski | Niski | Mata | Nie | Mata lub brak

Zrédto: Opracowanie whasne

Konkludujac, testy stabej efektywnosci rynku sg najbardziej przydatne pod wzgledem
jednoznacznosci oceny dostepu inwestoréw do informacji. Jak opisano wyzej, wiekszos$¢ z
metod weryfikacji stabej formy efektywnosci rynku zapewnia mozliwos¢ czesciowego
wykorzystania ich wynikdw w praktyce, wysoki stopien obiektywnosci badania, szeroki zakres
wykorzystywanych informacji. Dodatkowo niektére z tych testéw wykazujg pewne cechy,
ktdre moga ztagodzi¢ wptyw nieprzewidywalnych zdarzen na uzyskane rezultaty. Wsrdd tych
metod, testy autokorelacji, ilorazu wariancji oraz testy korelacji i zaleznosci dtugookresowych
spetniajg kryteria przydatnosci w najwiekszym stopniu.

Z perspektywy badania efektywnosci informacyjnej, stopien obiektywnosci testowania czy
zakres wykorzystywanych informacji wydajg sie byé kluczowymi kryteriami. Odpornosé na
nieprzewidywalne zdarzenia mozna czeSciowo zapewnié przez stosowanie metod weryfikacji
stabej efektywnosci rynku w ujeciu dynamicznym, poniewaz w ten sposdb mozna uwzglednié
wiekszg stabilnos¢ oszacowan i czesciowo odrézni¢ efektywnosc rynku w normalnym okresie
od jej ksztattowania sie w trakcie wystepowania nieprzewidywalnych zdarzen rynkowych.

Poniewaz testy korelacji i zaleznosci dtugookresowych wykorzystujg najszerszy zakres
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informacji'® oraz umozliwiajg okres$lenie szybkosci zaniku sity autokorelacji szeregu czasowego
(Peters, 1994), w niniejszej pracy do pomiaru dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina zostang

wykorzystane miary nalezgce do tej grupy metod.

1.3 Charakterystyka rynku kryptowalut

Poczatkowo efektywnosé rynku badano gtéwnie dla tradycyjnych aktywoéw (np. akcje czy
towary). Jednakze, w drugiej dekadzie XXI wieku rozpoczeto analizowanie efektywnosci rynku,
na ktérym odbywa sie obrdt nietradycyjnymi aktywami, takimi jak kryptowaluty (Urquhart,
2016). Poniewaz najstarszg i najwiekszg kryptowalutg pod wzgledem kapitalizacji rynkowej
jest Bitcoin, jest on gtéwnym przedmiotem rozwazan przedstawionych w niniejszej pracy.

Czas powstania kryptowalut przypisuje sie do roku 2008, poniewaz wtedy zostata napisana
praca opisujgca pierwszg z nich - Bitcoina (Nakamoto, 2008). W mysl tej koncepcji
kryptowaluty mozna zdefiniowaé¢ jako elektroniczne systemy ptatnosci umozliwiajgce
przeprowadzenie transakcji bez udziatu posrednikéw dzieki wykorzystaniu kryptografiit® do
ich zabezpieczenia (Narayanan i in., 2016). Jednakze, jak dotad, niewiele firm zaakceptowato
ptatnosci w kryptowalutach (Statista, 2021). W efekcie uzytkownicy tych systemoéw podejmuja
decyzje gospodarcze w warunkach wyzszej niepewnosci dotyczacej przeprowadzenia
transakcji niz w przypadku tradycyjnych sSrodkéw ptatnosci. Niemniej jednak,
charakterystyczne cechy kryptowalut sprawiajg, ze sg one czesto wykorzystywane jako
przedmiot inwestycji.

Jedng z cech wyrdzniajgcych kryptowaluty na tle tradycyjnych inwestycji jest trudna do
okreslenia warto$¢ fundamentalna (Britannica, 2021). Na przyktad, wyniki jednego z badan
(Chicago Booth Review, 2017) wskazujg, ze najwiecej oséb wsréd badanych nie byto pewnych
czy warto$¢ fundamentalna Bitcoina przekracza przynajmniej 1000 dolardow. Istniejg prace
(CheahiFry, 2015; Adcock i Gradojevic, 2019; Agosto, Cerchiello i Pagnottoni, 2022), w ktérych
badacze wskazujg nawet na brak wartosci fundamentalnej albo cech ilosciowych kryptowalut,
co powoduje trudnosci w ich wycenie. Trudno$¢ w jednoznacznym okresleniu wartosci

fundamentalnej kryptowalut implikuje, ze staba efektywnos¢ rynku jest jedyng formga, ktéra

15 W przypadku tych testéw brak jest potrzeby okreélenia maksymalnego rzedu uwzglednianej autokorelacji.
Ponadto, niektére z nich odnoszg sie do dwdch wymiaréw btgdzenia losowego jednoczesnie.

16 Na przyktad wzdr, algorytm matematyczny, ktéry przeksztatci dang informacje w taki sposéb, ze bedzie ona
niezrozumiata dla innych oséb. Pobrane 22 grudnia 2022 z https://www.ibm.com/docs/pl/i/7.1?topic=concepts-

cryptography
40



moze by¢ obiektywnie zbadana. W konsekwencji, tylko metody opierajace sie na
historycznych notowaniach inwestycji, takie jak np. analiza statystycznych zaleznosci
wystepujgcych pomiedzy zmianami cen mogg zosta¢ obiektywnie wykorzystane do pomiaru
efektywnosci informacyjnej tego rynku. Zatem nalezy dokonac¢ charakterystyki kryptowalut,
poniewaz moze to mie¢ znaczenie dla poziomu efektywnosci rynku oraz wyboru
odpowiednich metod badawczych.

Najwiekszg kryptowalutg pod wzgledem kapitalizacji jest Bitcoin. Jednoczes$nie
charakteryzuje go najdtuzsza historia notowan. Dlatego jest on najlepszym reprezentantem
zachowania catego rynku kryptowalut w dtugim okresie. Na wykresie 1 mozna zaobserwowac

znaczng dominacje kapitalizacji Bitcoina w poréwnaniu do pozostatych kryptowalut.

Inne M BTC / Bitcoin ETH / Ethereum ™ XRP /Ripple BNB / Binance coin M SOL / Solana

Woykres 1. Udziat kapitalizacji Bitcoina w rynku kryptowalut (stan na dzien 26.04.2025 r.)
Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie coinmarketcap.com

Jedng z charakterystycznych cech kryptowalut jest wykorzystanie technologii nazywanej
»ancuchem blokéw” (blockchain). Przeprowadzone transakcje na rynku sg potwierdzane
przez tzw. wezty (nodes, np. sprzet komputerowy). Nastepnie dane dotyczgce tych transakcji
uktadane sg w tzw. bloki, ktére sg wzajemnie powigzane. To znaczy, ze kazdy z nich posiada
zaszyfrowane odniesienie do historii przeprowadzonych transakcji. Utworzone w ten sposdb

bloki sg rejestrowane w bazie danych, ktérg nazywa sie ,tancuchem blokéw” (Piech, 2016).
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Kryptowaluty réznig sie pod wzgledem mechanizmu osiggania konsensusu. Do najbardziej
popularnych rozwigzan w tym zakresie nalezgy: ,dowdd pracy” (Proof of Work) oraz ,dowdd
stawki” (Proof of Stake)”. W ramach Proof of Work zaktada sie, ze wezty, ktérych zadaniem
jest weryfikacja bloku transakc;ji, rywalizujg miedzy sobg w celu rozwigzania skomplikowanego
rownania matematycznego. Rozwigzanie tego rdwnania jest ustalane przez algorytm za
pomocg metody losowej i wymaga zuzycia ogromnej ilosci energii (Scharnowski i Shi, 2021).
Wezet, ktory rozwigze to rownanie dodaje blok do blockchaina i otrzymuje nagrode w
jednostce ,,wydobytej” kryptowaluty?®.

W pordéwnaniu do ,dowodu pracy”, Proof of Stake zuzywa mniej energii elektrycznej.
Zastosowany w jego przypadku algorytm losuje wezet, ktéry zweryfikuje i potwierdzi
transakcje zawarte w bloku oraz zaproponuje kolejny blok do autoryzacji w sieci kryptowaluty.
Powstaty w ten sposdb blok jest weryfikowany i potwierdzany przez inne wezty (tzw.
walidatorow), ktérzy takze sg losowo wybierani przez algorytm. W zamian za udziat w tym
procesie wezty otrzymujg nagrody w postaci jednostek danej kryptowaluty. Poniewaz
weryfikacja transakcji w przypadku Proof of Stake opiera sie gtdwnie na podstawie danych,
takich jak np. ilos¢ posiadanych (zastawionych) jednostek kryptowaluty lub czas jej nabycia,
dziatanie tego mechanizmu osiggania konsensusu nie wymaga tak duzej mocy obliczeniowej
jak w przypadku Proof of Work (Wtosik, 2021, s.15-16). Zatem kryptowaluty wykorzystujgce
,dowdd stawki” jako mechanizm osiggania konsensusu mogg by¢ postrzegane jako mniej
energochtonne od tych dziatajgcych na podstawie ,dowodu pracy”. Dlatego w okresach
wzrostu popularnosci postaw proekologicznych wsréd inwestoréw moze dojs¢ do realokacji
kapitatu z bardziej do mniej energochtonnych kryptowalut. W efekcie, w przypadku
kryptowalut wykorzystujgcych Proof of Work wsréd inwestordw mogag wystgpi¢ zachowania
stadne, co moze prowadzi¢ do okresowego obnizenia ich poziomu efektywnosci
informacyjne;j.

Inng cechg kryptowalut jest zréznicowany poziom bezpieczeristwa ich systemow (np.
odpornos¢ na préby dodania nieprawidtowego bloku transakcji do blockchaina). Za
najbezpieczniejszg kryptowalute uznaje sie Bitcoina, poniewaz w jego przypadku

bezpieczenstwo sieci jest gwarantowane ogromng mocg obliczeniowg tzw. koparek (sprzet do

17 proof of Work jest zaimplementowany w systemie Bitcoina. W ramach drugiej najpopularniejszej kryptowaluty,
czyli Ethereum, zastosowano Proof of Stake.
18 Tego typu uczestnikéw rynku nazywa sie gérnikami.
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tworzenia nowych blokéw), ktdre czesto sg oddalone geograficznie od pozostatych z nich
(Piech, 2016). Dlatego inwestorzy na tym rynku mogg by¢ mniej sktonni do nieracjonalnego
zachowania pod wptywem informacji o potencjalnych atakach hakerskich czy innych tego typu
oszustwach niz w przypadku pozostatych kryptowalut. Powinno to prowadzi¢ do relatywnie
wyzszego poziomu efektywnosci rynku Bitcoina w takich sytuacjach w poréwnaniu do innych
kryptowalut. Z drugiej strony, zréznicowanie lokalizacji koparek utrudnia okreslenie wartosci
fundamentalnej Bitcoina, poniewaz zaufanie do emitenta jest rozproszone na wiele
podmiotdow, przez co trudno jest przypisac je do okreslonej jednostki. W efekcie na rynku
Bitcoina moze istnie¢ wiecej nieprzejrzystych informacji w kontekscie okreslenia ryzyka
inwestycji zwigzanego z jego wydobyciem niz w przypadku kryptowalut o mniej zréznicowanej
lokalizacji koparek. Moze to skutkowaé relatywnie nizszym poziomem efektywnosci rynku
Bitcoina.

Kryptowaluty réznig sie pod wzgledem okreslenia ich maksymalnej podazy oraz czasu jej
osiggniecia. Przyktadowo druga najwieksza kryptowaluta, Ethereum, nie ma okreslonej liczby
mozliwych do wydobycia jednostek. Natomiast maksymalna liczba Bitcoindw do wytworzenia
wynosi 21 milionéw jednostek. Co wiecej, predkos¢ wprowadzania nowych jednostek tej
kryptowaluty do obiegu maleje. Wynika to z faktu, ze nowe jednostki Bitcoina powstajg jako
nagroda dla goérnikéw, ktdérej wartosé za kazdy blok transakc;ji jest zmniejszana o 50% co okoto
4 lata (halving)*® (Meynkhard, 2019). W efekcie szacuje sie, ze maksymalna podaz Bitcoina
zostanie osiggnieta w 2140 roku (Coinbase, 2023). W przypadku pienigdza tradycyjnego nie
ma jednak oszacowanej daty osiggniecia maksymalnej jego ilosci. Co wiecej, poprzez
kreowanie podazy pienigdza, banki centralne mogg wptywac na inflacje, co powoduje spadek
jego sity nabywczej. Dlatego inwestorzy mogg postrzegaé inwestycje w kryptowaluty jako
dtugoterminowe zabezpieczenie przed inflacjag. Zatem niezalezno$é ilosci jednostek
kryptowaluty w obiegu od decyzji panstwowych instytucji moze skfania¢ inwestoréow do
relokacji kapitatu z rynku walutowego na rynek kryptowalut, szczegdlnie w przypadku
wystepowania wysokiej inflacji w gospodarce narodowej. W konsekwencji, w tych okresach
moze dojs¢ do wystgpienia zachowan stadnych, co moze przyczyni¢ sie do okresowego

zmniejszenia poziomu efektywnosci rynku kryptowalut.

% Halving nastepuje po dodaniu 210 000 nowych blokéw do ,faficucha blokéw” (Eksi i Schreitl, 2022).
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Wedtug Dwyer (2015), stopy zwrotu na rynku Bitcoina charakteryzuje wyzsza zmiennos$¢
niz w przypadku rynkéw walut czy ztota. Zatem kryptowaluty moga charakteryzowac sie
mniejszymi mozliwosciami przechowywania wartosci w poréwnaniu do inwestycji
tradycyjnych. Wysoka zmiennos¢ kryptowalut moze powodowaé naptyw wielu informacji w
krétkim odstepie czasu, utrudniajgc podjecie odpowiedniej decyzji przez inwestorow. To
uniemozliwia efektywne przewidywanie przysztych ruchéw cen kryptowalut na podstawie ich
historycznych notowan, np. za pomocg formacji analizy technicznej. W efekcie metody analizy
technicznej nie beda wiasciwymi do weryfikacji efektywnosci rynku kryptowalut.

Wymienione cechy kryptowalut, takie jak decentralizacja jego emisji, oparcie na technologii
blockchain, wysoka zmienno$¢ cen czy oszacowany czas osiggniecia maksymalnej podazy,
moga powodowac, ze uczestnicy rynku kryptowalut bardziej postrzegajg je jako specyficzng
inwestycje niz tradycyjny rodzaj lokaty kapitatu lub forme dokonywania ptatnosci. W
przeciwienstwie do kryptowalut, warto$¢ fundamentalna srodkéw pienieznych opiera sie na
zaufaniu do jednego emitenta (banku centralnego). Wartos¢ fundamentalna akcji moze
odzwierciedla¢ oczekiwania inwestoréw co do przysztych zyskéw przedsiebiorstwa. Wartos¢
fundamentalng ztota mozna wyznaczy¢ na podstawie informacji o istniejgcych zasobach
naturalnych i koszcie jego wydobycia. Natomiast wartos¢ kryptowalut moze opierac sie na
spekulacji (Cheah i Fry, 2015; Adcock i Gradojevic, 2019), sentymencie inwestoréw (Agosto,
Cerchiello i Pagnottoni, 2022), zmiennych ekonomicznych (np. podaz pienigdza, PKB, inflacja i
stopa procentowa), trudnosci w emisji ich jednostek, technologii uzywanej do wydobywania
(mocy obliczeniowej) albo nawet zaufaniu do technologii blockchain (Li i Wang, 2017; Hayes,
2019). Zaufanie do technologii w czasie szybkiego postepu technologicznego moze by¢ trudne
we wtasciwej ocenie i sprzyjaé nieracjonalnym zachowaniom inwestoréw na tym rynku, co
moze skutkowaé powstawaniem baniek spekulacyjnych.

Jak wskazano powyzej, kryptowaluty sg specyficzng inwestycjg. Perez i Urbaniak (2013)
zauwazajg, ze w pewnych okresach dynamika ceny Bitcoina (najpopularniejszej kryptowaluty)
jest bardzo podobna do zachowania charakterystycznego dla spekulacji gietdowej. Ponadto
stwierdzajg, ze Bitcoin wykazuje niektdore cechy przypisywane do pienigdza jako $rodka
tezauryzacji i bywa traktowany jako system pfatnosci. Ta ztozonos¢ kryptowalut moze
powodowaé, ze poziom efektywnosci rynku kryptowalut bedzie inny niz w przypadku
inwestycji tradycyjnych. Dlatego wazne jest rozpoznanie mechanizméw rynkowych, ktére sg

charakterystyczne dla inwestowania na rynku kryptowalut.
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Podobnie do tradycyjnych instrumentow finansowych, nabycie kryptowalut jest mozliwe
na rynku pierwotnym i wtérnym. Jednym ze sposobdw na zostanie witascicielem kryptowalut
na rynku pierwotnym jest udziat w ich wydobyciu, czyli weryfikacji i potwierdzaniu transakgcji
oraz tworzeniu nowych blokéw. Alternatywg moze by¢ uczestnictwo w ofercie sprzedazy
tokendw?° (ICO —initial coin offering), ktora dotyczy podmiotéw wykorzystujacych technologie
»tancucha blokéw”. Pierwszym etapem ICO jest opracowanie specjalnego dokumentu (tzw.
white paper), ktory opisuje rézne aspekty projektu inwestycyjnego?l. Dokument ten
przypomina prospekt emisyjny, ktéry jest przygotowywany w ramach pierwszej publicznej
oferty akcji. W nastepnej kolejnosci moze dojs¢ do przedsprzedazy tokendw (pre-ICO) po
nizszej cenie niz w ostatniej fazie ICO (Momtaz, 2020). Ostatnim etapem ICO jest publiczna
oferta sprzedazy lub tzw. oferta prywatna, czyli skierowana do konkretnej grupy inwestorow
(Blandiniin. 2019, s. 24). W efekcie, uczestnicy ICO dokonujg transferu srodkéw finansowych
(w formie kryptowaluty lub waluty krajowej) na rzecz podmiotu oferujgcego, a w ramach
rekompensaty nabywajg oni tokeny, ktére uprawniajg do otrzymania jednostek kryptowaluty.
W trakcie ostatniego etapu ICO tokeny mogg byé wprowadzane na platforme obrotu (Liu i
Wang, 2019). Konludujac, w niektérych aspektach ICO jest podobne do pierwszej oferty
publicznej (/PO), ktdra jest stosowana w przypadku akcji. Aczkolwiek, w poréwnaniu do IPO,
charakteryzuje jg mniejszy stopien uregulowania oraz nizsze koszty transakcyjne (Momtaz,
2020). Mozna zatem oczekiwac, ze rynek kryptowalut bedzie cechowat sie nizszym poziomem
efektywnosci niz rynek akcji, poniewaz podczas ICO inwestorzy posiadajg dostep do mniejszej
ilosci ,pewnych” informacji dotyczgcych ryzyka tej inwestycji zwigzanego z emitentem (niz w
przypadku IPO).

Podobng do ICO formg nabycia tokendw jest Initial Exchange Offering (IEQ) -
ogolnodostepna sprzedaz tokendw wspierana i gwarantowana przez platforme, na ktérej
dokonuje sie transakcji kryptowalutami. Zapewnienie gwarancji IEO przez platforme polega
na doktadnym zbadaniu projektu (Customer Due Diligence), ktéry bedzie wprowadzany na
platforme obrotu. Inng rdznica miedzy ICO a IEO jest fakt, ze grupa docelowa IEO jest
ograniczona do klientéw platformy obrotu, ktdra uczestniczy w tej ofercie (Marley, 2020). W

konsekwencji IEO wydaje sie przyczynia¢ do wyzszego poziomu efektywnosci rynku niz ICO,

20 Token oznacza cyfrowg reprezentacje wtasnosci.
21 M. in. opis emitenta, plan wykonania oraz prawne aspekty projektu inwestycyjnego (Liu i Wang, 2019).
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gdyz w tej sytuacji czes$¢ ryzyka zostaje dodatkowo przeniesiona na platforme obrotu, ktéra
zapewnia inwestorom gwarancje prawdziwosci niektérych informacji zwigzanych z tg oferta.

Innym sposobem stania sie wifascicielem kryptowaluty na rynku pierwotnym jest
uczestnictwo w tzw. zrzucie (Airdrop), ktéry jest dokonywany przez podmioty posiadajgce
token oparty na ich ,tafcuchu blokéw” (Piech, 2016). Zrzut polega na transferze darmowych
tokendéw do dotychczasowych lub nowych uczestnikéw rynku kryptowalut (aby zacheci¢ ich
do inwestycji na tym rynku). W zamian za otrzymanie darmowego tokenu nabywca moze by¢
zobowigzany do wykonania pewnych dziatan na rzecz podmiotu dystrybuujgcego tokeny, np.
promocji w mediach spoteczno$ciowych. Zatem celem zrzutu moze by¢ zwiekszenie
zainteresowania projektem czy przyciggniecie nowych klientéw, co moze doprowadzi¢ do
zwiekszenia ptynnosci danej kryptowaluty przed jej wprowadzeniem na gietde (Binance
academy, 2022). Pod wzgledem potencjalnego efektu, jakim jest zwiekszenie ptynnosci na
rynku i mozliwosci transferu dodatkowych tokenéw do ich dotychczasowych wtascicieli, to
dziatanie przypomina split na rynku akcji. Jednakze, operacja zrzutu rézni sie od podziatu akcji
pod wzgledem potencjalnego zasiegu. W przeciwienstwie do splitu, zrzut moze skutkowac
przekazaniem reprezentacji wtasnosci ,,za darmo” do nowego odbiorcy. Poniewaz zrzut moze
prowadzi¢ do powstawania baniek spekulacyjnych na skutek szybkiego wzrostu popularnosci
inwestycji, moze to przyczyniac sie do nizszego poziomu efektywnosci rynku kryptowalut niz
rynku akgcji.

Kolejng operacjg rynkowg, ktéra moze wptywaé na inwestycje w projekty dotyczace
kryptowalut jest podziat taricucha blokdw (fork). W tym przypadku zaktada sie, ze faricuch
blokéw jest publicznym oprogramowaniem, w ktédrym uzytkownicy mogg zaproponowaé jego
ulepszenie. Jesli zdecyduja sie oni dokonac¢ zmiany w tym protokole, to moze nastgpié podziat
blockchaina. Ze wzgledu na skutek tej zmiany mozna wyrdzni¢ miekki (soft fork) i twardy
podziat (hard fork). Miekki podziat odnosi sie do efektu, ktérym jest jeden blockchain. W tym
przypadku zmiana taricucha blokdw jest na tyle niewielka (np. wprowadzenie nowej funkgcji),
ze mozna jg uwzgledni¢ w dotychczasowym protokole blockchain. Twardy podziat tancucha
blokéw wynika z istotnej zmiany protokotu, co skutkuje niezgodnoscig z dotychczasowym
protokotem blockchain. W rezultacie powstajg dwa taricuchy blokéw - nowy i oryginalny, tzn.
sprzed aktualizacji (Coinbase, 2022), co moze skutkowac¢ zmniejszeniem liczby uzytkownikow
mniej popularnego faricucha blokéw i tym samym utrudnia¢ mozliwos¢ zawarcia transakcji

miedzy jego uzytkownikami. W efekcie, moze nastgpi¢ zwiekszenie czasu na odzwierciedlenie
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informacji rynkowej w cenach kryptowalut po podziale tancucha blokéw. W takim przypadku
informacje mogg zosta¢ wykorzystane tylko przez niektérych inwestoréw prowadzac do
obnizenia poziomu efektywnosci rynku kryptowalut.

Na rynku wtérnym kryptowalut obrét moze by¢ dokonywany za pomocy tzw. gietd
kryptowalut. Hileman i Rauchs (2017, s. 28) definiujg gietde kryptowalut (cryptocurrency
exchange) jako dostarczyciela ustug kupna / sprzedazy kryptowalut za inne formy pienigdza
(np. walute tradycyjna) czy aktywa. Od poczatku istnienia rynek gietd kryptowalut ksztattuje
sie dynamicznie, co zaprezentowano na wykresie nr 2 przedstawiajagcym udziat w rynku

poszczegdlnych gietd (pod wzgledem wolumenu obrotu Bitcoinem).

2025 I . [ |
plvzay L |
2023 I . |
2022 I |
2021 I . |
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2017 I ——— | |
2016 | —— I |
2015 I ——— | |
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2013 | ________________________________________________________________________________________________|
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2011 I ——
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Woykres 2. Udziat obrotow poszczegélnych gietd w rynku Bitcoina
Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie data.bitcoinity.org

Na wykresie mozna zauwazy¢, ze gietdy, ktére w pewnym okresie byty liderami branzy,
pozniej utracity swojg pozycje na rynku. Moze by¢ to zwigzane z oszustwami obecnymi na
rynku kryptowalut, ktore doprowadzity do upadku m. in. poczgtkowego lidera branzy - gietdy
Mt. Gox w 2014 r. (Reuters, 2014). Ponadto na wykresie mozna zaobserwowac, ze gietdy
Bitstamp i Bitfinex charakteryzuje wzglednie wysoki i stabilny w czasie udziat w rynku w

poréwnaniu do najwiekszych gietd kryptowalut. Jednakze, z uwagi na to, ze gietda Bitstamp
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zostata zatozona rok wczesdniej niz gietda Bitfinex, posiada ona dtuzszg historie notowan
kryptowalut (Bitstamp, 2023; Bitfinex, 2023)%2.

Wedtug Wiosik (2021, s.70-72, 77-78), nabycie kryptowalut jest réowniez mozliwe za
pomocg podmiotéw nalezgcych do rynku pozagietdowego (over-the-counter). Wsrdd tych
podmiotdw znajdujg sie m. in. bitomaty?3, kantory i inni uczestnicy rynku, z ktérym zawiera sie
transakcje bezposrednio. Poza tym, tak jak w przypadku akcji, istniejg sposoby inwestowania
posredniego bez posiadania wtasnosci danej kryptowaluty. W tej zbiorowosci wyrdznia sie
takze exchange-traded products, instrumenty pochodne i jednostki badZz certyfikaty
uczestnictwa w funduszach inwestycyjnych.

Konkludujac, na rynku kryptowalut mozna zaobserwowaé podobne mozliwosci obrotu do
tych wystepujgcych w przypadku inwestycji tradycyjnych (np. akcje). Ponadto wprowadzenie
mozliwosci obrotu instrumentami pochodnymi pozwala na mozliwos¢ osiggania zyskow z
inwestycji takze w przypadku spadku jej wartosci. Moze to implikowac¢ wiekszg symetrie
rozktadu prawdopodobienistwa stdp zwrotu, serii stép zwrotu itd. W konsekwencji mozliwy
jest bardziej losowy charakter szeregu zmian cen sugerujgcy zwiekszenie poziomu
efektywnosci rynku kryptowalut. Poza tym, kwestia nizszych kosztédw transakcyjnych
zwigzanych z zakupem badz sprzedazg kryptowalut niz w przypadku tradycyjnych inwestycji,
moze prowadzi¢ do nizszego poziomu efektywnosci rynku kryptowalut, gdyz umozliwia to
zawieranie wiekszej liczby transakcji przy okreslonych zasobach. W efekcie strategia
inwestycyjna, ktéra bytaby nieoptacalna na rynku akcji (wystepujg na nim relatywnie wyzsze
koszty transakcyjne), w kontekscie kryptowalut moze okaza¢ sie zyskowna. Z drugiej strony
nizsze koszty transakcyjne mogg powodowaé zwiekszenie poziomu efektywnosci rynku,
poniewaz mogg one przyciggac inwestoréw o mniejszym kapitale skutkujgc zwiekszeniem
konkurencji na rynku kryptowalut (zmniejszeniem znaczenia inwestoréw o duzym udziale w
rynku).

Z przedstawionych rozwazan wynika, ze kryptowaluty sg specyficzng inwestycja.
Aczkolwiek istniejg podobieristwa miedzy kryptowalutami a inwestycjami tradycyjnymi, takie
jak m. in. niektére mechanizmy pozyskiwania kapitatu na rynku pierwotnym, podmioty rynku

wtdornego czy instrumenty finansowe. Do cech odrdzniajgcych kryptowaluty od inwestycji

22platego, dane dotyczace kursu Bitcoina na potrzeby badania zostang pobrane z gietdy Bitstamp.
23 Bitomat to urzadzenie, ktére w zamian za prowizje oferuje mozliwoé¢ wyptaty waluty tradycyjnej (jezeli klient
chciatby zaptaci¢ kryptowalutg) lub zakupu kryptowalut (Wtosik, 2021, s. 22, 70-72).
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tradycyjnych zalicza sie m. in. trudnos¢ w okresleniu wartosci fundamentalnej, brak
nadrzednego emitenta, wysokg zmiennos$¢ stop zwrotu, oszacowany czas osiggniecia
maksymalnej podazy w przypadku niektorych z nich czy stabe uregulowanie tego rynku.
Ponadto w przypadku niektérych kryptowalut istniejg charakterystyczne mechanizmy, ktére
moga prowadzi¢ do zmian poziomu efektywnosci rynku. Szczegdlng kryptowalutg pod tym
wzgledem jest Bitcoin. W jego przypadku co pewien czas zmniejsza sie ilo$¢ wydobywanych
nowych jednostek kryptowaluty (halving). Poniewaz Bitcoin jest najstarszg kryptowalutg oraz
charakteryzuje go najwieksza kapitalizacja rynkowa, badania empiryczne zaplanowane w
ramach tej pracy beda dotyczyty tej kryptowaluty.

Zaobserwowana wysoka zmienno$é na rynku Bitcoina w pordéwnaniu do walut i ztota
(Dwyer, 2015), moze Swiadczy¢ o czestym zawieraniu transakcji o charakterze spekulacyjnym
na tym rynku. Przyczyng tego moze by¢ wspomniana trudnos$¢ w okresleniu wartosci
fundamentalnej kryptowalut (w odrdznieniu od akcji). Na przyktad, w procesie wyceny
kryptowalut inwestorzy moga polegaé przede wszystkim na nieobserwowalnych bezposrednio
czynnikach (poza analizg danych cenowych), takich jak zaufanie do emitenta, przysztos¢
technologii, niepewnos¢ dotyczgca akceptacji kryptowalut jako srodka ptatniczego, ktére
rowniez sg zmienne. Jak wskazuje Shiller (2003), nadmierna zmiennos¢ akgcji (jako przyblizenie
nieefektywnosci rynku) moze by¢ zwigzana z nieracjonalnoscig inwestoréw. Zatem wysoka
zmiennos$¢ notowan kryptowalut i nieobserwowalne komponenty mogg byé trudne do
prawidtowej oceny i skutkowac btedami w mysleniu oraz heurystykami, co moze powodowaé
obnizenie poziomu efektywnosci rynku. Ponadto, ze wzgledu na odmiennos¢ kryptowalut w
poréwnaniu do innych inwestycji w kontekscie sposobéw ich pozyskania (m. in. ICO, IEO czy
zrzut), istnieje potrzeba badania poziomu efektywnosci tego rynku.

Wobec przytoczonych probleméw z okresleniem wartosci fundamentalnej kryptowalut,
najbardziej wtasciwe wydaje sie badanie stabej formy efektywnosci rynku opracowanej przez
Fame. Znaczacy udziat elementéw zmiennych i trudnych do oceny w kontekscie wyceny
kryptowalut implikuje, ze powinno sie wykorzystywa¢ metody odporne na wysokg zmiennosé¢,
rozng reakcje inwestordow na zdarzenia, a takze ich interpretacje. Jednakze, zdarzajgce sie co
jakis czas oszustwa na tym rynku i niepewnos¢ dotyczgca przepiséw regulujgcych dziatanie
gietd kryptowalut mogg powodowaé, ze poziom efektywnosci tego rynku bedzie mocno
zmieniaé sie w czasie. Dlatego dokonanie statycznego pomiaru efektywnosci rynku dla

jednego dtugiego horyzontu czasowego moze prowadzi¢ do braku pogtebienia wnioskow.
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Wysoka zmiennos¢ stop zwrotu z kryptowalut i czeste wartosci skrajne stép zwrotu implikuja
zastosowanie metod pomiaru, ktére nie opierajg sie na zatozeniu o statycznym rozktadzie
zmian cen w catym okresie badania. Zatem powinno stosowac sie metody, ktére umozliwiaja
analize efektywnosci rynku w réznych nastepujacych po sobie okresach oraz uwzgledniaja

wartosc¢ stép zwrotu (nie tylko ich znaki czy sekwencje).

1.4 Przeglad dotychczasowych badan z zakresu efektywnosci rynku kryptowalut

Jak dotgd powstato wiele badan dotyczacych kryptowalut. Jednym z nurtdw tych badan jest
analiza efektywnosci informacyjnej rynku. Poczgtkowo weryfikowano gtéwnie stabg forme
efektywnosci rynku Bitcoina. Jedno z pierwszych badan efektywnosci rynku kryptowalut
zostato przeprowadzone na rynku Bitcoina przez Urquharta (2016). Wykorzystat on dzienne
dane cenowe z okresu 2010 - 2016, ktére byty pobrane jako srednia cena Bitcoina z réznych
gietd. Ponadto podzielit on badany okres na dwa podokresy (2010-2013, 2013-2016), co
umozliwito uproszczong weryfikacje statosci poziomu efektywnosci rynku w czasie. Co wiecej,
w celu zbadania losowosci szeregdw czasowych zastosowat rézne testy, m. in. test Ljung-Boxa
(autokorelacji stop zwrotu), test serii Walda i Wolfowitza, test ilorazu wariancji oraz wyktadnik
Hursta. Na tej podstawie doszedt on do wniosku, ze w perspektywie catego okresu Bitcoin nie
jest rynkiem efektywnym w formie stabej. Aczkolwiek zauwazyt, ze w drugim z wyrdznionych
okreséw niektore testy wskazaty na efektywnos¢ rynku Bitcoina, co moze wskazywaé na to, ze
poziom efektywnosci rynku zwieksza sie w czasie. W kolejnej pracy Urquhart (2017)
wykorzystat nieco inne dane, tzn. dzienne notowania Bitcoina tylko z gietdy Bitstamp w latach
2012-2017. Zauwazyt, ze ceny Bitcoina czesto oscylujg wokdt poziomdéw odpowiadajgcych
liczbom catkowitym, a ponad 10% transakcji kupna/sprzedazy Bitcoina odbywa sie po cenach
koniczacych sie na ,,00” w czesci setnej. Jednakze, stwierdzit on, ze te tendencje w zachowaniu
cen nie sg na tyle istotne, aby na ich podstawie opracowa¢ zyskowng strategie inwestycyjna,
co moze wskazywaé na efektywnos¢ rynku Bitcoina. Rozbiezno$¢ wnioskéw wysnutych przez
Urquharta moze wynika¢ z faktu, ze w obu badaniach stosowat on rézne dane (w pierwszym
badaniu wykorzystat on $srednie kursy Bitcoina). Ponadto, tylko w drugim z tych badan wysnut
on wniosek o efektywnosci rynku na podstawie braku mozliwosci konstrukcji zyskownej
strategii inwestycyjnej. Nieskutecznos¢ jednej strategii inwestycyjnej nie jest tozsama z
efektywnoscig rynku, poniewaz mogg istnie¢ inne zyskowne strategie inwestycyjne, ktérych

nie wzieto pod uwage.
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Podobnie do pierwszego z przytoczonych badan, Nadarajah i Chu (2017) analizowali stabg
efektywno$¢ rynku Bitcoina w latach 2010 - 2016, dokonujgc podziatu catego okresu na dwa
podokresy. Jednakze, w odrdznieniu od wczesniejszych badan weryfikowali efektywnos$é
rynku na podstawie szeregu dziennych stép zwrotu podniesionych do potegi nieparzystej. W
ten sposdéb Nadarajah i Chu (2017) sprawdzali, czy istniejg pewne wzorce w zachowaniu
zmiennosci tego rynku, ktére nie s3 widoczne w kontek$cie surowych stép zwrotu, co
posrednio moze swiadczy¢ o efektywnosci rynku badz jej braku. Zastosowali oni podobne testy
efektywnosci rynku do tych wykorzystanych przez Urquharta (2016). Uzyskane przez nich
rezultaty w duzej mierze potwierdzity niezaleznos¢ stép zwrotu Bitcoina.

W ramach kolejnych badan stabej efektywnosci rynku Bitcoina wykorzystywano gtéwnie
testy zaleznosci i korelacji dtugookresowych. Bariviera (2017) zastosowat wyktadnik Hursta do
pomiaru poziomu efektywnosci rynku Bitcoina. Wykorzystat on rézne metody jego estymaciji
— DFA (Detrended fluctuation analysis) i R/S (Rescaled range analysis). Podobnie do Urquharta
(2016), wyniki badania przeprowadzonego przez Bariviere (2017) swiadczg o tym, ze w dtugim
okresie Bitcoin jest rynkiem nieefektywnym. Poza tym, na podstawie oszacowan metodg DFA
zauwazyt on, ze w ostatnim czasie poziom efektywnosci rynku Bitcoina zwieksza sie. Jiang i in.
(2018) takze analizowali stabg efektywnos¢ rynku Bitcoina wykorzystujgc technike ruchomego
okna. W tym celu zastosowali testy ilorazu wariancji, autokorelacji oraz wystepowania
zaleznosci dtugookresowych. Potwierdzili oni, ze w latach 2010-2017 Bitcoin byt rynkiem
nieefektywnym (poziom jego efektywnosci zmieniat sie w czasie) i charakteryzowato go
wystepowanie dtugiej pamieci.

Tiwari i in. (2018) zastosowali rézne miary dtugiej pamieci szeregu czasowego w celu
weryfikacji efektywnosci rynku Bitcoina w podobnym czasookresie co Jiang i in. (2018).
Zaobserwowali, ze istniejg zaréwno okresy efektywnosci rynku Bitcoina jak i jej braku. Khuntia
i Pattanayak (2018) réwniez doszli do wniosku, ze poziom efektywnosci rynku Bitcoina zmienia
sie w czasie, co jest zgodne z hipoteza rynku adaptacyjnego (Adaptive market hypothesis, Lo
(2004)). Co wiecej, zauwazyli, ze moze byc¢ to efektem behawioralnych uprzedzen inwestorow
i znaczgcych zdarzen dotyczacych kryptowalut (np. nowe regulacje, bankructwa gietd).
Alvarez-Ramireziin. (2018), wykorzystujgc wyktadnik Hursta zaobserwowali, ze rynek Bitcoina
nie jest efektywny w formie stabej w catym okresie. Ponadto udokumentowali, ze poziom
efektywnosci tego rynku zmienia sie w czasie, a wartos¢ wyktadnika Hursta wskazuje na

wystepowanie dtugiej pamieci. Podobne rezultaty uzyskali oni stosujgc rézne czestotliwosci
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danych cenowych. Dodatkowo, Alvarez-Ramirez i in. (2018) doszli do wniosku, ze poziom
efektywnosci rynku Bitcoina jest relatywnie wyzszy w czasie spadkowego trendu jego
notowan. Do podobnych konkluzji mozna dojs¢ na podstawie pracy Kristoufka (2018).
Zauwazyt on, ze rynek Bitcoina jest efektywny tylko po wystgpieniu zjawiska tzw. baniek
cenowych. Poza tym, wyniki tego badania swiadczg o znaczacym i stabilnym udziale dtugiej
pamieci w poziomie efektywnosci rynku Bitcoina w pordwnaniu do pozostatych badanych
aspektow efektywnosci rynku, takich jak wymiar fraktalny (miara lokalnej struktury korelacji
serii) oraz entropia (mierzy “skorelowanie seryjne”).

Pdzniejsze badania (Aggarwal, 2019; Bouri i in., 2019) potwierdzajg, ze Bitcoin nie jest
efektywny w formie stabej. W szczegdlnosci Aggarwal (2019) zauwazyt, ze poziom
efektywnosci rynku Bitcoina moze byé powigzany z wystepowaniem zjawiska ,grupowania
zmiennosci”?*. Dodatkowo stwierdzit on, Zze zmienno$¢ stép zwrotu z Bitcoina wzrasta bardziej
po wzrostach niz spadkach jego cen, co moze oznacza¢ wiekszy wptyw pozytywnych
wiadomosci niz negatywnych na zachowanie inwestoréw na tym rynku. Bouri i in. (2019)
wykazali istnienie dtugiej pamieci dla szeregu stép zwrotu. Zargar i Kumar (2019) badali
poziom efektywnosci rynku Bitcoina opierajgc sie na danych cenowych z gietdy Bitstamp. Na
podstawie wynikdw réznych testow (gtéwnie ilorazu wariancji) potwierdzili, ze w przypadku
danych cenowych wysokiej czestotliwosci Bitcoin nie jest efektywnym rynkiem.
Argumentowali oni, ze poziom efektywnosci tego rynku moze wynika¢ z braku odpowiednich
regulacji i postawy wiekszosci inwestoréw, ktérzy moga podejmowac decyzje inwestycyjne
pod wptywem czynnikdw psychologicznych zamiast fundamentalnych. Rowniez wyniki
badania przeprowadzonego przez Mbanga (2019) mogg wskazywaé, ze Bitcoin nie jest
rynkiem efektywnym. Podobnie do Urquharta (2017), potwierdzit on, ze ceny Bitcoina oscylujg
wokot liczb catkowitych, ale z rézng czestoscig w zaleznosci od dnia tygodnia - najczesciej w
piatki, a najrzadziej w poniedziafki.

Wiekszos¢ pdzniejszych prac réwniez kwestionuje efektywnos¢ rynku Bitcoina. W ramach
tych badan poréwnuje sie poziom efektywnosci rynku Bitcoina do jego ksztattowania sie w
przypadku innych kryptowalut albo tradycyjnych inwestycji, takich jak np. ztoto, waluty, akcje
itd. Podejmuje sie rowniez préby okreslenia czynnikdw zwigzanych z efektywnoscig rynku

kryptowalut.

24 Sytuacja gdy duze zmiany cen nastepujg po sobie.
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Caporaleiin. (2018) badali dtugg pamiec szeregu stép zwrotu z nastepujacych kryptowalut:
Bitcoina, Litecoina, Ripple’a, Dasha (najwieksze kryptowaluty pod wzgledem kapitalizacji).
Wysnuli oni wniosek, ze rynek kryptowalut nie jest efektywny w formie stabej. Jednakze,
zauwazyli, ze poziom efektywnosci rynku kryptowalut zwieksza sie.

Inne badanie (Brauneis i Mestel (2018)) potwierdzito, ze poziom efektywnosci rynku
kryptowalut jest pozytywnie zwigzany z ptynnoscia, a rynek Bitcoina jest najbardziej efektywny
sposrod najwiekszych kryptowalut pod wzgledem kapitalizacji. Zatem zauwazono, ze moze
istnie¢ zwigzek pomiedzy kapitalizacjg rynkowg a poziomem efektywnosci rynku Bitcoina. Wei
(2018) réwniez badat relacje miedzy ptynnoscig a poziomem efektywnosci rynku kryptowalut.
Udokumentowat, ze wykfadnik Hursta byt silnie powigzany z ptynnoscig danej kryptowaluty i
potwierdzit, ze Bitcoina charakteryzuje najwyzszy poziom efektywnosci w poréwnaniu do
pozostatych 465 badanych kryptowalut. Z drugiej strony, Al-Yahyaee i in. (2018)
zaobserwowali, ze poziom efektywnosci rynku Bitcoina (oszacowany za pomocg uogélnionego
wyktadnika Hursta) jest znacznie mniejszy niz poziom efektywnosci rynku ztota, swiatowego
indeksu akcji MSCI oraz dolara amerykanskiego.

Kéchling i in. (2019a) doszli do wniosku, ze nie mozna jednoznacznie stwierdzi¢, czy cena
Bitcoina przed wprowadzeniem kontraktow futures byta przewidywalna. Jednakze, zauwazyli,
ze po uruchomieniu kontraktéw futures na Bitcoin nie mozna odrzuci¢ hipotezy o
efektywnosci rynku za pomocg zadnego z zastosowanych testdw. Zaobserwowali, ze wartos¢
wyktadnika Hursta maleje w kierunku poziomu oznaczajgcego rynek efektywny. W innej pracy,
Kochling i in. (2019b) potwierdzili, ze w ostatnim czasie opdznienie w reakcji ceny na nowe
informacje dla badanych kryptowalut zmniejszyto sie (poziom efektywnosci informacyjnej sie
zwiekszyt), co jest silnie zwigzane z ich ptynnoscig. Chu, Zhang i Chan (2019) analizowali
zwigzek miedzy sentymentem wyrazonym w wiadomosciach dotyczgcych kryptowalut a ich
poziomem efektywnosci informacyjnej. Wyniki ich badania nie wskazaty jednoznacznie na
istnienie tej zaleznosci.

Plastuniin. (2019) analizowali wartosci wyktadnika Hursta dla kryptowalut (Bitcoin, Ripple,
Dash, Litecoin), rynkéw rozwinietych, towaréw i dwdch rynkéw rozwijajgcych sie (Rosja,
Ukraina) w przekroju réznych dni tygodnia. Zaobserwowali, ze w latach 2014-2018, badane
szeregi czasowe charakteryzowaty sie réinym stopniem pamieci w zaleznosci od dnia
tygodnia, co moze wskazywaé, ze rynek kryptowalut nie jest efektywny w formie stabej. W

inny sposéb efektywnos$¢ zweryfikowali Aslan i Sensoy (2020). Przeprowadzili oni badanie
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czterech najwiekszych kryptowalut (Bitcoin, Ethereum, Ripple i Litecoin), dla ktdrych
oszacowali wartos$ci wyktadnika Hursta wykorzystujgc rézne czestotliwosci notowan. Aslan i
Sensoy stwierdzili, ze poziom efektywnosci rynku kryptowalut, oszacowany na podstawie
notowan o czestotliwosci 1 lub 60 minut, jest nizszy niz w przypadku wykorzystywania danych
z interwatéw 5 lub 10 minut. Tran i Leirvik (2020) analizowali stabg forme efektywnosci rynku
w przypadku pieciu najwiekszych kryptowalut pod wzgledem kapitalizacji w latach 2013-2019.
Potwierdzili, ze poziom efektywnosci informacyjnej kryptowalut zwieksza sie. Co wiecej,
wedtug Tran i Leirvik (2020), Litecoin charakteryzowat sie najwyzszym poziomem efektywnosci
rynku w poréwnaniu do pozostatych kryptowalut. Takaishi i Adachi (2020) uzyskali wyniki,
ktdre przeczg stabej efektywnosci rynku Bitcoina. Ponadto, zaobserwowali, ze poziom
efektywnosci tego rynku zwieksza sie, co moze by¢ zwigzane ze wzrostem poziomu ptynnosci
Bitcoina. Al-Yahyaee i in. (2020) potwierdzili, ze im wyzszy poziom ptynnosci, tym wyzszy
poziom efektywnosci rynku kryptowalut. Natomiast dla zmiennosci rynku kryptowalut
zaobserwowali odwrotng zaleznosc¢.

Innym czynnikiem, ktéry moze by¢ powigzany ze stopami zwrotu uzyskiwanymi na rynku
Bitcoina jest wolumen obrotu. Khuntia i Pattanayak (2020) zauwazyli, ze w czasie hossy lub
bessy zmiany w wolumenie obrotu na tym rynku moga wptywac na stopien dtugiej pamieci
godzinowych stép zwrotu z Bitcoina. Pézniej, Noda (2021) wykorzystat dzienne dane cenowe
Bitcoina i Ethereum z okresu 2013-2019 (dla Ethereum poczatkiem notowan jest rok 2015).
Wysnut on wniosek, ze Bitcoin charakteryzuje sie wyzszym poziomem efektywnosci niz druga
najwieksza kryptowaluta. Podobnie do innych badan, Noda (2021) zauwazyt réwniez, ze po
2013 roku poziom efektywnosci rynku Bitcoina zwieksza sie (z wyjatkiem kilku przypadkéw).
Poza tym, stwierdzit, ze poziom efektywnosci rynku Bitcoina i Ethereum wzrasta wraz z
ptynnoscia.

Ostatnie badania stabej formy efektywnosci rynku kryptowalut dotyczg gtéwnie jej
poziomu w czasie wysokiej niepewnosci gospodarczej (takze w odniesieniu do innych
aktywow). Wang i in. (2021) stwierdzili, ze na poczatku pandemii Covid-19, poziom
efektywnosci rynku Bitcoina, indeksu S&P 500, dolara amerykanskiego i ztota zmniejszyt sie.
Jednakze, zauwazyli, ze zmiana poziomu efektywnosci rynku Bitcoina byta mniejsza niz w
przypadku pozostatych badanych rynkéw, co moze swiadczyé o posiadaniu przez Bitcoina
wtasciwosci przypisywanych do tzw. ,bezpiecznej przystani”. Nastepnie, Assaf i in. (2022)

stwierdzili, ze po rozpoczeciu pandemii Covid-19, poziom efektywnosci rynku Bitcoina i
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wiekszosci badanych przez nich kryptowalut znaczgco sie zmniejszyt. Ponadto zaobserwowali,
Zze w czasie po wystgpieniu banki spekulacyjnej w 2017 r., poziom efektywnosci rynku
kryptowalut réwniez sie zmniejszyt. Mensi i in. (2022) doszli do wniosku, ze poziom
efektywnos$ci rynku Bitcoina, indeksu S&P500, obligacji skarbowych USA, dolara
amerykanskiego, ztota i ropy naftowej obnizyt sie w czasie pandemii. Jednakze, stwierdzili, ze
pandemia Covid-19 nie wptywata silnie na zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina w
przeciwienstwie do pozostatych kryptowalut. Podobne wyniki do wczesniejszych prac
otrzymali Fernandes i in. (2022) konkludujac, ze poziom efektywnosci rynku kryptowalut jest
w duzym stopniu odporny na nieprzewidywalne szoki gospodarcze takie jak Covid-19.
Jednakze, jak wskazat Phiri (2022), zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina nie s3
odizolowane od wptywu wystepowania nieprzewidywalnych zdarzen takich jak Covid-19.
Zauwazyt on, ze poziom efektywnosci rynku szacowany na podstawie szeregu cen Bitcoina
stopniowo zmniejsza sie w okresach halvingu. Aczkolwiek, Phiri nie potwierdzit tych
rezultatow dla szeregu stép zwrotu. Poza tym udokumentowat, ze na rynku Bitcoina wystepuja
efekty kalendarzowe, tzn. stopy zwrotu sg bardziej przewidywalne miedzy grudniem a lutym.
Mokni i in. (2024) badali znaczenie réznych czynnikéw dla poziomu efektywnosci rynku
Bitcoina i Ethereum w latach 2016-2023. Na podstawie przeprowadzonego testu autokorelacji
stép zwrotu stwierdzili, ze kierunek oddziatywania wskaznika globalnego ,stresu” na rynkach
finansowych (Financial stress indicator) na poziom efektywnosci rynku nie zmienia sie w
okresie badania (jest ujemny). Jednakze, Mokniiin. (2024) nie potwierdzili istnienia zaleznosci
miedzy poziomem efektywnosci rynku a indeksami niepewnosci polityki gospodarczej (EPU) i
zmiennosci (VIX). Ponadto stwierdzili, ze ptynnosc¢ rynku jest dodatnio powigzana z poziomem
efektywnosci rynku Bitcoina.

Jak dotad, niewiele byto badan pédtsilnej formy efektywnosci rynku kryptowalut. Jedno z
nich zostato przeprowadzone przez Vidal-Tomdsa i Ibafieza (2018), ktérzy wykorzystywali
dzienne dane cenowe Bitcoina pobrane z gietd Bitstamp i Mt.Gox dla lat 2011-2017. W celu
weryfikacji efektywnosci rynku, analizowali oni reakcje stdp zwrotu z Bitcoina na wydarzenia
dotyczace tej kryptowaluty i polityki monetarnej. Wyniki tego badania wskazujg, ze poziom
efektywnos$ci informacyjnej rynku Bitcoina zwieksza sie. Ponadto, Vidal-Tomas i Ibafiez (2018)
doszli do konkluzji, ze rynek ten nie jest efektywny w formie podtsilnej, poniewaz jego

notowania nie reagujg na zdarzenia dotyczgce polityki monetarnej (Bitcoin jest zintegrowany
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z rynkiem walutowym, wiec jego cena powinna odzwierciedla¢ tego typu informacje®).
Ponadto stwierdzili, ze gietda Bitstamp jest bardziej efektywna informacyjnie niz Mt.Gox.
Podsumowujac, badania efektywnosci rynku kryptowalut dotycza gtéwnie weryfikacji jego
stabej formy i przede wszystkim Bitcoina. Wiekszos¢ z nich potwierdza, ze rynek ten nie jest
efektywny i charakteryzuje go wystepowanie dtugiej pamieci. Poczgtkowo, w ramach badan
wskazywano, ze poziom efektywnosc¢ rynku kryptowalut zwieksza sie wraz z uptywem czasu.
Jednakze, wyniki pdzniejszych badan swiadczg o tym, ze w ostatnich obejmowanych badaniem
latach poziom efektywnosci rynku kryptowalut zmniejsza sie. Podsumowanie wynikdéw

dotychczasowych badan efektywnosci rynku kryptowalut przedstawiono w tabeli 9.

Tabela 9. Badania efektywnosci rynku kryptowalut

Rezultaty Badania

Aggarwal (2019), Al-Yahyaee i in. (2018), Alvarez-Ramirez i in. (2018),
Bouriiin. (2019), Brauneis i Mestel (2018), Fernandes i in. (2022), Jiang i
Rynek nie jest efektywny in. (2018), Khuntia i Pattanayak (2018, 2020), Kristoufek (2018), Plastun i
in. (2019), Tiwari i in. (2018), Urquhart (2016), Wei (2018), Vidal-Tomas i
Ibafiez (2018), Mbanga (2019), Zargar i Kumar (2019)

Rynek jest efektywny Nadarajah i Chu (2017), Urquhart (2017)

Malejgcy poziom efektywnosci Assafiin. (2022), Mensi i in. (2022), Phiri (2022), Wang i in. (2021)

Bariviera (2017), Caporaleiin. (2018), Kochlingiin. (2019a), Kochling i in.

Warastajacy poziom efektywnosci | 54161 “Noda (2021), Takaishi i Adachi (2020), Tran i Leirvik (2020)

Zrédto: Opracowanie wiasne

Z przeprowadzonego przegladu badan wynika, ze poziom efektywnosci rynku Bitcoina jest
wyzszy od jej poziomu zaobserwowanego dla pozostatych kryptowalut. Zatem z perspektywy
wiasciwe] alokacji zasobdw, Bitcoin jest najbardziej odpowiednig inwestycjg (w stosunku do
innych kryptowalut). Jednakze, w niektorych badaniach uzyskuje sie odmienne rezultaty w
zaleznosci od wybranej czestotliwosci, dla ktérej pobierane sg notowania albo ich postaci
(surowe stopy zwrotu a stopy zwrotu podniesione do danej potegi). Ponadto, rozbiezno$é
wystepuje w rodzaju wykorzystywanych danych w badaniach. Stosowane sg indeksy catego

rynku opracowywane przez rozne firmy albo ceny transakcyjne pobrane z poszczegdlnych

% Bitcoin jest notowany na gietdach w walucie tradycyjnej (np. dolar amerykanski). Dlatego jego ceny powinny
reagowaé na zdarzenia dotyczgce polityki banku centralnego majgce na celu ostabienie/wzmocnienie kursu
waluty (np. podwyzszenie oprocentowania pozyczek miedzybankowych).
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gietd, np. Bitstamp. Jednakze, w celu weryfikacji stabej formy efektywnosci rynku czesto
stosuje sie miary nalezagce do tej samej grupy metod, czyli testy korelacji i zaleznosci
dtugookresowych (wyktadnik Hursta i jego rdéine modyfikacje). Innymi popularnymi
sposobami weryfikacji stabej efektywnosci rynku wykorzystywanymi w badaniach kryptowalut
sg testy ilorazu wariancji i autokorelacji. Zatem w celu zapewnienia poréwnywalnosci
rezultatdow pomiaru poziomu efektywnosci rynku nalezatoby opiera¢ sie na metodach,
zrodtach danychiich postaci, ktore byty czesto stosowane w poprzednich badaniach. Ponadto,
powinno sie zachowac ostroznos$¢ w interpretacji wnioskdw o zaobserwowanym stopniu
losowosci cen, poniewaz mogg one rézni¢ sie w zaleznosci od wybranej czestotliwosci
notowan. Klasyfikacja badan ze wzgledu na najczesciej wykorzystywane rodzaje metod i zrédta

danych zostata zaprezentowana w tabeli 10.

Tabela 10. Podziat badan efektywnosci rynku kryptowalut ze wzgledu na zrédta danych i
wykorzystywane metody

Najczesciej wybierane
Cecha zrodta danych lub Przyktady badan
metody

Bouri i in. (2019), Takaishi i Adachi (2020), Urquhart (2017), Vidal-Tomas i

gieldy Bitstamp Ibafiez (2018), Mbanga (2019), Zargar i Kumar (2019)

L
::>’. Bitcoinaverage Kéchling iin. (2019a), Nadarajah i Chu (2017), Urquhart (2016)
(C
; Al-Yahyaee i in. (2018), Brauneis i Mestel (2018), Caporale i in. (2018),
3 Coinmarketcap Fernandes i in. (2022), Kochling i in. (2019b), Noda (2021), Plastun i in.
N (2019), Wei (2018), Tran i Leirvik (2020)
Aggarwal (2019), Alvarez-Ramirez i in. (2018), Bouri i in. (2019), Khuntia i
Coindesk Pattanayak (2018), Kristoufek (2018), Phiri (2022), Takaishi i Adachi (2020),
Tiwariiin. (2018)
Aggarwal (2019), Al-Yahyaee i in. (2018), Alvarez-Ramireziin. (2018), Aslan
testy korelacji i i Sensoy (2020), Assaf i in. (2022), Brauneis i Mestel (2018), Bariviera
zaleznosci (2017), Caporaleiin. (2018), Jiangiin. (2018), Khuntia i Pattanayak (2020),
© dtugookresowych Kochling i in. (2019a), Mensi i in. (2022), Plastun i in. (2019), Tiwari i in.
B (2018), Urquhart (2016), Takaishi i Adachi (2020), Wei (2018)
()
=

Aggarwal (2019), Brauneis i Mestel (2018), Jiang i in. (2018), Kochling i in.

et -
estriorazuwaniandl 1 ;019a), Urquhart (2016), Wei (2018)

Aggarwal (2019), Brauneis i Mestel (2018), Jiang i in. (2018), Kochling i in.

test autok lacji
estautokoreladl | (2019a), Urquhart (2016), Wei (2018)

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Wyniki dotychczasowych badan s$wiadcza o tym, ze poziom efektywnosci rynku
kryptowalut jest powigzany z ptynnoscia, kapitalizacjg, zmiennoscig oraz wolumenem obrotu
na tym rynku. Ponadto, zauwazono, ze techniczne aspekty Bitcoina (halving) mogg miec
znaczenie dla poziomu efektywnosci tego rynku (Phiri, 2022). Dlatego, o ile jest to mozliwe
nalezatoby uwzglednic te czynniki jako zmienne kontrolne w badaniu. Ponadto, jak dotad nie
potwierdzono jednoznacznie wystepowania zaleznosci miedzy niepewnoscig inwestycyjng lub
sentymentem inwestoréw?® a poziomem efektywnosci rynku Bitcoina (Chu, Zhang i Chan,
2019; Mokniiin., 2024). W tabeli 11 zaprezentowano przyktady badan czynnikéw zwigzanych

z poziomem efektywnosci rynku kryptowalut.

Tabela 11. Badania czynnikéw efektywnosci rynku kryptowalut

Analizowane czynniki Przyktady badan poziomu efektywnosci rynku kryptowalut
Halving Phiri (2022)
kapitalizacja Brauneis i Mestel (2018)

niepewnos¢ inwestycyjna | Mokniiin. (2024)

Wei (2018), Brauneis i Mestel (2018), Kochling i in. (2019b), Al-Yahyaee i in.

ptynnos¢ (2020), Takaishi i Adachi (2020), Mokni i in. (2024)

sentyment inwestoréw | Chu, Zhang i Chan (2019)

wolumen obrotu Khuntia i Pattanayak (2020)

zmiennos$é Al-Yahyaee i in. (2020)

Zrédto: Opracowanie wiasne

Na podstawie dotychczasowych badan nad efektywnoscig rynku kryptowalut mozna
wyszczegdlnic takze potencjalne czynniki, ktére mogg wyjasniaé zmiany jej poziomu. Do nich
nalezg m. in. czynniki psychologiczne czy zdarzenia dotyczace regulacji tego rynku. Biorgc pod

uwage to oraz fakt, ze poziom efektywnosci rynku Bitcoina czesto jest nizszy od jej poziomu

26 Autor jest Swiadomy, ze uzyte w tym kontekscie sformutowanie nie oddaje w petni znaczenia tego przejawu
nieracjonalnego zachowania inwestoréw. Jednakze, alternatywne pojecia, takie jak ,nastawienie inwestorow”
czy ,nastréjinwestoréw” takze nie odzwierciedlajg znaczenia angielskiego terminu ,investor sentiment”. Dlatego
W niniejszej pracy zastosowano okreslenie, ktorego brzmienie jest najblizej oryginalnego terminu, czyli
»sentyment inwestoréw”.
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zaobserwowanego dla innych rynkéw, mozna przypuszczac, ze znaczenie tych czynnikéw dla
zachowania inwestujgcych w kryptowaluty jest wieksze niz w przypadku tradycyjnych

inwestycji.
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2. Czynniki behawioralne na rynku kryptowalut

2.1 Rola psychologii w inwestowaniu na rynku finansowym

Pierwotnie zaktadano, ze uczestnicy rynku zachowujg sie racjonalnie, tzn. podejmuja
decyzje gospodarcze na podstawie analizy uzytecznosci réznych wyborow w warunkach ryzyka
(Von Neumann i Morgenstern, 1944). Dazenie do maksymalizacji uzyteczno$ci mozna
rozumie¢ jako decyzje konsumenta ukierunkowang na uzyskanie najwiekszej oczekiwanej
satysfakcji z wyboru ustugi lub produktu (Bernoulli, 1954). W tych warunkach uksztattowato
sie tzw. klasyczne podejscie do finansdw, w ramach ktérego przyjmuje sie zatozenie o
racjonalnosci podmiotéw gospodarczych (Barberis i Thaler, 2003). W tym kontekscie zaktada
sie, ze uczestnicy rynku prawidlowo oceniajg nowe informacje z uwzglednieniem
dotychczasowej wiedzy, co powinno doprowadzi¢ do optymalnego wyboru,
maksymalizujgcego oczekiwang uzyteczno$¢ inwestora. Zatem racjonalny podmiot
gospodarczy powinien maksymalizowa¢ uzyteczno$é. Jednakze, w rzeczywistosci wydaje sie,
Ze uczestnicy rynku mogg réznie interpretowac dany komunikat.

Simon (1955) jako jeden z pierwszych zakwestionowat popularny wéwczas poglad o
racjonalnosci jednostek ekonomicznych. Zasugerowat przyjecie bardziej realistycznego
zatozenia o racjonalnosci jednostek gospodarczych, uwzgledniajgc ich faktyczny dostep do
informacji i ograniczcone mozliwosci obliczeniowe. Ponadto zauwazyt, ze podmioty
gospodarcze mogg dazy¢ do satysfakcjonujgcych wyboréw, ktdre nie muszg oznaczac
najlepszych opcji. Allais (1953) réwniez krytykowat éwczesne pojmowanie racjonalnosci
wskazujgc, ze w rzeczywistosci ludzie zachowujg sie inaczej, niz wynikatoby to z teorii
oczekiwanej uzytecznosci (niespdjnosé preferencji w warunkach zmieniajgcego sie ryzyka). Z
czasem brak mozliwosci wyjasnienia wszystkich wystepujacych zjawisk rynkowych przez
klasyczny model oczekiwanej uzytecznosci zostat rowniez dostrzezony przez innych badaczy,
np. Kahnemana i Tverskiego (1979). W konsekwencji powstat nowy nurt badan - finanse
behawioralne.

Finanse behawioralne polegajg na analizie zachowania uczestnikéw rynku finansowego z
perspektywy czynnikdw psychologicznych (Zielonka, 2003). Przyktadem zachowania
podmiotdéw gospodarczych, ktére moze mieé podstawy psychologiczne jest odmienna awersja
do ryzyka w kontekscie strat i zyskdw. Kahneman i Tversky (1979) zauwazyli, ze uczestnicy

badania jakie przeprowadzili nie doszacowujg prawdopodobienstwa uzyskania wynikéw,
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ktére s mozliwe do wystgpienia (ale niepewne) w stosunku do pewnych zdarzen (efekt
pewnosci). Zatem preferujg oni pewny zysk zamiast wiekszego zysku, ktéry nie jest
gwarantowany. Moze by¢ to zwigzane z traktowaniem pewnych zyskéw jako juz posiadanych
i w efekcie, nadawaniu im wiekszej wagi niz niepewnym zyskom (awersja do ryzyka w
kontekscie zyskéw). Natomiast, w kontekscie straty uczestnicy tego badania zachowywali sie
odwrotnie, czyli byli bardziej sktonni do podjecia ryzyka niz do poniesienia pewnych strat.
Przyczyng takiego dziatania moze by¢é to, ze w obszarze strat przeszacowujg oni
prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzen rzadkich i wieksza wage nadajg posiadanemu
majatkowi niz jego przysztym zmianom.

Innym przyktadem zachowania inwestoréw, ktére moze by¢ efektem oddziatywania
czynnikéw psychologicznych jest krétkowzroczna awersja do strat (myopic loss aversion).
Thaler, Tversky, Kahneman i Schwartz (1997) definiujg to zjawisko jako potgczenie czestego
oceniania wynikéw inwestycji i wiekszej awersji do strat niz zyskéw. W tym kontekscie mozna
nawigza¢ do dostrzezonej przez badaczy prawidtowosci, ze dtugoterminowo znacznie wyzsze
stopy zwrotu uzyskiwano z inwestycji w akcje (w poréwnaniu do alokacji kapitatu w bezpieczne
aktywa, takie jak obligacje) (Zielonka, 2003). Wedtug Benartziego i Thalera (1995) moze to
wynika¢ z dwéch sktonnosci inwestoréw wystepujgcych jednoczesnie: awersji do strat i
oceniania wynikéw inwestycji w krétkim okresie. W pordwnaniu do obligacji, rynek akcji
charakteryzuje przecietnie wyzsza zmienno$¢ cen. Dlatego inwestorzy bardziej wrazliwi na
straty i czesto oceniajgcy wyniki portfela inwestycyjnego mogg by¢ bardziej sktonni do
inwestowania w aktywa o mniejszym ryzyku (np. obligacje). Benartzi i Thaler (1995) zauwazyli,
ze sktonnos¢ do inwestycji w akcje moze wzrastaé wraz z dfugoscig okresu oceny inwestycji.
Ponadto, stwierdzili, ze powodem kréotkowzrocznej awersji do strat moze by¢ problem agencji.
Zarzadzajgcy funduszem jest oceniany krétkoterminowo i zazwyczaj pracuje w funduszu krdce;j
niz okres wymagany dla zyskownej inwestycji w akcje (w porédwnaniu do obligacji). Natomiast
udziatowcy chcieliby uzyskiwaé jak najwyzsze stopy zwrotu, co jest bardziej prawdopodobne
przy dtugoterminowej inwestycji. W ten sposéb powstaje konflikt interesow miedzy
inwestorami a zarzadzajgcymi ich funduszami.

Zatem inwestorzy mogg inaczej zachowywac sie w obszarze zysku i straty, co zostato
uwzglednione w teorii perspektywy (prospect theory). Teoria perspektywy zaktada, ze wybory
dokonywane przez jednostki gospodarcze zalezg od ich wptywu na zmiany w ich majatku (zysk

lub strata). Zysk lub strata sg okreslane wzgledem punktu odniesienia. Dlatego ten sam wybér
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mozna uznac za zysk lub strate w zaleznosci od przyjetego punktu odniesienia. Przyktadowo,
rozbieznos¢ miedzy sformutowanym punktem odniesienia a posiadanym majgtkiem jednostki
(zysk lub strata) moze by¢ efektem niepogodzenia sie podmiotu z poprzednio poniesiong
stratg. W konsekwencji, podmiot bedzie umniejszat rzeczywistg wartos¢ zysku lub straty
zwigzanych z danym rozwigzaniem nowego problemu decyzyjnego uwzgledniajgc wczesniej
poniesiong strate. W ten sposéb wybory moga by¢ oceniane z perspektywy doswiadczenia
ludzi. Kahneman i Tversky (1979) doszli do konkluzji, ze ludzie odczuwajg bardziej straty niz
zyski tej samej wielkosci. Z tego wzgledu inwestorzy mogg by¢ bardziej sktonni do unikania
strat niz osiggania zyskéw o podobnej wartosci. Wsrdd podzniejszych badan réwniez mozna
znalez¢ prace potwierdzajgce, ze inwestorzy mogg wykazywac nieche¢ do strat np. w
kontekscie zmian w wartosci ich majgtku (Barberis i in., 2001).

Teoria perspektywy jest alternatywg wobec wczesniej powszechnie przyjmowane;j teorii
oczekiwanej uzytecznosci. Jedng z réznic pomiedzy tymi koncepcjami jest to, ze w klasycznych
finansach zaktada sie, ze uczestnicy rynku kierujg sie kryterium maksymalizacji uzytecznosci,
ktora jest okreslona jako stan, np. majatku. Natomiast w teorii perspektywy przyjmuje sie, ze
celem dziatania jednostki jest maksymalizacja zmian w majgtku podmiotu (zysk lub strata).
Druga rdznica pomiedzy tymi nurtami dotyczy postepowania w warunkach ryzyka. Teoria
oczekiwanej uzytecznosci zaktada, ze podmioty zazwyczaj wykazujg symetryczng awersje do
ryzyka w obszarze strat i zyskdw. Natomiast, finanse behawioralne okreslajg wiekszg awersje
do ryzyka w obszarze zyskéw i sktonnosé¢ do ryzyka w kwestii strat. Ponadto, w teorii
oczekiwanej uzytecznosci przyjeto, ze rezultaty sg okreslane prawdopodobienstwem ich
otrzymania. W ramach teorii perspektywy zaktada sie, ze ludzie réwniez wartosciujg swoje
wybory (nadajg im wagi). Subiektywnie okreslone wagi (znaczenia) konkretnych wyboréw
mogg rézni¢ sie od rzeczywistego prawdopodobienstwa wystgpienia zdarzenia. W efekcie,
moze to prowadzi¢ do podjecia nieracjonalnych decyzji. Przyktadowe pordéwnanie teorii
oczekiwanej uzytecznosci z teorig perspektywy pod wzgledem wag nadawanym

poszczegdlnym prawdopodobieistwom przedstawiono na wykresie 3.
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Wykres 3. Poréwnanie teorii oczekiwanej uzytecznosci z teorig perspektywy pod

wzgledem funkcji wazenia prawdopodobienstwa
Zrédto: Opracowanie wtasne na podstawie Tversky i Kahneman (1992)

Nadanie odpowiedniego znaczenia informacjom dla podjecia optymalnej decyzji wydaje sie
by¢ bardzo trudnym i ztozonym zadaniem. Aby dokonac¢ wtasciwego wyboru, inwestor
podejmuje prébe przeanalizowania wielu informac;ji (np. makroekonomicznych i dotyczgcych
mikrootoczenia rozwazanej inwestycji). Przetworzenie wszystkich dostepnych danych przez
inwestora jest niemozliwe z uwagi na jego ograniczone zasoby, np. czasu. Co wiecej, wybér
analizowanych informacji i ocena ich znaczenia dla powodzenia inwestycji mogg nastepowac
pod wptywem takich czynnikéw jak np. presja czasu, doswiadczenie albo emocje?’. Dlatego
uczestnicy rynku finansowego mogg przeprowadzi¢ uproszczong analize problemu
decyzyjnego, co nazywa sie heurystykag (Necka, Orzechowski i Szymura, 2006, s. 440).

W literaturze przywotuje sie rézne przyktady heurystyk w podejmowaniu decyzji, ktore
mogg wystepowacd takze na rynku finansowym. Jedng z nich jest heurystyka dostepnosci,
ktorej wystepowanie zauwazyli Tversky i Kahneman (1973). Wedtug nich, heurystyka
dostepnosci oznacza tendencje do okreslania prawdopodobieristwo zajscia danego zdarzenia
na podstawie wiasnego doswiadczenia lub tatwosci, z jakg mozna przywotac to zdarzenie w
pamieci. Na przyktad, badane osoby czesciej zapamietywaty dane bardziej znanych oséb w

poréwnaniu do tych mniej rozpoznawalnych publicznie. Moze to wynika¢ z dokonywania przez

27 Analiza sposobu myslenia ludzi jest zadaniem psychologii poznawczej (Ritter, 2003).

63



ludzi niepetnej oceny prawdopodobienstwa. To znaczy, w sytuacji gdy podmiot poddaje
analizie ztozony problem decyzyjny, moze on gtdwnie uwzgledniaé najprostsze i najbardziej
dostepne przypadki (rozwigzania, ktére tatwiej sobie wyobrazi¢). Wyniki badan
przeprowadzonych  przez Tverskiego i Kahnemana (1973) potwierdzity, ze
prawdopodobieiAstwo wystgpienia zdarzen, ktore fatwiej jest sobie wyobrazi¢ moze by¢
przeceniane. Innymi stowy, wieksza dostepnos¢ niektérych informacji dotyczgcych pewnych
mozliwosci moze skutkowac niedoszacowaniem wagi zdarzen rzadkich (mniej dostepnych).
Zatem heurystyka dostepnos$ci moze prowadzié¢ do podejmowania nieoptymalnych decyzji.

Wyniki innych badan swiadczg o wystepowaniu heurystyki dostepnosci réwniez wsréd
inwestorow. Na przyktad, French i Poterba (1991) zauwazyli, ze w portfelach akcji wiekszosci
inwestorow przewazajg walory krajowe. Argumentowali, ze inwestorzy mogg kierowac sie
znajomoscia tych aktywdw. To znaczy, inwestorzy mogg preferowac bardziej znane im akcje z
uwagi na to, ze fatwiej jest im przywotac¢ informacje na ich temat. Podobne wyniki uzyskali
Grinblatt i Koleharju (2001) wskazujac, ze finscy inwestorzy sg bardziej sktonni do inwestycji
w akcje finskich firm, ktére publikowaty raporty w jezyku ojczystym w poréwnaniu do spétek
udostepniajacych raporty w obcym jezyku. Badanie Hubermana (2001) réwniez przeczy
racjonalnosci uczestnikdéw rynku odnoszac sie do zauwazonej tendencji wsréd pracownikow
do posiadania na koncie emerytalnym akcji ich pracodawcy. Nofsinger i Varma (2013)
zauwazyli, ze inwestorzy czesto odkupujg akcje, ktore ostatnio sprzedali z zyskiem. Takim
zachowaniem charakteryzowali sie gtéwnie ci uczestnicy rynku, ktdrzy posiadali mniejsza
wiedze o inwestowaniu. Zatem niektérzy inwestorzy sg bardziej sktonni do podejmowania
decyzji inwestycyjnych na podstawie fatwiej dostepnych informacji, wywotujgcych pozytywne
emocje. Wystepowanie heurystyki dostepnosci w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych na
rynku akcji potwierdzity wyniki pdzniejszych prac, m. in. Bakar i Yi (2016), Shah, Ahmad i
Mahmood (2018).

Tversky i Kahneman (1973) stwierdzili, ze cztowiek moze oceniaé szanse zajscia danego
zdarzenia opierajagc  sie na reprezentatywnosci (heurystyka reprezentatywnosci).
Reprezentatywnos$¢ moze oznaczaé stopien odzwierciedlenia znaczgcych cech przestrzeni
zdarzern elementarnych (zbiér mozliwych przypadkéw) przez cechy danego zdarzenia®.

Przyktadowo, jezeli w rzucie moneta kilka razy z rzedu wypadt orzet, to osoba ulegajgca tej

28 W przypadku rzutu moneta (zdarzenie), zbiér mozliwych zdarzeh sktada sie z orfa i reszki, a parametrem
rozktadu (cechg) moze by¢ udziat reszek i ortéw.
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heurystyce bedzie postrzegaé, ze bardziej prawdopodobne jest otrzymanie w przysztosci reszki
niz orta. W rzeczywistosci jednak wystgpienie obu tych przypadkéw jest tak samo
prawdopodobne. Zatem podejmowanie decyzji inwestycyjnych na podstawie podobienstwa
cech zdarzenia do cech przestrzeni zdarzen elementarnych moze prowadzi¢ do
nieracjonalnych wyboréw.

Chan, Frankel i Kothari (2003) zauwazyli, ze uczestnicy rynku finansowego mogg by¢ sktonni
do podejmowania decyzji inwestycyjnych na podstawie reprezentatywnosci zdarzenia. Na
przyktad, inwestorzy mogg przypisywacé akcje firm do danej kategorii opierajgc sie na ostatnio
zaobserwowanej sekwencji ich przesztych wynikéw. Jednakze, decyzje podejmowane w ten
sposdéb mogg by¢ nieoptymalne, poniewaz taka prdéba jest ograniczona - nie obejmuje
wszystkich mozliwych przypadkéw. W rezultacie inwestorzy mogg ksztattowac btedne
oczekiwania co do prawdopodobienstwa osiaggniecia przez firmy przysztych wynikéw. Zatem
wystepowanie heurystyki reprezentatywnosci moze skutkowaé niedostateczng lub nadmierng
reakcjg inwestorow na historyczne informacje dotyczace inwestycji, co potwierdzili m. in.
Lakonishok, Shleifer i Vishny (1994) oraz Chan i in. (2003).

Chen i in. (2007) doszli do wniosku, ze inwestorzy na rynku akcji mogg traktowac
historyczne stopy zwrotu jako sygnat przysztego trendu cen, co prowadzi do wystgpienia
,btedu reprezentatywnosci” (representativeness bias). Dodatkowo stwierdzili oni, ze
uczestnicy rynku mogg ulegaé heurystyce reprezentatywnosci przez traktowanie dobrych cech
firmy (np. jakos$¢ produktdw) jako charakterystyk dobrej inwestycji. Pézniejsze badania (m in.
Waweru, Munyoki i Uliana (2008), Shah, Ahmad i Mahmood (2018)) rowniez potwierdzity, ze
heurystyka reprezentatywnosci wptywa na podejmowanie decyzji inwestycyjnych na rynkach
akgcji.

W literaturze opisuje sie takze heurystyke afektu. Finucane, Alhakami, Slovic i Johnson
(2000) zauwazyli, ze cechy przedmiotéw oraz zdarzen sg skojarzone w rézinym stopniu z
uczuciami ludzi, a przywotanie wrazen afektywnych moze by¢ tatwiejsze niz ocena zalet i wad
lub analiza dotychczasowych przypadkdéw. Dlatego, w ocenie ryzyka i korzysci zwigzanych z
problemem decyzyjnym podmioty mogg opierac sie na reakcjach afektywnych (pozytywne lub
negatywne uczucia), ktore sg stymulowane przez wybrany element obiektu. Takie zachowanie
nazywa sie heurystykag afektu. Finucane, Alhakami, Slovic i Johnson (2000) przeprowadzili
badanie, ktérego wyniki potwierdzity, ze moze istnie¢ odwrotna zalezno$¢ miedzy oceng

ryzyka a oceng korzysci. Mozna to wyjasni¢ za pomocg heurystyki afektu. Jesli ludzie ulegajg
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heurystyce afektu, to osoba, u ktérej dany temat wywotuje pozytywne uczucia, oceni wybér
(odnoszacy sie do tego tematu) jako bardziej korzystny i mniej ryzykowny niz pozostali
uczestnicy badania, u ktérych ten temat nie zbudza az tak pozytywnych uczué.

Podobne wnioski mozna wysnué w kontekscie zachowania uczestnikdw rynku finansowego.
Ganzach (2000) przeprowadzit eksperyment, w ktérym jedna grupa oceniata ryzyko
inwestowania na trzydziestu nieznanych miedzynarodowych gietdach, a druga grupa miata
wskazac oczekiwang stope zwrotu z tych inwestycji. Wyniki tej symulacji potwierdzity ujemng
korelacje pomiedzy oczekiwang przez uczestnikow stopg zwrotu a postrzeganym ryzykiem. Ta
odwrotna relacja pomiedzy postrzeganym ryzykiem a oczekiwanymi stopami zwrotu wydaje
sie przeczy¢ racjonalnosci - z inwestycji w mato ryzykowne walory raczej oczekuje sie nizszych
stép zwrotu.

Inng heurystyka jest zakotwiczenie na wybranym punkcie odniesienia (heurystyka
zakotwiczenia). Zakotwiczenie inwestoréw moze wynika¢ z wczesniej udostepnionej
informacji dotyczacej inwestycji. Tversky i Kahneman (1974) zauwazyli, ze uczestnicy rynku
wykazujg nadmierng pewnos$é co do wskazywania szans osiggniecia okreslonych wartosci
przez indeks Dow Jones Industrial Average. Wyjasnili oni, ze inwestorzy mogg formutowad
prawdopodobienistwo zajscia danego zdarzenia na podstawie historycznych maksiméw lub
miniméw indeksu albo wartosci podanej w zadanym im pytaniu.

Badanie przeprowadzone przez George’a i Hwanga (2004) wskazato, ze odchylenie
poziomu cen aktywa inwestycyjnego od jego 52-tygodniowego maksimum jest lepszym
predyktorem przysztych stép zwrotu niz historyczne zmiany jego cen. Zatem inwestorzy mogg
wykorzystywaé 52-tygodniowe maksimum jako punkt odniesienia, wzgledem ktérego oceniaja
znaczenie informacji dotyczacej danego waloru. Lii Yu (2012) réwniez zauwazyli, ze mozliwe
jest zakotwiczenie inwestoréw na historycznych szczytach notowan indeksow gietdowych.
Ponadto zaobserwowali, Zze historyczne maksima cen indeksu gietdowego lepiej
odzwierciedlajg przyszte stopy zwrotu z inwestycji niz zmienne makroekonomiczne (np.
miesieczna inflacja). Wyniki pdzniejszych badan, m. in. Waweru i in. (2008), Shah, Ahmad i
Mahmood (2018) rowniez wykazaty, ze uczestnicy rynku akcji mogg ulega¢ heurystyce
zakotwiczenia w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych.

Tversky i Kahneman (1974) zauwazyli, ze wystepowanie heurystyki zakotwiczenia wsrod
decydentéw moze prowadzi¢ do ich nadmiernych lub zbyt matych oczekiwan wzgledem

ztozonych zdarzen. Wedtug Griffina i Tverskiego (1992), nadmierna lub zbyt mata pewnos¢
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siebie moze by¢ zwigzana z poziomem sentymentu wyrazonego przez tre$¢ komunikatu - czy
jest on odbierany jako bardzo pozytywny lub negatywny przez jego odbiorcéw. Do nadmiernej
lub zbyt matej pewnosci siebie przyczynia sie réwniez niewystarczajgce skupienie na
rzeczywistej wadze lub wiarygodnosci informacji (np. wielkos¢ préby, wiarygodnosc
publikujgcego informacje). Zatem nadmierng pewnos¢ siebie obserwuje sie, gdy poziom
sentymentu wywotanego przez tres¢ informacji jest wysoki (np. bardzo pozytywny odbioér
komunikatu przez jego odbiorcéw), a jej waga (znaczenie) mata. W odwrotnym przypadku
moze doj$é do sformutowania zbyt matych oczekiwan przez inwestordw.

Niewystarczajaca lub nadmierna reakcja inwestoréw na informacje rynkowe moze by¢
rowniez efektem zjawiska ,,wybidrczej atrybucji” (self-attribution). To znaczy, jesli po podjeciu
decyzji inwestycyjnej pojawiajg sie informacje, ktére potwierdzajg stuszno$¢ zawarcia
transakcji, moze wzrosng¢ przekonanie inwestora o witasnych umiejetnosciach. W takim
przypadku inwestor moze uwaza¢ swoje umiejetnosci i wiedze za wieksze niz sg w
rzeczywistosci. W efekcie moze on dokona¢ kolejnej takiej samej transakcji. W ten sposdb
powstaje nadmierna reakcja inwestorow na informacje, ktéra moze prowadzi¢ do wystgpienia
krétkoterminowego efektu momentum. Jednakze, w dtugim okresie kolejne informacje
powodujg, ze cena rynkowa zbliza sie do wartosci fundamentalnej inwestycji, co jest widoczne
w postaci dtugoterminowego odwrdcenia trendu cen akcji (Daniel, Hirshleifer i
Subrahmanyam, 1998).

Podobny schemat myslenia inwestoréw mozna przedstawi¢ w kontekscie , pufapki
potwierdzenia”. Jest to sytuacja gdy podmiot, po podjeciu decyzji, poszukuje lub interpretuje
dostepne informacje w sposdb potwierdzajgcy jego zdanie (Nickerson, 1998). Taki mechanizm
dziatania moze wynikac z preferowania przyjemnych uczué (np. wywotanych ,trafng” decyzjq)
ponad nieprzyjemne. W konsekwencji inwestor moze ignorowaé wiadomosci niezgodne z jego
opinig, mimo, ze moga by¢ one znaczace dla wartosci inwestycji. Informacja potwierdzajaca
przekonanie inwestora moze zwiekszaé jego sktonno$é do niezmieniania wczesniej podjete;j
decyzji. Badanie przeprowadzone przez Pouget i Villeneuve (2011) pokazato, ze dtugie
trzymanie sie swojej opinii przez inwestoréw ulegajgcych pufapce potwierdzenia moze
przyczynia¢ sie do nagtego wzrostu (nieadekwatnego do rzeczywistej wartosci inwestycji) i
spadku cen na rynku finansowym (krotkoterminowy efekt momentum). W tym kontekscie
»potwierdzajgca” informacja moze by¢ traktowana jako wzmocnienie sygnatu inwestycyjnego

dla uczestnikdéw rynku finansowego.
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Reakcje uczestnikow rynku na udostepnione informacje mogg wynikac z ich sentymentu??
(Barberis, Shleifer i Vishny, 1998). Jezeli spétka notowana na gietdzie ogtasza nastepujace po
sobie wiadomosci o wzroscie jej zyskow, to jest mozliwe, ze inwestujacy bedg nadmiernie
optymistyczni co do jej przysztych wynikéw finansowych. W efekcie beda oni wskazywali coraz
wyzsze prawdopodobiedstwo zachowania dotychczasowego trendu cen akgcji tej spotki. Taki
sposéb myslenia inwestoréow moze doprowadzi¢ do ich nadmiernej reakcji na informacje i
nastepnie do nieadekwatnie wysokiej ceny akcji. Aczkolwiek, w dtugim okresie ceny tego
aktywa mogg lepiej odzwierciedla¢ rzeczywiste znaczenie opublikowanych informacji na jego
temat (efekt mean-reversion). Zatem w krotkim okresie mozliwe jest zaobserwowanie duzego
wptywu sentymentu inwestoréw na ich decyzje.

Dotychczas potwierdzono, Zze istnieje negatywny zwigzek pomiedzy sentymentem
inwestorow a przysztymi stopami zwrotu uzyskiwanymi na rynku akcji (Fisher i Statman, 2000;
Schmeling, 2009). Baker i Wurgler (2006) zauwazyli, ze sentyment moze mie¢ wieksze
znaczenie dla papierdw wartosciowych, ktérych ceny sg wysoce subiektywne, tzn. bardziej
zalezne od zmian popytu spekulacyjnego. Takie inwestycje nie posiadajg odpowiednio dtugiej
historii notowan, cechuje je wysokie ryzyko osiggniecia sukcesu i porazki (np. akcje matych lub
mtodych spétek, firm o bardzo zmiennej wycenie rynkowej). Baker i Wurgler (2006) wykazali,
ze wysokie natezenie sentymentu inwestoréw3’ jest zwigzane z wystepowaniem w przysztosci
niskich stop zwrotu z tego typu akcji (i odwrotnie). Moze to $wiadczy¢ o nadmiernym
(niedostatecznym) optymizmie inwestorow co do przysztej wartosci ,subiektywnych”
inwestycji.

Zdaniem Zielonki (2003), do powstania nadmiernej pewnosci siebie inwestoréw moze
przyczyniaé sie pozorne odczuwanie posiadania kontroli nad przysztymi stopami zwrotu z
inwestycji (tzw. iluzja kontroli). Odczuwanie ,,iluzji kontroli” moze by¢ wzmocnione przez kilka
cech. Jedng z nich jest zapewnienie inwestorowi mozliwosci niezaleznego wyboru waloréw,
ktdére bedg wchodzity w sktad jego portfela inwestycyjnego. Moze to skutkowac odczuwaniem

wiekszej kontroli nad zachowaniem cen skfadnikdéw jego portfela niz w rzeczywistosci. Do

2 Sentyment inwestoréw mozna zdefiniowaé jako optymizm badZ pesymizm uczestnikéw rynku dotyczacy
inwestycji (Baker i Wurgler, 2006). Dlatego w rozprawie doktorskiej wyrdzniono pozytywny (i negatywny)
sentyment, co mozna rozumie¢ jako optymistyczne (pesymistyczne) nastawienie inwestoréw odnosnie do
przysztych zmian cen inwestycji.

30 Natezenie sentymentu inwestoréw mozna zdefiniowaé jako site optymizmu lub pesymizmu wéréd uczestnikéw
rynku w stosunku do przysztej wartosci inwestycji.
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wzrostu pewnosci siebie inwestora moze rowniez dojsé¢ w sytuacji, gdy decyzja wczesniej przez
niego dokonana zostaje potwierdzona kolejnymi wynikami, np. wzrostem cen po kupnie
papieru wartosciowego. Zatem odnosi sie to do putapki potwierdzenia oraz efektu wybidrczej
atrybucji. Ponadto inwestorzy moga ulegac iluzji kontroli opierajgc sie na znajomosci
inwestycji (heurystyka dostepnosci). Na przyktad, im bardziej popularny jest przedmiot
inwestycji, tym silniejsze moze by¢ wrazenie jego znajomosci (mimo, ze w rzeczywistosci
mozna posiada¢ matg wiedze o tym zagadnieniu). W konsekwencji, inwestor moze odczuwac
nadmierng kontrole nad cenami wysoce popularnego aktywa inwestycyjnego.

Zielonka (2003) zauwaza rowniez, ze inwestorzy mogg popetniaé btedy myslenia
wstecznego, tzn. po zajsciu danego zdarzenia zmieniajg oni wczesniej okreslong przez nich
szanse jego wystgpienia. Powodem takiego zachowania inwestoréw moze by¢ obrona przed
utratg witasnej dumy. Moizliwe jest rowniez inne wyttumaczenie tego zjawiska - nowa
informacja jest traktowana przez inwestora jako znacznie wazniejsza niz dotychczasowa
wiedza o tym zdarzeniu, poniewaz lepiej okresla ona rzeczywisto$¢ (w porédwnaniu do
poprzednich informacji dotyczgcych tylko mozliwych przypadkéw). W efekcie zmienia sie
znaczenie nadawane informacjom i okredlone na tej podstawie prawdopodobienstwo
wystgpienia danego przypadku.

Innym zjawiskiem, ktére moze prowadzié¢ do nieoptymalnego zachowania inwestoréw jest
efekt utopionych kosztéw. Oznacza to che¢ podmiotu do kontynuowania inwestycji ze
wzgledu na zaangazowanie zasobow w przesztosci (czasu, sity, kapitatu). Wystepowanie efektu
kosztéw utopionych potwierdzili Arkes i Blumer (1985). Zauwazyli oni, ze podmioty, ktére
wczesniej poniosty koszt utopiony w odniesieniu do danego projektu, wskazujg wyzsze
prawdopodobienistwo jego sukcesu od tych, ktére wczesniej nie zaangazowaty zasobow w ten
projekt. Zatem niektdrzy inwestorzy mogg przyjmowaé wyzsze prawdopodobienstwo
uzyskania dodatnich stép zwrotu z inwestycji, na analize ktérych poswiecili juz dane zasoby (w
poréwnaniu do tych, na ktére wczesniej nie poniesli kosztéw).

Ksiegowanie mentalne (mental accounting) jest kolejnym przyktadem nieracjonalnego
zachowania inwestoréw. Wedtug Thalera (1999), polega ono na dokonywaniu przez podmioty
pewnych operacji poznawczych w celu organizowania, oceniania lub sledzenia ich dziatan
finansowych. To znaczy, podmiot moze analizowaé koszty i zyski zwigzane z pewnymi
wyborami roztgcznie (,na osobnych kontach”), podczas gdy powinny one byé rozwazane

razem. W efekcie moze to prowadzi¢ do negowania zachodzgcych zaleznosci miedzy tymi
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wyborami, a nastepnie do podjecia mniej optacalnej decyzji (Ritter, 2003). W jednej z
pierwszych prac nad ksiegowaniem mentalnym, Thaler (1985) podat przyktad nieoptymalnego
dziatania konsumenta, ktéry zacigga kredyt i posiada poréwnywalng kwote zdeponowang na
lokacie. W tym przypadku koszt kredytu jest znacznie wyzszy od zyskéw z lokaty. Zatem wydaje
sie, ze jest to nieoptacalny wybor. Wyjasnieniem takiego dziatania konsumenta moze by¢
roztaczne ocenianie tych wyboréw, tzn. dokonywanie ,ksiegowania” tych operacji na
osobnych kontach, co moze wynika¢ z innych celéow tych dziatan. W tym kontekscie, Shefrin i
Statman (1984) zaobserwowali, ze inwestorzy preferujg dywidendy nad zyski kapitatowe,
mimo ze mogg miec¢ one takg samg wartosc¢ (przy zatozeniu braku podatkdéw). Zatem mozliwe
jest, ze inwestorzy dokonujg analizy dywidend i zyskéw kapitalowych oddzielnie.
Wyttumaczeniem takich preferencji inwestora moze by¢ zapewnienie mechanizmu
»,samokontroli”, ktéry wystepuje w przypadku regularnych wyptat dywidendy (Shefrin i
Statman, 1984). Inwestor moze odczuwaé, ze otrzymanie dywidend zapewnia wiekszg
kontrole nad wfasnymi oszczednosciami niz w przypadku wzrostu ceny akcji o podobng
wartosc.

W pdzniejszym artykule, Shefrin i Statman (1985) zaproponowali inng koncepcje opisujaca
nieoptymalne zachowanie inwestora - efekt dyspozycji. To zjawisko mozna przedstawié jako
nadmiernie dtugie przetrzymywanie akcji spétek, ktére tracity na wartosci i przedwczesng
sprzedaz walorow, ktére charakteryzowat wzrostowy trend ich cen. Moze by¢ to
spowodowane dumg inwestora, ktdra przyczynia sie do checi zakonczenia inwestycji z zyskiem
(zamiast realizacji straty, ktora jest zwigzana z odczuwaniem zalu). Dlatego, w celu unikniecia
negatywnych odczué, inwestorzy mogga zbyt dtugo zwlekac ze sprzedazg akcji, ktérych ceny
spadajg (odwrotna tendencja wystepuje w sytuacji pozytywnych uczué inwestora - dumy).
Shefrin i Statman (1985) na podstawie badania dtugosci okresu przetrzymywania akcji
zyskownych i stratnych potwierdzili istnienie efektu dyspozycji wéréd inwestoréw. Barber i
Odean (1999), wykorzystujgc dane o rachunkach inwestoréw zauwazyli, ze akcje, ktérych cena
wzrosta o ponad 50 procent, byty czesciej sprzedawane niz akcje tracgce na wartosci. Moze to
Swiadczy¢ o wystepowaniu efektu dyspozycji wéréd inwestoréw.

Efekt ,status quo” jest przyktadem zachowania inwestoréow, ktére moze przeczyé logice.
Samuelson i Zeckhauser (1988) zauwazyli, ze w podejmowaniu decyzji dotyczgcych
gromadzenia kapitatu emerytalnego (wybdér miedzy oszczedzaniem w funduszu

,bezpiecznych” aktywow a inwestowaniem w akcje), cze$¢ podmiotdw nieracjonalnie
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utrzymywato ,status quo”. Uszczegdtawiajac, starsi pracownicy (zblizajacy sie do emerytury)
nie zmieniali pierwotnie wybranej strategii inwestycyjnej (fundusz akcji) pomimo, ze istniata
mozliwos¢ darmowego przesuniecia srodkédw na fundusz ,bezpiecznych” aktywéw. W tym
czasie nowi uczestnicy funduszu lokowali kapitat w ,bezpieczniejsze” aktywa, co mogto by¢
zwigzane z kondycjg rynku akcji w tym okresie. Zatem w tym czasie racjonalni pracownicy w
wieku przedemerytalnym powinni wybiera¢ ,bezpieczniejszy” fundusz zamiast akcji. Jak
twierdzg Samuelson i Zeckhauser (1988), przyczyng efektu ,status quo” moze by¢ wieksze
odczuwanie potencjalnej straty wynikajgcej ze zmiany stanu dotychczasowego niz
potencjalnych zyskéw z alternatywnej mozliwosci. Preferowanie dotychczas posiadanej formy
oszczedzania kapitatu nad jej zmiang jest nazywane efektem posiadania (endowment effect).

W literaturze mozna znalez¢ badania nawigzujgce do wptywu przesztych doswiadczen
inwestora na jego sktonno$é do podejmowania ryzyka. Na podstawie przeprowadzonych
eksperymentéw, Thaler i Johnson (1990) zauwazyli wystepowanie efektéw ,,na koszt firmy”
(house money effect) i wyréwnywania strat (break-even effect). Efekt ,,na koszt firmy” oznacza
wzrost checi inwestora do ponoszenia ryzyka w kontekscie wcze$niejszego odnotowania
zyskow. Powodem takiej postawy inwestora moze by¢ mniejsze odczuwanie potencjalnej
straty, ktéra moze by¢ pokryta z wczesniej ,wygranych” pieniedzy (w przeciwienstwie do
sytuacji, w ktérej miatby on straci¢ tylko swoje oszczednosci) (Thaler i Johnson, 1990). W
przypadku wczesniejszych strat z inwestycji, moze dojs¢ do wystgpienia efektu wyrdwnywania
strat - sytuacja, w ktdrej poniesione wczesdniej straty zwiekszajg sktonno$é inwestora do
ponoszenia ryzyka. Wyjasnieniem tego zjawiska moze by¢ odczuwanie przez inwestora
smutku zwigzanego z doznang w przesztosci stratg i checi ,,odegrania sie” w przysztosci. W tej
sytuacji podmiot moze przyjaé¢ pewien poziom ryzyka, ktory wczesniej nie bytby dla niego
akceptowalny (Thaler i Johnson, 1990).

Inne zjawisko, ktére jest przejawem nieracjonalnego zachowania, zauwazyt Festinger
(1962). Wedtug niego, jesli podmiot prébuje dopasowaé dwa elementy informacji, ktére sg ze
sobg niespdjne, moze powstaé tzw. dysonans poznawczy. Elementami informacji mogg by¢
zachowania, uczucia, opinie itd. Zatem dysonans poznawczy jest zwigzany z niespdjng relacjg
miedzy elementami informacji. W reakcji na powstaty dysonans, podmiot moze probowaé
zmieni¢ elementy informacji w celu przywrdcenia lub stworzenia spdjnosci miedzy nimi, np.
zmieni¢ swojg opinie oraz zachowanie. W efekcie podmiot moze btednie postrzegac

rzeczywistos¢. Na przyktad, po zakupie akcji jej cena spada. Jednakze, w tym czasie pojawia sie
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informacja o poprawiajacej sie koniunkturze gospodarczej. Zatem powstaje wtedy dysonans
poznawczy miedzy ujemng stopg zwrotu z inwestycji a dobrg wiadomoscig rynkowa. W celu
jego redukcji, podmiot moze zmieni¢ swoje przekonanie o atrakcyjnosci tej inwestycji albo
pogtebi¢ uzasadnienie wczesniej podjetej decyzji inwestycyjnej (nastepuje zwiekszenie wagi
decyzji wczesniej dokonanej).

W kontekscie rynku finansowego mozna znalezé¢ badania, ktdére potwierdzajg
wystepowanie dysonansu poznawczego wsrdd inwestorow. Na przyktad, Antoniou, Doukas i
Subrahmanyam (2013) zaobserwowali, ze w okresach pozytywnego sentymentu ,drobni”
inwestorzy nie wykazujg checi do szybkiego pozbywania sie akcji o najnizszych stopach zwrotu.
Moze to wynikac z checi redukcji dysonansu poznawczego pomiedzy uzyskiwanymi stopami
zwrotu z inwestycji a sentymentem inwestoréw. Pomimo pojawienia sie ztych informacji
inwestorzy mogg miec optymistyczne oczekiwania co do tych inwestycji.

Zachowania inwestorow moga mie¢ charakter spoteczny. Przyktadem tego typu zjawiska
jest kaskada informacyjna, ktéra polega na ignorowaniu prywatnych informacji3! i
nasladowaniu decyzji innych uczestnikéw rynku w oparciu o ogélnodostepne informacje o ich
dziataniach. Takie zachowanie inwestora moze wynika¢ z nadawania wiekszego znaczenia
(wiarygodnosci) posiadanym przez innych prywatnym informacjom niz tym, do ktérych on sam
ma dostep (Szyszka, 2009, s. 85-86). Efektem tego zachowania moze by¢ wystgpienie banki
spekulacyjnej na rynku. Alevy, Haigh i List (2007) zauwazyli, ze cze$é uczestnikow badania
ignorowato swoje prywatne informacje, co mogto prowadzi¢é do powstania kaskady
informacyjnej. Co wiecej, stwierdzili, ze profesjonalni uczestnicy rynku w wiekszym stopniu
wykorzystywali swoje prywatne informacje i bardziej opierali swoje decyzje na jakosci
publicznej informacji (w poréwnaniu do badanych studentéw). Zatem wydaje sie, ze kaskady
informacyjne beda w mniejszym stopniu wystepowaty na rynku, na ktérym udziat
profesjonalistow jest stosunkowo wiekszy.

Innym spotecznym zjawiskiem sg zachowania stadne (herding). Ten przejaw
nieracjonalnego zachowania inwestoréw moze wynika¢ takze z czynnikéw innych niz tylko
informacje, tzn. interakcji pomiedzy uczestnikami rynku (Szyszka, 2009, s. 84). Przyktadowo,
wybdr danego waloru przez wiele oséb moze sygnalizowac jego jakos¢ (korzysci zewnetrzne)

(Alevy i in., 2007). Poniewaz zwiekszenie popytu na rynku moze skutkowaé wzrostem ceny

31 przekonania, opinie inwestordw, czy nieujawnione informacje, do ktérych maja oni dostep itp.
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waloru, w tej sytuacji nieracjonalnie zachowujacy sie inwestor zdecyduje sie naby¢ te
inwestycje. Dzieje sie tak, poniewaz moze on postrzegaé, ze wzrost ceny waloru Swiadczy o
dostepie do prywatnych informacji przez innych uczestnikéw rynku (Szyszka, 2009, s. 89).

Wedtug Bikhchandani i Sharma (2000), herding mozna rozumieé¢ na dwa sposoby. Po
pierwsze, mozna sobie wyobrazi¢, ze podmiot dokonuje inwestycji nie wiedzac, czy pozostali
uczestnicy rynku faktycznie podjeli decyzje o kupnie lub sprzedazy papieru wartosciowego. W
tej sytuacji, jezeli podmiot rozezna, ze inni uczestnicy rynku nie inwestujg, to rdwniez nie
bedzie juz inwestowat (inwestor zmienia decyzje nasladujac innych). Moze réwniez zaistnie¢
odwrotna sytuacja. Po dokonaniu obserwacji, ze inni inwestujg, uczestnik rynku zmienia
wczesniej podjetg decyzje z nieinwestowania na inwestowanie. Nasladownictwo inwestora
moze wynikaé z jego konformizmu lub przypuszczenia, ze inni uczestnicy rynku maja dostep
do informacji, ktére nie zostaty jeszcze opublikowane. Zachowania stadne mogg przejawiac
sie wystepowaniem efektu momentum, czyli sktonnosci inwestorow do wykorzystywania
strategii inwestycyjnych zaktadajgcych kontynuacje historycznych trendéw cen aktywa
inwestycyjnego (che¢ nasladowania wczesniejszych dziatan inwestoréw). Lin, Tsai i Lung
(2013) potwierdzili, ze zachowania stadne prowadzgce do nieoptymalnych decyzji moga
istnie¢ na rynku akcji. Zauwazyli, ze istnieje negatywna korelacja miedzy zachowaniem
stadnym indywidualnych inwestoréw (np. kupno akcji) a przysztymi stopami zwrotu z tych
waloréw.

Nieracjonalne zachowania mogg wynikac z tzw. efektu sformutowania (framing). Polega on
na odpowiedniej prezentacji problemu decyzyjnego, ktéra wptywa na odczucie osoby
zaangazowanej w jego rozwigzanie. Na przyktad, moze to sktania¢ konsumenta do podjecia
sugerowanej przez sprzedajgcego decyzji mimo, ze np. cena produktu po obnizce jest taka
sama jak pewien czas temu (Ritter, 2003). Zmiennos¢ preferencji uczestnikdw rynku na skutek
przedstawienia tego samego problemu w rézny sposéb zostata zauwazona przez Kahnemana
i Tverskiego (1979).

Framing moze przyjmowac postac pozytywnego przedstawienia cechy danego produktu w
celu sktonienia konsumenta do podjecia okreslonej decyzji. Inng mozliwoscig jest
zaprezentowanie informacji w taki sposdb, by mozliwos¢ uzyskania pewnej straty najlepiej
oddziatywata na obiorce wiadomosci. W celu unikniecia pewnej straty inwestor bedzie sktonny
do podjecia ryzyka (framing decyzji ryzykownych). Przyktadem jest reklama inwestycji

wskazujgca malejgcg wartos¢ pienigdza w ciggu ostatnich lat (pewna strata), co moze
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skutkowac zwiekszong sktonnoscig do inwestowania u jej odbiorcy. Framing celu moze przyjac
forme pozytywnego przedstawienia skutku podjecia sugerowanego dziatania Iub
negatywnego sformutowania skutku niewykonania okreslonego zadania. Odbiorcy takiego
komunikatu mocniej odczuwajg negatywne skutki (strata) niezrealizowania sugerowanego
dziatania niz zysk z jego realizacji. Dlatego podkreslenie negatywnych skutkéw niewykonania
sugerowanej decyzji moze sktoni¢ odbiorcéw komunikatu do jej podjecia (Zielonka, 2017). Na
przyktad, podkreslenie informacji o prawdopodobnej utracie nieubezpieczonego majgtku
moze sktoni¢ konsumenta do jego ubezpieczenia. Awersja do strat moze spowodowac, ze
podmiot bedzie bardziej odczuwat negatywne skutki nieubezpieczenia majgtku niz jego
ubezpieczenia (koszt jego zakupu). Podsumowanie zaobserwowanych przejawéw
nieracjonalnego zachowania inwestorow usystematyzowanych wedtug kryterium ich

gtéwnych przyczyn przedstawiono w tabeli 12.

Tabela 12. Systematyka przejawoéw nieracjonalnego zachowania inwestoréw na rynku
finansowym

Zrédta nieracjonalnego zachowania i myslenia

. , Przejawy nieracjonalnego zachowania inwestoréw
inwestorow

putapka potwierdzenia, sentyment inwestoréw,
awersja do strat, btagd myslenia wstecznego, efekt
kosztédw utopionych, ksiegowanie mentalne, efekt
Emocje dyspozycji, efekt ,status quo”, efekt ,,na koszt firmy”,
efekt wyréwnywania strat, krotkowzroczna awersja
do strat, heurystyka afektu, efekt sformutowania,
zachowania stadne

heurystyka dostepnosci, heurystyka
Ograniczone zasoby reprezentatywnosci, heurystyka  zakotwiczenia,
heurystyka afektu

Spotecznos¢ (podejmowanie decyzji odnoszac sie do

dziatart innych osb) kaskada informacyjna, zachowania stadne

efekt wybidrczej atrybucji, putapka potwierdzenia,
iluzja  kontroli, btagd myslenia  wstecznego,
ksiegowanie mentalne, efekt posiadania, efekt ,na
koszt  firmy”, efekt wyrownywania  strat,
krotkowzroczna awersja do strat, dysonans
poznawczy, zachowania stadne

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie Zielonka (2003)

Btedne poznanie (interpretacja) rzeczywistosci

Podsumowujgc, wspomniane badania nad zachowaniem uczestnikdw rynku finansowego

wskazujg, ze mogg oni dziata¢ nieracjonalnie na skutek ograniczern naturalnych, motywdéw
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emocjonalnych, spotecznych lub znieksztatcen poznawczych. Po pierwsze, ograniczenia moga
dotyczyc¢ trudnosci w analizie ztozonego problemu decyzyjnego przez to, ze cztowiek posiada
ograniczone zasoby, co moze przyczynic sie do ulegania heurystykom. Po drugie, cztowiek jako
istota emocjonalna kojarzy pewne zdarzenia oraz ich cechy jako mniej lub bardziej pozytywne
badz negatywne, co moze skutkowac znieksztatcaniem postrzegania rzeczywistosci w celu
odczuwania tylko pozytywnych wrazen. Duze natezenie emocji moze przyczyniaé sie do
zwiekszonych oczekiwan inwestujgcych co do przysztosci inwestycji. Wysoka popularnosé
inwestycji moze wzmacnia¢ nasladowcze zachowania inwestoréw. Uczestnicy rynku
finansowego, bedacego przedmiotem znacznego zainteresowania ze strony mediéw
spoteczno$ciowych, mogg bardziej oddziatywaé na innych przez mozliwo$é fatwiejszego
komunikowania sie oséb podobnie myslgcych. Ponadto, czeste publikowanie informacji moze
prowadzi¢ do znieksztatcen w postrzeganiu rzeczywistosci. Konkludujgc, natezenie emocji,
zaleznos¢ od dziatan innych (spotecznos¢), ztozonos¢ publikowanych informacji na rynku
finansowym i trudnos¢ w ich analizie moga przyczyniaé sie do podejmowania nieoptymalnych
decyzji inwestycyjnych. W przypadku wymienionych przejawéw nieracjonalnego zachowania,
interakcje réznych czynnikdw mogg przyczyniac sie do ich wystgpienia. Jednakze, emocje sg
zrodtem wiekszosci zaobserwowanych znieksztatcern w mysleniu i dziataniu uczestnikow rynku
finansowego. Dlatego mozna przypuszczaé, ze odgrywajg one najwiekszg role w

podejmowaniu nieoptymalnych decyzji przez inwestorow.

2.2 Pomiar natezenia czynnikéw behawioralnych

Czynniki behawioralne mozna zdefiniowaé jako czynniki, ktérych oddziatywanie na
zachowanie inwestoréw3? moze nie by¢ uzasadnione racjonalnie (Schabek, 2016, s. 13).
Nalezg do nich m. in. heurystyki, zachowania stadne, sentyment inwestoréw, awersja do strat
itd. Natezenie tych czynnikbw moze wynika¢ z oddziatywania pomiedzy elementami
motywacji dziatania inwestoréw (emocje, ograniczone zasoby, spotecznosé, btedne poznanie
rzeczywistosci itd.) a dostepnymi informacjami. Na przyktad, wzrost wartosci akcji moze
powodowaé odczucie sukcesu u inwestordw, ktérzy nabyli je po nizszej cenie. Sukces tych

inwestorow i wzrastajgca warto$é inwestycji mogg przycigga¢ uwage medidéw. Jednoczesnie

32 7achowanie inwestoréw moze byé mierzone bezposrednio lub posrednio przez mierniki zachowania rynku, np.
stopy zwrotu, ceny aktywa inwestycyjnego i ich zmiennos¢.
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wzrasta entuzjazm i oczekiwania odnosnie do dalszych wzrostéw cen akcji. W efekcie, mozliwe
sg kolejne wzrosty cen (Shiller, 2003).

W literaturze istniejg rézne sposoby pomiaru natezenia czynnikdw behawioralnych, ktére
mozna podzieli¢ ze wzgledu na rodzaj wykorzystywanych danych, tzn. dane pierwotne lub
wtérne. Metodg opierajacg sie na danych pierwotnych jest obserwacja (symulacja) sytuacji
decyzyjnej. Polega ona na przeprowadzeniu wywiadu (Ahmad i Wu, 2023) lub uzyskaniu
odpowiedzi na zadane pytania (lub stwierdzenia) w formie kwestionariuszy (Hafez, 2021).
Wywiad moze by¢ przeprowadzany na podstawie sformutowanego wczesniej pytania.
Ponadto, moze mie¢ on postac dyskusji na dany temat, aby poznac¢ opinie respondenta. W
rezultacie, mozliwe jest poznanie sposobu myslenia inwestoréw czy identyfikacja heurystyk
(Ahmad i Wu, 2023).

Wykorzystanie kwestionariuszy charakteryzuje sie mniejszg elastycznoscig niz w przypadku
wywiadéw - w trakcie wywiadu mozna modyfikowaé czy zadawaé dodatkowe pytania.
Jednakze, wywiady sg bardziej czasochtonne. Kwestionariusze mogg zawieraé szereg
stwierdzen lub pytan, na ktére respondent ma odpowiedzie¢ w okreslonej formie, np. poprzez
wskazanie stopnia zgodnosci z danym stwierdzeniem (zazwyczaj przy wykorzystaniu skali
Likerta). Zadawane pytania czy stwierdzenia majg na celu ujawnienie czynnikow
behawioralnych, ktére oddziatujg na podejmowanie decyzji inwestycyjnych przez uczestnikéw
badania (Zahera i Bansal, 2018). Na przyktad, wystepowanie heurystyki dostepnosci mozna
stwierdzi¢ na podstawie pytania o podejmowanie decyzji na podstawie ostatnich doswiadczen
(Al-mansour, 2020).

Po zebraniu danych mozna przeprowadzi¢ analize statystyczng zakodowanych odpowiedzi
respondentéw. Dzieki temu mozna stwierdzi¢ czy i w jakim stopniu czynniki behawioralne
oddziatujg na podejmowanie decyzji inwestycyjnych. Na przyktad, Almansour i Arabyat (2017)
badali znaczenie czynnikdw behawioralnych dla decyzji inwestycyjnych w kontekscie
podejmowania ryzyka. W tym przypadku model regresji moze wyglgdaé nastepujgco:

DM =o + Y7L, B; - czynnik behawioralny, + g, (21)
gdzie DM to zmienna oznaczajgca sktonnos¢ do ryzyka w kontekscie podejmowania decyzji
inwestycyjnych (zgodno$¢ ze stwierdzeniem oznaczajgcym dang sytuacje decyzyjng, np.
wartosci od 1 do 5), B to wspodtczynnik przy ,,i” badanym czynniku behawioralnym, n to liczba

badanych czynnikdw behawioralnych, « to wyraz wolny, € oznacza sktadnik losowy.
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Wada wykorzystania obserwacji sytuacji decyzyjnej jako sposobu pomiaru natezenia
czynnikéw behawioralnych moze by¢ czasochtonny proces zbierania danych, a nastepnie ich
analizy. Innym problemem zwigzanym z wykorzystaniem obserwacji sytuacji decyzyjnej jest
fakt, ze w trakcie jej stosowania wykorzystuje sie dane zebrane tylko w pewnym czasie, przez
co wyniki odnoszg sie jedynie do krétkiego okresu. W przypadku pomiaru zjawiska dla dtugiego
okresu (np. 10 lat) nalezatoby powtarzac¢ proces zbierania danych co pewien czas - inwestorzy
mogaq inaczej dziata¢ w okresie wysokiej i niskiej niepewnosci na rynku. W efekcie proces
zbierania danych moze by¢ bardzo pracochtonny. Innym ograniczeniem tego sposobu pomiaru
czynnikdéw behawioralnych jest deklaratywnos¢. Respondenci moga zadeklarowa¢, ze w
podejmowaniu decyzji inwestycyjnych biorg pod uwage dany czynnik, jednak w rzeczywistosci
moze by¢ inaczej (i na odwrot).

Z powyzszych rozwazan wynika, ze sposoby pomiaru natezenia czynnikdw behawioralnych
opierajgce sie na danych pierwotnych cechujg sie réznymi ograniczeniami. Pomimo tego, s3
one powszechnie wykorzystywane w badaniach zachowania inwestoréw na tradycyjnych
rynkach finansowych. Analizy przeprowadzone z wykorzystaniem tych metod czesto
potwierdzajg wystepowanie heurystyk czy przejawdw nieracjonalnego zachowania
inwestorow (Bakar i Yi, 2016; Javed i in., 2017; Dickason i Ferreira, 2018).

W badaniach coraz czesciej stosuje sie jednak sposoby aproksymowania natezenia
czynnikdw behawioralnych, ktére opierajg sie na danych wtérnych. Do zalet wykorzystania
tego typu danych nalezy zaliczy¢ mozliwo$é automatyzacji ich analizy oraz dostepnosc¢ diugich
szeregow czasowych. Wadg przypisywang do wiekszosci z nich moze by¢ brak mozliwosci
jednoznacznej interpretacji uzyskanych wynikdw. Innymi stowy, jedna miara moze posrednio
odnosi¢ sie do réznych przejawdéw nieracjonalnego zachowania (czynniki behawioralne moga
wzajemnie na siebie oddziatywaé). Na przyktad, zachowania stadne mogg by¢ aproksymowane
za pomocg modeli rozproszenia stép zwrotu. Ponadto wysokie natezenie sentymentu moze
powodowaé nadmiernie pozytywne oczekiwania inwestoréw odnosnie wartosci inwestycji, co
moze prowadzi¢ do wystepowania zachowan stadnych. Zatem trudno jest stwierdzi¢, ktory
przejaw nieracjonalnego zachowania inwestoréw ma najwiekszg wage w kontekscie danej
aproksymanty. Jednakze, mozna okredli¢ przejawy nieracjonalnego zachowania inwestordéw,
ktdre odnoszg sie do poszczegdlnych sposobdw pomiaru, co szczegdétowo przedstawiono w

tabeli 13.
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Tabela 13. Czynniki behawioralne i ich pomiar

Sposdb

Sentyment inwestoréw

dotyczace inwestycji
lub rynku, Dane

ekonomicznej przez konsumentow,
- liczba wyszukiwan w Internecie

Czynniki behawioralne " Szczeg6ty pomiaru Przyktady miar
¥ aproksymacji golyp ¥ v
- okreslenie sentymentu | - wskaznik sentymentu
wyrazonego przez tres¢ informacji | Twittera,
rynkowych, opinie uzytkownikow | - indeks FEARS,
medidw  spotecznosciowych lub | - indeks zaufania
. forum internetowego dotyczace | konsumentéw (CCl),
Natezenie . " .
inwestycji, - indeks sentymentu
sentymentu . . .
- indeksy oceny sytuacji | BakeraiWurglera (2006),

- The Crypto Fear &
Greed Index,

wyszukiwarce internetowej,

t keyj .
ransakcyjne dotyczacych stéw o negatywnym
wydzwieku,
- zmiany w danych transakcyjnych
wskazujace na entuzjazm
inwestorow,
- liczba (lub czestos¢ wystepowania) | - indeks zmiennosci,
stbw  okreslajgcych  niepewnosé | - indeks ryzyka
L dotyczacy inwestycji w artykutach | geopolitycznego,
Stopien . . . - -
. L. lub mediach spotecznosciowych, - indeks niepewnosci
niepewnosci . . ) . .
. . L - liczba artykutéw w czasopismach, | polityki gospodarczej,
Awersja do strat, Negatywny inwestycyjnej, X . . L. . . -
e ktdére sg zwigzane z niepewnoscia, - indeks niepewnosci
sentyment Natezenie . , . .
- zapytania odnosnie do stéw | Twittera,
negatywnego . . . . -
dotyczacych niepewnosci | - indeks niepewnosci
sentymentu .
gospodarczej lub fraz o | Google,
negatywnym wydzwieku w | -indeks FEARS,

Heurystyka dostepnosci,

Popularnos¢

- liczba stow oznaczajacych nazwe
inwestycji w artykutach lub mediach
spotecznosciowych,

- indeks  wolumenu
wyszukiwan w Google,
- indeks  wolumenu

Uwaga inwestorow inwestycji - zapytania dotyczace inwestycji w | wyszukiwan w Baidu,
wyszukiwarce internetowej, - wolumen Tweetdw,
- okreslenie nastroju wypowiedzi | - wskaznik sentymentu
5 t h 5 t h
Heurystyka afektu, Znaczenie 0s6b Wplywowych, osgb Welywowyc
. R - analiza reakcji cen aktywa na | Twittera,
Zachowania stadne, wypowiedzi oséb ) N .
. K wypowiedzi oséb wptywowych, - wypowiedzi  0s6b
Sentyment inwestoréw wptywowych .
wptywowych jako
zdarzenia,

Heurystyka zakotwiczenia,
Heurystyka
reprezentatywnosci,

Tendencje w

- czestos¢ wystepowania pewnych
wartosci w notowaniach
gietdowych,

- zaleznos$¢ cen aktywa od jego
historycznych notowan,

- poréwnanie transakcji

- odchylenie notowan od
52-tygodniowego
maksimum,

- efekt odwrdcenia stép
zwrotu,

- dtugosé trwania

Odmienna awersja do ryzyka transakcjach zyskownych i stratnych, transakcji zyskownych i
w kontekscie zyskow i strat, rynkowych - trendy w danych transakcyjnych | stratnych,
Nadmierna pewnosc siebie Swiadczgce o nadmiernej pewnosci | - czestos¢ zawierania
siebie inwestoroéw, transakcji na gietdzie i
stopien  dywersyfikacji
portfela przez
inwestorow,
- analiza odchylenia stép zwrotu od | - przekrojowe
Modele . . .
. L ich rynkowych wartosci, standardowe odchylenie
Zachowania stadne rozproszenia stop ,
Jwrotu stép zwrotu (CSSD),

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Z tabeli 13 wynika, ze natezenie sentymentu pozwala bezposrednio odwofac¢ sie do
nastawienia inwestorow odnosnie do przysztych zmian cen inwestycji. Stopien niepewnosci
inwestycyjnej aproksymuje natezenie oddziatywania awersji do strat i negatywnego
sentymentu dotyczgcego danego rynku na zachowanie inwestorow. Popularnos¢ inwestycji w
Internecie moze aproksymowac stopien oddziatywania heurystyki dostepnosci na decyzje
inwestorow, a wypowiedzi oséb wptywowych mogg zwiekszy¢ sktonnos¢ inwestoréw do
ulegania heurystyce afektu. Heurystyka zakotwiczenia w podejmowaniu decyzji
inwestycyjnych moze byé aproksymowana za pomocay analizy tendencji w transakcjach
rynkowych. W ten sposéb mozna réwniez odnies¢ sie do awersji do strat, heurystyki
reprezentatywnosci oraz sentymentu inwestorow. Modele rozproszenia stop zwrotu sg
wykorzystywane do oszacowania natezenia zachowan stadnych.

Pierwszym z omawianych sposobow aproksymacji czynnikéw behawioralnych jest analiza
natezenia sentymentu dotyczacego wybranego rynku badZz pojedynczej inwestycji. W
badaniach przeprowadzonych w tym obszarze stosuje sie rézne ogdélnodostepne dane, m. in.
opinie na forum (np. StockTwits) lub w mediach spotecznosciowych (m. in. X.com, Reddit),
informacje rynkowe (np. Reuters), indeksy wyszukiwan w Internecie (np. Google Trends),
indeksy oceny sytuacji ekonomicznej przez konsumentéow (Oprea, 2014; Chen i in., 2019;
Kraaijeveld i Smedt, 2020; Burggraf i in., 2021; Guégan i Renault, 2021; Naeem i in., 2021;
Anamika i Subramaniam, 2022; Bowden i Gemayel, 2022) lub kombinacje réznych czynnikéw
mogacych odzwierciedla¢ sentyment, np. The Crypto Fear & Greed Index®? (tet i in., 2023).
Dane te majg zréznicowang postac, dlatego ich zastosowanie wigze sie z roznymi sposobami
pomiaru sentymentu inwestoréow. Na przyktad, strona internetowa StockTwits umozliwia
pobranie wiadomosci uzytkownikdw wraz z oznaczonym przez nich sentymentem odnosnie
zachowania ceny inwestycji w przysztosci (np. pozytywny lub negatywny sentyment). Inng
miarg sentymentu jest indeks FEARS, ktdéry opiera sie na danych dotyczacych liczby zapytan w
Google dotyczacych wybranych stéw o negatywnym znaczeniu, np. bezrobocie, recesja,
bankructwo. W konstrukcji tego indeksu, Da i in. (2015) uwzglednili dane dotyczgce
wyszukiwan w Internecie stéw odnoszgcych sie do obaw makroekonomicznych i

mikroekonomicznych (dotyczacych gospodarstwa domowego). W skrécie, wskaznik FEARS

3 Indeks ten uwzglednia takie czynniki jak zmienno$¢ cen, wolumen obrotu / momentum na rynku Bitcoina,
liczbe postow w mediach spotecznosciowych i zapytan dotyczacych Bitcoina w Google oraz jego udziat w rynku
kryptowalut. Wartos¢ indeksu réwna 0 oznacza ekstremalny strach, a 100 interpretuje sie jako ekstremalng
»chciwosé” u inwestorédw na rynku Bitcoina (https://alternative.me/crypto/fear-and-greed-index/).
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mozna opisaé jako Srednig ze wskazan indekséw zapytan w Google dla tych stéw. Zatem
pozwala on na pomiar pesymizmu dotyczacego inwestycji i innych problemoéw decyzyjnych
podmiotu gospodarczego.

Innym sposobem wyznaczania natezenia sentymentu inwestoréw jest analiza opinii
uzytkownikdw mediow spotecznosciowych lub informacji rynkowych za pomocg technik
przetwarzania jezyka naturalnego (natural language processing). Tego rodzaju analiza jest
czesto przeprowadzona z wykorzystaniem specjalnych stownikdw, ktére pozwalajg
zakwalifikowaé stowa jako pozytywne, neutralne lub negatywne, np. stownik Loughrana i
McDonalda (2011). Na tej podstawie obliczany jest zagregowany poziom sentymentu dla
danych tekstowych w pewnym okresie czasu (Anamika i Subramaniam, 2022). Problemem
zwigzanym z tym sposobem aproksymacji czynnikéw behawioralnych moze by¢ potrzeba
pozyskania relatywnie duzej liczby opinii uzytkownikéw mediéw spotecznosciowych, co moze
by¢ utrudnione ze wzgledu na ograniczenia w dostepnosci tego typu danych.

Indeks zaufania konsumentdw (Consumer Confidence Index) przybliza zaufanie
konsumentéw do sytuacji gospodarczej w danym kraju (OECD, 2023). Wskaznik ten jest
dostepny w kroku miesiecznym i opiera sie na danych ankietowych odnosnie do sytuacji
gospodarczej, rynku pracy itd. Zatem indeks zaufania konsumentdw moze przyblizaé
optymizm inwestoréw (Oprea, 2014). Jednakze, tak jak w przypadku innych miar
wykorzystujgcych dane ankietowe posiada on kilka wad - deklaratywnos¢ i reprezentatywnos¢
tylko dla wybranego kraju. Ponadto, jest on dostepny dla poszczegdlnych panstw, wiec
uwzglednia sentyment dotyczgcy wybranej gospodarki, co niekoniecznie musi odzwierciedla¢
nastawienie inwestoréw w stosunku do inwestycji o zasiegu globalnym.

Wykorzystanie wymienionych miar sentymentu inwestoréw wigze sie réwniez z innymi
wadami. Pierwszg z nich jest niejednoznacznos$é interpretacji ich wskazan - wysokie natezenie
sentymentu inwestoréw moze prowadzi¢ zaréwno do nadmiernej pewnosci siebie, jak i checi
nasladowania innych. Druga wada wykorzystania sentymentu dotyczgcego rynku3* jako
sposobu aproksymacji natezenia sentymentu inwestoréw odnosi sie do stopnia, w jakim
odzwierciedla on rzeczywistos¢. Chiny sg jedng z najwiekszych gospodarek swiata, ktéra jest
powigzana kapitatowo z rynkami znajdujgcymi sie w innych panstwach. Dlatego zachowanie

inwestorow pochodzgcych z tego panistwa moze by¢ znaczgce dla sytuacji na Swiatowym rynku

34 Sentyment dotyczacy rynku mozna rozumieé jako nastawienie inwestoréw co do przysztych zmian cen
aktywow notowanych na okreslonym rynku, ktére nie wynika z rzetelnej analizy dostepnych informacji.
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finansowym. Jednakze, w Chinach nie mozna korzysta¢ z wyszukiwarki firmy Google (Fang i
in., 2021) i platformy X3° (Yahoo, 2022). Dlatego miary opierajace sig na tych zrédtach moga
nie uwzglednia¢ znaczgcego odsetka sentymentu dotyczacego globalnych aktywdw
inwestycyjnych. Zatem w przypadku indeksu FEARS mozna wysnué¢ wniosek, ze nie
odzwierciedla on zachowania inwestoréw pochodzacych z Chin. W efekcie, indeks ten moze
zawiera¢ szum informacyjny, ktéry moze znieksztatcaé rzeczywisty sentyment dotyczacy
rynkow silnie powigzanych z gospodarka chinska.

Jako miary stopnia niepewnosci inwestycyjnej w badaniach wykorzystuje sie indeksy
zmiennosci (Volatility Index) (Choi i Shin, 2022), ryzyka geopolitycznego (Geopolitical Risk
Index) (Bouri i in., 2020), niepewnosci polityki gospodarczej (Economic Policy Uncertainty -
EPU) (Demir iin., 2018), miary oparte na danych z Twittera (Twitter-based Uncertainty) (Wu i
in., 2021), indeksy wyszukiwan stow w Google zwigzanych z niepokojem (Chen i in., 2020) lub
informacje statystyczne o negatywnych zdarzeniach globalnych (np. wzrost zachorowan na
Covid-19) (Demir i in., 2020). Istotnym problemem zwigzanym z tymi miernikami jest
niejednoznacznos$¢ w ich interpretacji, tzn. ktéry czynnik behawioralny one odzwierciedlajg -
niepewnos¢ czy negatywny sentyment inwestoréw.

Indeks VIX (Volatility Index) jest miarg zmiennosci, ktdra jest obliczana na podstawie ceny
opcji wystawionych na indeks akcji S&P 500 (Standard & Poor's 500) (Choi i Shin, 2022). Indeks
ten bezposrednio odwotuje sie do zmiennosci przypisywanej gtdwnie do amerykanskiego
rynku akcji, z ktéorym wiele gospodarek jest powigzanych w kontekscie przeptywdéw kapitatu.
Dlatego niepewnos$¢ przypisywana amerykanskim akcjom moze dobrze odzwierciedlac
niepewnos¢ na rynkach swiatowych.

Indeks ryzyka geopolitycznego (Geopolitical Risk Index) jest obliczany jako odsetek
artykutéw dotyczacych napiec¢ geopolitycznych, konfliktédw wojennych, zagrozenia wojng,
atakami terrorystycznymi itp. w ogdlnej liczbie opublikowanych wiadomosci w wiodgcych
gazetach w danym okresie (Bouriiin. 2020; Caldara i lacoviello, 2021). Odzwierciedla on zatem
odsetek informacji dotyczacych wybranego kraju(-6w) i cze$é niepewnosci globalnej. Zatem
indeks  ryzyka geopolitycznego  umozliwia  analize  wystepowania  heurystyki
reprezentatywnosci wsrdd inwestordow. Takg mozliwos¢ zapewnia réwniez inna miara -

niepewnos¢ polityki gospodarczej (EPU). Indeks EPU dotyczy artykutéw w krajowych

35 W 2023 roku Twitter zmienit nazwe na ,X”.
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czasopismach, ktére sg powigzane z niepewnoscig polityki gospodarczej (Baker i in., 2016).
Indeks ten jest bardziej pojemny informacyjnie niz wspomniane proxy dla ryzyka
geopolitycznego. Oprécz ryzyka zwigzanego z niepewnoscig geopolityczng (np. wojna
handlowa miedzy krajami), indeks EPU uwzglednia takie ryzyko jak m. in. katastrofy naturalne
czy pandemia. Nieuwzglednienie tego ryzyka mogtoby znaczgco zanizyé znaczenie
niepewnosci dla decyzji inwestycyjnych, poniewaz zjawiska globalne (np. pandemia) moga
powodowaé wzrost globalnego strachu. Zatem wieksza pojemnos$¢ informacyjna EPU
powoduje, ze jest on najbardziej przydatng miarg niepewnosci w kontekscie analizy
zachowania inwestoréw na rynku.

Ostatnig ze wspomnianych miar niepewnosci inwestycyjnej jest indeks niepewnosci
Twittera. Indeks ten opiera sie na poszukiwaniu stéw zwigzanych z niepewnoscig lub
gospodarka w wiadomosciach uzytkownikéw Twittera (Baker i in., 2021). Zaletg tego indeksu
w poréwnaniu do miary EPU lub ryzyka geopolitycznego jest mozliwo$¢é pobierania danych w
ujeciu dziennym (dla wiekszosci indeksdw EPU i ryzyka geopolitycznego jest to krok
miesieczny). Jednakze, indeks ten nie pozwala odrdéznic¢ niepewnosci globalnej od niepewnosci
przypisywanej do sytuacji w réznych krajach (np. Chiny). Ponadto, inwestorzy mieszkajgcy w
Chinach nie mogg korzysta¢ z Twittera. Natomiast indeks EPU dla Chin moze uwzglednia¢
niepewnos¢ odzwierciedlong w artykutach napisanych w jezyku chinskim. Jak wspomniano
wczesniej, sytuacja na rynkach azjatyckich (np. w Chinach) jest bardzo wazna dla obrotu na
rynkach finansowych. Zatem uwzglednienie miar opartych o dane tylko z Twittera moze nie
by¢ reprezentatywne dla pomiaru niepewnosci dotyczacej inwestycji.

Popularnosé inwestycji jest kolejnym sposobem aproksymacji czynnikdw behawioralnych.
Ograniczone zasoby inwestorow mogg powodowaé, ze najwiecej uwagi poswiecajg oni
walorom najbardziej popularnym (tzw. uwaga inwestoréow skierowana na dang inwestycje)
(Daiin., 2011). Ponadto, w okresie najwyzszej popularnosci rozwazanej inwestycji moga by¢
oni bardziej sktonni podja¢ ryzyko, ktérego w normalnych okolicznosciach by nie
zaakceptowali. Uszczegdtawiajgc, zaktadajg oni, ze dziatania innych sg przejawem
wiarygodnosci informacji, ktére w rzeczywistosci sg niepewne (tzw. spoteczny dowdd
stusznosci). Zatem indeksy wyszukiwan w Internecie moga swiadczy¢ o ograniczonej uwadze
inwestorow i uleganiu heurystyce dostepnosci, a takze prowadzi¢ do wystepowania kaskad

informacyjnych.
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Stopien wystepowania heurystyki dostepnosci moze by¢ aproksymowany za pomoca
popularnosci nazwy inwestycji w wyszukiwarce internetowej, np. Google lub Baidu
(odpowiednik Google na rynek chinski), liczby tweetéw lub komentarzy na forum (np.
StockTwits) oraz artykutdéw dotyczacych inwestycji (Kristoufek, 2013; Polasik i in., 2015;
Philippas i in., 2019; Wen i in., 2019; Guégan i Renault, 2021). Wymienione sposoby pomiaru
natezenia heurystyki dostepnosci cechuje kilka ograniczen. Na przyktad, Google nie dostarcza
bezwzglednej miary wyszukiwan. Udostepnia on relatywne indeksy liczby wyszukiwan w
Internecie w zaleznosci od wybranego okresu. Poza pewnymi wyjgtkami, indeksy firmy Google
dla okreslonego okresu pomiaru sg przedstawiane w postaci liczb z zakresu od 1 do 100 (dla
bardzo matej ilosci wyszukiwan w Internecie Google nie udostepnia wartosci indeksu - sg one
oznaczone jako ,<1”). Zatem zastosowanie tej miary moze prowadzi¢ do utraty czesci
informacji.

Dane dotyczgce wyszukiwan w Google i opinii na Twitterze nie uwzgledniajag w petni
popularnosci inwestycji wéréd chinskich uzytkownikéw (ustugi te sg oficjalnie zabronione w
Chinach). Dlatego, liderem na rynku chinskim jest wyszukiwarka internetowa firmy Baidu.
Baidu zbiera dane dotyczace fraz wyszukiwanych w Internecie w jezyku chifskim. Zatem nie
jest mozliwe doktadne odzwierciedlenie popularnosci inwestycji o charakterze globalnym
wykorzystujgc tylko jedng miare lub jeden jezyk. Niestety dostep do danych firmy Baidu jest
utrudniony (m. in. potrzeba ttumaczenia informacji wyrazonych w jezyku chiiskim). By¢ moze
dlatego w literaturze bardzo trudno jest znalezé miare, ktoéra agregowataby rézine Zrddta
danych dotyczacych popularnosci inwestycji.

Analiza znaczenia wypowiedzi oséb wptywowych jest kolejng mozliwoscig aproksymacji
czynnikéw behawioralnych. W ten sposéb mozna zmierzy¢ stopien wystepowania heurystyki
afektu wsrdéd inwestorow. Na podstawie dostepnych informacji mozna zidentyfikowac osoby
publicznie rozpoznawalne, ktére osiggnety sukces biznesowy. Takie osoby moga posiadac
znaczace zasoby finansowe czy kontakty. Dlatego inwestor moze dojs¢ do btednego
przekonania, ze osoba wptywowa posiada dostep do informacji prywatnych (np. ma wieksza
wiedze o przedmiocie inwestycji niz w przypadku pozostatych). Ponadto, wypowiedz eksperta
wywoftuje dodatkowe emocje i moze przyczynié sie do zachowan stadnych wsrdd inwestoréw.
Na przyktad, wzrost liczby wypowiedzi ,celebryty” moze prowadzi¢ do wzrostu popularnosci
tematu tych komentarzy, gdyz wiele oséb obserwuje aktywnos¢ oséb wptywowych w mediach

spotecznosciowych. Komentarz osoby wptywowej o popularnym aktywie inwestycyjnym moze
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szybko wywotac silne emocje wsréd uzytkownikow medidw spotecznosciowych i btedna
interpretacje tresci komunikatu jako upublicznienie informacji prywatne;.

Aby okresli¢ znaczenie oséb wptywowych dla inwestycji analizuje sie sentyment ich
wypowiedzi lub reakcje cen rynkowych na ich komentarze. Dotychczasowe badania
wykorzystujg gtéwnie dane pochodzace z Twittera (Kandi i in., 2021; Kinyua i in., 2021;
Bhadkamar i Bhattacharya, 2022; Machus i in., 2022; Metta i in., 2022). Odnosz3 sie zatem
one przede wszystkim do anglojezycznych odbiorcéw opinii ,,influenceréw”, co marginalizuje
znaczenie inwestoréw innych narodowosci. Jako osoby wptywowe na rynkach finansowych w
literaturze wymienia sie przede wszystkim Elona Muska i Donalda Trumpa (Kandi i in., 2021;
Kinyua i in., 2021; Bhadkamar i Bhattacharya, 2022; Machus i in., 2022; Metta i in., 2022).
Jednakze, ograniczanie proby badawczej tylko do tych dwdch nazwisk moze nie by¢
reprezentatywne. Jako potencjalne osoby wptywowe mozna wskazac takze dyrektordw firm
notowanych na gietdzie (Caiffa i in., 2020). Takie ujecie moze nie by¢ odpowiednie, gdyz ich
mozliwos¢ wptywania na ceny akcji jest ograniczona prawnie (zakaz tzw. insider tradingu przez
osoby na stanowiskach kierowniczych). Zatem ograniczeniem tego miernika jest koniecznos¢
wskazania kto jest wptywowy, co czesto jest wyborem kontrowersyjnym.

Kolejny sposdb aproksymacji czynnikow behawioralnych dotyczy analizy tendencji w
transakcjach rynkowych. Do tej grupy nalezy pomiar czestosci wystgpienia réznych wartosci w
notowaniach aktywoéw, np. cen konczacych sie na ,0” w liczbie dziesietnej (Urquhart, 2017;
Mbanga, 2019; Li i in., 2020). Przewaga pewnych wartosci w notowaniach nad innymi moze
Swiadczy¢ o uleganiu heurystyce zakotwiczenia przez inwestorow. Ponadto, znaczenie
heurystyki zakotwiczenia w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych mozna przyblizyé za
pomocg pomiaru mozliwosci przewidywania przysztych cen aktywa inwestycyjnego lub
uzyskiwanych stép zwrotu na podstawie odchylenia jego notowan od 52-tygodniowego
maksimum (George i Hwang, 2004; Wang, Wu i Wang, 2023).

Wykorzystanie danych na temat czestosci wystgpienia réoznych wartosci w notowaniach
aktywoéw do przyblizania heurystyki zakotwiczenia moze nie by¢ wiasciwe. Moze to
powodowaé problem niejednoznacznej interpretacji wynikow - czestsze wystepowanie
niektorych cyfr w notowaniach moze wynika¢ z potrzeby usprawnienia negocjacji cenowych
pomiedzy uczestnikami rynku (np. czeste zaokraglenia do petnych liczb), co mozna uznac za
racjonalne postepowanie. Zatem wykorzystanie tego sposobu aproksymacji w kontekscie

pomiaru sktonnosci inwestoréw do ulegania heurystyce zakotwiczenia moze by¢ mylgce.
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Dane transakcyjne wykorzystuje sie réwniez do pomiaru efektu dyspozycji, co mozna
odnie$¢ do odmiennej awersji do ryzyka w obszarze zyskéw i strat (teoria perspektywy).
Pomiar efektu dyspozycji moze polega¢ na pordéwnaniu Sredniej dtugosci trwania
»,dwustronnych” (round-trip) transakcji3® zakoriczonych zyskiem i stratg (Haryanto i in., 2020).
W innych badaniach (np. Wen i in. (2022)) poszukuje sie zaleznosSci w szeregu stép zwrotu, aby
stwierdzi¢ czy wystepuje efekt momentum lub odwrécenia. Efekt odwrdcenia stép zwrotu
moze odnosi¢ sie do nadmiernej reakcji na informacje rynkowe, np. zbyt pozytywny
poczgtkowy odbiér wiadomosci. Ponadto, niektérzy autorzy (np. Chen i in. (2007))
wykorzystujg dane na temat czestotliwosci zawierania transakcji na gietdzie i liczby aktywoéw
w portfelu inwestycyjnym (stopient dywersyfikacji) w celu pomiaru sktonnosci inwestoréow do
nadmiernej pewnosci siebie. W tym kontekscie zaktada sie, ze wysoka aktywnos¢ inwestorow
(przy duzej koncentracji sktadu portfela inwestycyjnego) swiadczy o ich nadmiernej pewnosci
siebie.

Dane transakcyjne mogg by¢ takze wykorzystywane do pomiaru natezenia sentymentu. Na
przyktad, indeks opracowany przez Bakera i Wurglera (2006) opiera sie na analizie wspdlnej
zmiennosci réznych ,proxy” entuzjazmu inwestoréw na rynku akcji: wolumenu obrotu na
rynku, liczby nowych emisji, Sredniej stopy zwrotu z pierwszej oferty publicznej, premii z tytutu
dywidendy, udziatu emisji akcji w nowych emisjach (w odniesieniu do catego kapitatu dtuznego
i wiasnego), roznicy miedzy rynkowa ceng jednostki uczestnictwa w funduszu a wartoscia jego
aktywow netto w przeliczeniu na jednostke. Niestety, niektére z tych czynnikdw sg dostepne
tylko dla akcji. Dlatego indeks Bakera i Wurglera (2006) moze by¢ trudny do wykorzystania w
praktyce w przypadku inwestycji innego typu.

Analiza danych transakcyjnych moze réwniez prowadzi¢ do identyfikacji zachowan
stadnych na rynku finansowym. Lakonishok, Shleifer i Vishny (1992) mierzg zachowania stadne
jako nadwyzke odsetka funduszy, ktore kupowaty (lub sprzedawaty) akcje tej samej spdétki nad
ich odsetkiem obliczonym dla catego rynku (wszystkich spétek). Inny sposdb aproksymowania
zachowan stadnych polega na analizie rozproszenia stép zwrotu waloru wokét ich rynkowej
wartosci (Bouri i in., 2019; Vidal-Tomas i in., 2019). Jednymi z najbardziej popularnych metod

pomiaru natezenia zachowan stadnych sg modele rozproszenia stép zwrotu: Cross-sectional

36 7ysk / Strata z transakcji ,round-trip” jest obliczana/-y jako réznica miedzy sprzedaza waloru ,,A” za walute ,,B”
a kwotg przeznaczong na odkupienie tego waloru w pdZniejszym terminie (z uwzglednieniem optat
transakcyjnych).
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absolute deviation (CSAD) i Cross-sectional standard deviation (CSSD). Model CSSD
wykorzystuje przekrojowe standardowe odchylenie stép zwrotu jako miare rozproszenia stép
zwrotu:

CSSDp ¢ = (22)

gdzie N to liczba waloréw (np. kryptowalut), 75, ; 0znacza rynkowa stope zwrotu w okresie ,,t”,
;¢ to stopa zwrotu z kazdego waloru (i) dla wybranej czestotliwoéci notowan. Jezeli
rozproszenie stop zwrotu jest mate w okresach znacznych zmian cen, to wnioskuje sie o
wystepowaniu zachowan stadnych. Innymi stowy, inwestorzy sg wtedy bardziej sktonni
»podazac za rynkiem” zamiast kierowac sie wtasnymi poglgdami.

Aby odrdézni¢ zachowania stadne od zachowan wtasciwych dla racjonalnej wyceny
aktywéw?’, Christie i Huang (1995) zaproponowali wykorzystanie regresji do analizy zaleznosci
miedzy rozproszeniem stép zwrotu a skrajnymi warto$ciami ich rozktadu:

CSSDpy =< +BY-DY + B - D' + ¢ (23)
gdzie DU, / D%, to zmienne binarne przyjmujace warto$é réwna 1, jezeli stopa zwrotu z rynku
w czasie ,t” znajduje sie w skrajnie prawym / lewym ogonie rozktadu. W przypadku zachowan
stadnych wspétczynniki U i B beda miaty znak ujemny (pozytywny kierunek tej zaleznosci
jest zgodny z zachowaniem wtasciwym dla racjonalnej wyceny aktywow).

Khorana i in. (2000) zauwazyli, ze model racjonalnej wyceny aktywow zaktada liniowg
zalezno$¢ pomiedzy rozproszeniem stép zwrotu a rynkowg stopg zwrotu (np. stopa zwrotu z
indeksu rynkowego). Dlatego zmodyfikowali oni poprzedni model (CSSD) tak, aby uchwyci¢
nieliniowos$é¢, ktdrg moga charakteryzowaé sie zachowania uczestnikdbw w skrajnych
warunkach rynkowych. Do pomiaru rozproszenia stép zwrotu Khoranaiiin. (2000) wykorzystali
model CSAD, ktdry uwzglednia bezwzgledne odchylenie stép zwrotu zamiast standardowego
(model CSSD). Ponadto, zaproponowali oni wykorzystanie regresji pomiedzy rozproszeniem
stdp zwrotu z inwestycji a rynkowg stopa zwrotu:

CSADp e =X +B1 - Tyt By~ [Tl + B3 7%, + & (24)
gdzie CSAD to bezwzgledne odchylenie stép zwrotu, 1, 0znacza rynkowq stope zwrotu w

okresie ,t”. Istotne statystycznie i ujemne oszacowanie wspétczynnika fB; potwierdza

37 Wedtug Christie i Huanga (1995) model racjonalnej wyceny aktywdw zaktada, ze w warunkach zawirowan
rynkowych (znaczne zmiany cen) rozproszenie stép zwrotu bedzie wzrastato. Aktywa notowane na danym rynku
charakteryzuje rézna wrazliwos$¢ na zachowanie stopy rynkowe;j.
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wystepowanie zachowan stadnych. W przypadku dodatniego znaku tego wspdtczynnika
whnioskuje sie o zachowaniu rynku zgodnym z racjonalnym modelem wyceny aktywow.

Wada modeli rozproszenia stdép zwrotu jest ich duza zaleznos$¢ od przyjetych zatozen
odnosnie do rynkowej stopy zwrotu. Dotychczas powstato wiele indekséw rynku (np. dla rynku
amerykanskiego mozna uwzgledni¢ S&P 500 i Dow Jones Industrial Average 30) i metod
szacowania rynkowych stép zwrotu (np. $rednia wazona udziatem waloru w rynku lub
rownowazona). Ponadto, w rzeczywistosci inwestorzy mogg mieé¢ inne powody do
nasladowania pozostatych, niz tylko zachowanie rynku (m. in. popularnos¢, jakos¢ aktywa,
moda na dang branze lub produkt). Dlatego wydaje sie, ze miara ta moze nie uwzglednia¢
znaczacej czesci zachowan stadnych, ktére moga wystepowacd szczegdlnie w przypadku
inwestycji w aktywa z sektora nowych technologii.

Przeprowadzony przeglad metod pomiaru natezenia czynnikdw behawioralnych
uwidocznit, ze sposoby ich identyfikacji réznig sie pod wzgledem rodzaju wykorzystywanych
danych. Metody opierajgce sie na danych pierwotnych pozwalajg na doktadniejsze zbadanie
sposobu myslenia inwestorow i okreslenie czynnikéw behawioralnych niz metody odnoszgce
sie do danych wtérnych. Do wad tego rodzaju sposobéw pomiaru czynnikdw behawioralnych
nalezg jednak czasochtonny proces zbierania danych i ich analizy. Ponadto, w przypadku tego
rodzaju metod uzyskanie reprezentatywnej préby badawczej dla globalnych aktywoéw
inwestycyjnych moze by¢ bardzo trudne.

Do najpopularniejszych  sposobdéw aproksymacji czynnikéw behawioralnych z
wykorzystaniem danych wtdérnych nalezg: sentyment wyrazony w tresci informacji lub
opiniach na temat inwestycji udostepnianych w mediach, liczba wyszukiwan w Internecie
dotyczacych stéw o danym wydZwieku, czestos¢ wystepowania (lub liczba) stéw okreslajgcych
niepewnos¢ dotyczacg inwestycji w artykutach lub mediach spotfecznosciowych, liczba
artykutéw zwigzanych z niepewnoscig, srednia wazona cena opcji wystawionych na indeks
akcji S&P 500, popularnos¢ inwestycji, znaczenie wypowiedzi oséb wptywowych, modele
rozproszenia stoép zwrotu oraz tendencje w transakcjach rynkowych. Wykorzystanie tych
metod pomiaru czynnikdw behawioralnych umozliwia przeprowadzenie zautomatyzowanej
analizy zachowania inwestorow. Ponadto, s3 one mniej czasochtonne niz obserwacja sytuacji
decyzyjnej. Zatem sposoby aproksymacji czynnikdw behawioralnych opierajgce sie na danych
wtornych sg bardziej przydatne do wykorzystania w praktyce niz te wykorzystujgce dane

pierwotne. Natomiast do ich wad nalezy m. in. niejednoznacznos¢ interpretacji uzyskanych
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wynikdw (nie jest pewne, ktére zjawisko nieracjonalnego zachowania inwestorow

odzwierciedlajg one w najwyzszym stopniu).

2.3 Przeglad dotychczasowych badan dotyczacych znaczenia czynnikéw behawioralnych na
rynku kryptowalut

Dotychczasowe badania wystepowania czynnikédw behawioralnych byty prowadzone
gtéwnie na rynkach akcji. Potwierdzajg one wystepowanie rdéinych przejawow
nieracjonalnego zachowania ws$rdéd inwestorow. Mozna oczekiwaé, ze inwestujgcy w
kryptowaluty rowniez majg skfonno$¢ do podobnych zachowan. Jednakze, liczba i zakres
badan dotyczacych rynku kryptowalut sg znacznie mniejsze niz w przypadku rynku akcji.

Badania nad rynkiem kryptowalut koncentrujg sie gtdwnie na pomiarze behawioralnych
sktonnosci inwestoréw z wykorzystaniem danych wtérnych. W ten sposdb odnoszg sie one do
zachowan stadnych, sentymentu inwestoréw, heurystyki zakotwiczenia, afektu i dostepnosci,
uwagi inwestoréw, nadmiernej pewnosci siebie, awersji do strat oraz niepewnosci
inwestycyjnej. Dlatego w tym podrozdziale zostang przedstawione badania
najpopularniejszych czynnikdw behawioralnych podejmowania decyzji inwestycyjnych na
rynku kryptowalut.

Jednym z przejawow nieracjonalnego zachowania inwestoréw na rynku kryptowalut jest
nasladowanie innych. W tym kontekscie wiekszos¢ wynikow badan wskazuje na
wystepowanie zachowan stadnych wsréd inwestujgcych w kryptowaluty (m. in. Bouri, Gupta
i Roubaud (2019), Vidal-Tomas i in. (2019), Kallinterakis i Wang (2019), Ballis i Drakos (2020),
Omane-Adjepong i in. (2021), Ren i Lucey (2022)). Badania niepotwierdzajgce wystepowania
tego typu zachowan wsrdd uczestnikéw rynku kryptowalut (m. in. Kurt Gimius i in. (2019),
Nurbarani i Soepriyanto (2022)) cechowaty sie pewnymi ograniczeniami. Nurbarani i
Soepriyanto (2022) badali postawy respondentéw zamieszkujgcych tylko Dzakarte i jej okolice
(region w Indonezji). Kurt Gimius, Gimius i Cimen (2019) po raz pierwszy wykorzystali Index
CCl 30 jako aproksymante rynkowej stopy zwrotu w modelu rozproszenia stép zwrotu.
Jednakze, indeks ten nie uwzglednia zachowan czesci inwestoréw na tym rynku, poniewaz
obejmuje on tylko 30 najwiekszych kryptowalut.

W pewnych okresach sktonnos$¢ inwestoréw do zachowan stadnych na rynku kryptowalut
moze byc¢ silniejsza. Kallinterakis i Wang (2019), Ballis i Drakos (2020), Jalal i in. (2020)

wykorzystali model rozproszenia stép zwrotu do pomiaru sity zachowan stadnych wsréd
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inwestujgcych w kryptowaluty. Zauwazyli, ze sktonnos$¢ inwestoréw do ,podazania za
ttumem” jest silniejsza w okresie hossy na rynku kryptowalut. Bouri, Gupta i Roubaud (2019)
oraz Choi, Kang i Yoon (2022) przeprowadzili analize przekrojowego bezwzglednego
rozproszenia stép zwrotu na tym rynku. Doszli oni do wniosku, ze natezenie zachowan
stadnych zmienia sie w czasie i moze zaleze¢ od niepewnosci polityki gospodarczej panstw czy
zawirowan gospodarczych. Vidal-Tomas, Ibafiez i Farinds (2019) zaobserwowali, ze
zachowania stadne wystepujg w przypadku najmniejszych i najwiekszych kryptowalut.
Ponadto stwierdzili, ze inwestujagcy w kryptowaluty o niewielkiej kapitalizacji moga
podejmowaé¢ podobne decyzje inwestycyjne na podstawie informacji dotyczacych
najwiekszych z nich pod wzgledem kapitalizacji. Ren i Lucey (2022) réwniez wykorzystali
modele CASD i CSSD do pomiaru sity zachowan stadnych wsréd inwestoréw na tym rynku.
Zaobserwowali, ze zachowania stadne wystepujg gtéwnie w przypadku bardziej
energochtonnych kryptowalut i w czasie bessy.

Innym przejawem nieracjonalnego zachowania inwestoréw na rynku kryptowalut jest
podejmowanie decyzji inwestycyjnych pod wptywem sentymentu. Karalevicius, Degrande i De
Weerdt (2018) doszli do wniosku, ze moze istnie¢ zwigzek pomiedzy sentymentem
inwestorow aproksymowanym za pomocg znaczenia stéw zawartych w wiadomosciach
dotyczacych Bitcoina a zachowaniem jego ceny. Ponadto zauwazyli, ze w poczgtkowym
okresie po opublikowaniu wiadomosci, reakcja cen Bitcoina byta zgodna z sentymentem
wyrazonym w tych informacjach. Jednakze, w pdzniejszym okresie kierunek zachowania cen
Bitcoina ulegat odwrdceniu. Eom i in. (2019) zaobserwowali, ze sentyment inwestorow
okreslony na podstawie danych z Google Trends moze zawierac istotng warto$é informacyjng
w kontekscie przysztych zmian zmiennosci Bitcoina. Gurdgiev i O'Loughlin (2020) oraz
Kraaijeveld i Smedt (2020) uzyskali podobne rezultaty, ktére s$wiadczga o mozliwosci
przewidywania zmian cen kryptowalut za pomocg sentymentu inwestorow. Rognone, Hyde i
Zhang (2020) zauwazyli, ze inwestorzy na rynku Bitcoina reagujg pozytywnie zaréwno na
negatywne, jak i pozytywne wiadomosci, co odréznia tg kryptowalute od tradycyjnych
inwestycji. Corbet i in. (2020a) udokumentowali, ze negatywny sentyment wywotany przez
pandemie COVID-19 wptywat na stopy zwrotu z kryptowalut. Naeem, Mbarki i Shahzad (2021)
potwierdzili, ze sentyment uzytkownikéw Twittera oraz indeks FEARS mogg by¢ predyktorami
stép zwrotu uzyskiwanych na rynku kryptowalut. Guégan i Renault (2021) doszli do wniosku,

ze istnieje statystycznie istotny zwigzek pomiedzy stopami zwrotu uzyskiwanymi na rynku
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Bitcoina a sentymentem inwestordow. Lépez-Cabarcos i in. (2021) zauwazyli, ze sentyment
dotyczacy indeksu S&P 500 moze wptywaé na zmienno$¢ Bitcoina w okresach niskiej
zmiennosci na rynku akcji. Podsumowujgc, wiekszo$¢ badan potwierdza znaczenie
sentymentu inwestoréw dla podejmowania decyzji inwestycyjnych na rynku kryptowalut.
Ponadto zaobserwowano, ze odziatywanie sentymentu inwestorow na zmiennos$é,
zachowanie cen oraz stép zwrotu z kryptowalut moze zmieniaé sie i by¢ zalezne od panujacych
warunkéw rynkowych.

Odmienna awersja do ryzyka w obszarze zyskdow i strat moze przejawiaé sie
wystepowaniem efektu dyspozycji, ktory byt przedmiotem badan prowadzonych na rynku
kryptowalut. Haryanto, Subroto i Ulpah (2020) zauwazyli, ze w okresie hossy na rynku Bitcoina
Sredni czas trwania transakcji zakoriczonej zyskiem jest dtuzszy niz w przypadku transakcji ze
stratg (odwrotny efekt dyspozycji). Ponadto wykazali, ze efekt dyspozycji wystepuje wsréd
inwestorow, gdy cena Bitcoina jest w trendzie spadkowym. Al-mansour (2020) przeprowadzit
badanie ankietowe wsréd inwestujgcych w kryptowaluty w Zjednoczonych Emiratach
Arabskich. Wyniki jego badania wskazaty na wystepowanie m. in. efektu dyspozycji i heurystyki
reprezentatywnosci. Das, Ahmed i Pachoni (2022) przeprowadzili badanie kwestionariuszowe
wsrdd indyjskich inwestoréw na rynku kryptowalut. Doszli do konkluzji, ze charakteryzuje ich
odmienna awersja do ryzyka w obszarze zyskéw i strat. Sood i in. (2023) potwierdzili, ze
inwestujgcy w kryptowaluty w Indiach sg bardziej sktonni do zbyt dtugiego przetrzymywania
inwestycji przynoszacych straty, niz do zbyt szybkiego pozbywania sie inwestycji zyskownych.
Ponadto zaobserwowali, ze zachowania stadne silnie oddziatujg na podejmowanie decyzji
inwestycyjnych na rynku kryptowalut. Schatzmann i Haslhofer (2023) zauwazyli, ze efekt
dyspozycji wystepuje na rynku Bitcoina tylko w pewnych okresach, szczegdlnie w czasie jego
rosngcej popularnosci w mediach. Konkludujgc, inwestorzy na rynku kryptowalut, niezaleznie
od panstwa ich pochodzenia, mogg mie¢ odmienng awersje do ryzyka w kontekscie zyskéw i
strat. Wskazujg na to zaréwno badania wykorzystujgce dane wtdrne jak i pierwotne.
Wrazliwos¢ na zyski i straty inwestujgcych w kryptowaluty moze zmienia¢ sie w czasie, co
moze wynika¢ z emocji, jakie wywotujg w nich rézne warunki rynkowe (np. hossa lub bessa) i
zmiany popularnosci inwestycji w mediach.

Stopien niepewnosci inwestycyjnej moze aproksymowac awersje do strat lub negatywny
sentyment. Wyniki badan nad kryptowalutami wskazuja, ze niepewnos$é inwestycyjna moze

miec znaczenie dla stop zwrotu uzyskiwanych na tym rynku. Demir i in. (2018) potwierdzili, ze
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stopy zwrotu z Bitcoina s3 negatywnie zwigzane z niepewnoscia polityki gospodarczej (EPU).
Shaikh (2020) doszedt do wniosku, ze niepewnos$é gospodarcza w Stanach Zjednoczonych i
Japonii oddziatuje negatywnie na stopy zwrotu z Bitcoina, a EPU Chin - pozytywnie. Podobnie,
Cheng i Yen (2020) udokumentowali, ze niepewnos$é gospodarcza Chin moze by¢ pozytywnie
zwigzana z przysztymi miesiecznymi stopami zwrotu uzyskiwanymi na rynku Bitcoina.
Jednakze, wyniki ich badania nie wskazaty na wystepowanie tej zaleznosci w przypadku innych
kryptowalut - Ethereum, Ripple’a i Litecoina. Ponadto, nie potwierdzili mozliwosci predykcji
stép zwrotu z kryptowalut za pomocg EPU Standéw Zjednoczonych, Korei Potudniowej i Japonii.
Corbet i in. (2020b) zaobserwowali, ze wzrost liczby negatywnych wiadomosci
makroekonomicznych dotyczacych bezrobocia i débr trwatych skutkuje wzrostem stép zwrotu
z Bitcoina (i odwrotnie). Bouri, Gupta i Vo (2020) doszli do wniosku, ze zmiany cen Bitcoina
zalezg od zmian wartosci indeksu ryzyka geopolitycznego. Lopez-Cabarcos i in. (2021)
potwierdzili, ze zmiany wartosci indeksu VIX (miara niepewnosci) wptywajg na zmiennos$¢ na
rynku Bitcoina.

Podobnie do wczesniejszych badan, Yen i Cheng (2021) zauwazyli, ze tylko EPU Chin
negatywnie wptywa na przysztg zmienno$¢ Bitcoina i Litecoina. W przypadku indeksow
niepewnosci polityki gospodarczej w Stanach Zjednoczonych, Japonii i Korei Potudniowej nie
potwierdzili takiej zaleznosci. Colon i in. (2021) badali reakcje notowan 25 najwiekszych
kryptowalut na niepewnosc¢ polityki gospodarczej i ryzyko geopolityczne. Wyniki ich badania
wskazaty, ze niepewno$é ma znaczenie dla zachowania stép zwrotu na rynku kryptowalut.
Wang i in. (2020) potwierdzili, ze oddziatywanie EPU Stanéw Zjednoczonych na rynek Bitcoina
jest wieksze niz w przypadku EPU Wielkiej Brytanii. Ponadto stwierdzili, ze w okresie
nastepujgcym po osiggnieciu wysokich wartosci przez EPU Stanéw Zjednoczonych zwieksza sie
zmiennos¢ i wolumen obrotu na rynku Bitcoina (dla EPU Wielkiej Brytanii nie potwierdzono
tej zaleznosci). Wu i in. (2021) wykorzystali dane z Twittera do pomiaru niepewnosci
gospodarczej i zauwazyli, ze w pewnych okresach niepewnos¢ gospodarcza oddziatuje
pozytywnie na stopy zwrotu z Bitcoina, Ethereum i Ripple’a. Choi i Shin (2022) potwierdzili, ze
ceny Bitcoina reagujg spadkiem na szoki niepewnosci mierzone indeksem VIX. Jednakze, nie
zaobserwowali takiej reakcji Bitcoina w przypadku szokéw zwigzanych z niepewnoscig polityki
gospodarczej (EPU).

Niektdrzy badacze kryptowalut zajmujg sie pomiarem znaczenia negatywnego sentymentu

inwestorow wywotanego przez globalne zjawiska nacechowane niepewnoscig. Na przyktad,
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Chen, Liu i Zhao (2020) zauwazyli, ze zmiennos$¢ na rynku Bitcoina mogta by¢ zwiekszona
wskutek negatywnego sentymentu przyblizanego wzrostem zainteresowania pandemia
koronawirusa wsréd uzytkownikdw wyszukiwarki internetowej Google. Demir i in. (2020)
sformutowali wniosek, ze istnieje zalezno$¢ miedzy negatywnymi zdarzeniami, takimi jak
liczba zachorowan i zgonéw COVID-19 a cenami Bitcoina - zwigzek ten poczatkowo miat
charakter negatywny, lecz z czasem staft sie pozytywny.

Kolejnym czynnikiem, ktéry moze wzmacnia¢ sktonnos¢ inwestorow do ulegania
heurystykom jest wysoka popularno$é¢ inwestycji*®. Poczatkowo badania potwierdzaty, ze
inwestorzy na rynku kryptowalut moga podejmowac decyzje inwestycyjne na podstawie
popularnosci inwestycji w Internecie. Kristoufek (2013) oraz Garcia i in. (2014) zauwazyli, ze
wzrost popularnosci Bitcoina w Internecie moze zacheca¢ inwestoréw do kupna tej
kryptowaluty i powodowac dalszy wzrost jej cen. Badanie przeprowadzone przez Polasika i in.
(2015) potwierdzito, ze popularnos¢ (jako liczba wyszukiwan w Google lub artykutéw w
czasopismach dotyczgcych Bitcoina), sentyment wyrazony w artykutach dotyczacych Bitcoina
oraz wolumen transakcji sg gtdwnymi czynnikami napedzajgcymi stopy zwrotu na tym rynku.
Ponadto, Matta, Lunesu i Marchesi (2015) zauwazyli, ze liczba wyszukiwan w przegladarce
Google dotyczgcych Bitcoina moze by¢ predyktorem wolumenu obrotu na tym rynku.

Wyniki niektérych badan przeprowadzonych w pdzniejszym okresie przeczyty znaczeniu
uwagi inwestoréw na rynku kryptowalut. Urquhart (2018) doszedt do wniosku, ze popularnos$é
inwestycji w Internecie nie jest istotnym predyktorem zmiennosci, wolumenu obrotu czy stép
zwrotu na rynku Bitcoina. Bleher i Dimpfl (2019), Panagiotidis, Stengos i Vravosinos (2019)
oraz Guégan i Renault (2021) rédwniez nie potwierdzili, aby uwaga inwestoréw skierowana na
Bitcoina miata znaczenie dla stép zwrotu uzyskiwanych na tym rynku. Jednakze, Bleher i Dimpfl
(2019) zaobserwowali, ze wyzszy wolumen wyszukiwan nazwy kryptowaluty w Google jest
Zwigzany z wyzszg jej zmiennoscia.

Wiekszos¢ ostatnich badan potwierdza, ze znaczenie uwagi inwestoréw skierowanej na
kryptowaluty moze sie zmienia¢ w czasie. Philippas i in. (2019) zauwazyli, ze oddziatywanie
dostepnosci informacji na temat kryptowalut w Internecie na zachowanie cen Bitcoina jest
najwieksze w czasach wysokiej niepewnosci. Smuts (2019) doszedt do konkluzji, ze relacja

pomiedzy zachowaniem cen kryptowalut a ich popularnoscig w Internecie nie jest caty czas

38 Liczbe zapytan w wyszukiwarce internetowej lub informacji w mediach dotyczacych aktywa inwestycyjnego
interpretuje sie réwniez jako uwage inwestorow skierowang na dang inwestycje (Da i in., 2011).
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pozytywna, jak poczagtkowo wskazywano. Subramaniam i Chakraborty (2020) zaobserwowali,
ze inwestorzy zwracajg wiekszg uwage na kryptowaluty, ktére sg czesciej przedmiotem
zainteresowania mediéw (m. in. Bitcoin i Ethereum). Zhu i in. (2021) potwierdzili, ze dzienny i
miesieczny wolumen wyszukiwan dotyczacych Bitcoina w Google ma wptyw na zachowanie
zmiennosci i stdp zwrotu na rynku Bitcoina. Liu i Tsyvinski (2021) zauwazyli, ze popularnosc¢
kryptowalut w Internecie moze by¢ predyktorem przysztych stép zwrotu na tym rynku. Li,
Goodell i Shen (2021) doszli do konkluzji, ze oddziatywanie popularnosci aproksymowanej za
pomocg Twittera na rynek kryptowalut trwa krécej niz w przypadku indekséw wyszukiwan
Googla. Smales (2022) zauwazyt, ze wzrost popularnosci kryptowalut jest zwigzany z wyzszymi
stopami zwrotu, wiekszg zmiennos$cig i nizszg ptynnoscig na tym rynku. Bakas, Magkonis i Oh
(2022) doszli do wniosku, ze najwazniejszymi czynnikami ksztattowania sie zmiennosci
Bitcoina sg jego popularnos¢, liczba Bitcoindw w obiegu, indeks zaufania amerykanskich
konsumentdéw oraz indeks S&P500. Podsumowujgc, wyniki dotychczasowych badan wskazuja,
ze oddziatywanie popularnosci kryptowalut na zachowanie inwestoréw na tym rynku moze
zmieniaé¢ sie w czasie. Ponadto zaobserwowano, ze oddziatywanie uwagi inwestoréw
okreslanej z wykorzystaniem indeksu Googla moze trwac¢ dtuzej niz w przypadku
wykorzystania danych pobranych z Twittera.

Nastepnym czynnikiem behawioralnym badanym w kontekscie kryptowalut jest
emocjonalna reakcja inwestora wywotana przez skojarzenia z pewnymi osobami.
Uszczegdtawiajgc, opublikowanie informacji na temat inwestycji przez osobe wptywowa lub
wiadomosci odnoszacych sie do jej zachowania w kontekscie inwestycji moze wywota¢ emocje
wsrdd inwestoréw i sktaniac ich do ulegania heurystyce afektu. By¢ moze dlatego Cerda i
Reutter (2019) zauwazyli, ze wypowiedzi oséb wptywowych w mediach spotecznosciowych
moga wptywaé na cene Bitcoina. Dalsze badania przeprowadzone przez Huynha (2021) oraz
Tandonaiin. (2021) potwierdzity, ze komentarze Donalda Trumpa lub Elona Muska w mediach
spoteczno$ciowych mogg by¢ znaczace dla zachowania notowan kryptowalut w krétkim
okresie. W pdzniejszym okresie, Huynh (2022) zaobserwowat, ze sentyment (pozytywny i
negatywny) wyrazony w opiniach Elona Muska w mediach spotecznosciowych moze by¢
zwigzany z uzyskiwanymi stopami zwrotu z Bitcoina i Ethereum. Shahzad, Anas i Bouri (2022)
zauwazyli, ze tweety Elona Muska dotyczace Bitcoina i Dogecoina mogg prowadzi¢ do
powstawania ,baniek spekulacyjnych” na tych rynkach. Lennart (2023) uzyskat istotne

statystycznie ponadnormalne stopy zwrotu po zdarzeniach odnoszacych sie do tweetéw Elona
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Muska dotyczacych kryptowalut. Ostatnie prace réwniez potwierdzaja, ze wypowiedzi oséb
wptywowych majg znaczenie dla zachowania cen kryptowalut (m. in. Bouteska i in. (2023),
Chahooki, Jahanbin i Sutikno (2023)). Zatem wyniki wiekszos$ci badan wskazujg, ze wypowiedzi
0s6b wptywowych w mediach spotecznosciowych moga oddziatywaé na zachowanie
inwestorow na rynku kryptowalut. By¢ moze przyczyng jest to, ze inwestorzy przypisujg
wiekszg wage opiniom celebrytéw niz wtasnym, co moze prowadzi¢ do zachowan stadnych
uczestnikdw rynku. Jednakze, wyniki niektérych badan potwierdzaja, ze zjawisko to moze
wystepowac tylko w krdtkim okresie.

W badaniach nad rynkiem kryptowalut podejmowano réwniez prébe pomiaru znaczenia
sktonnosci inwestoréw do ulegania heurystyce zakotwiczenia w podejmowaniu decyzji
inwestycyjnych. Jak dotad, potwierdzono, ze inwestorzy mogg ulega¢ heurystyce
zakotwiczenia na podstawie skojarzen z pewnymi cyframi w notowaniach inwestycji (m. in.
Urquhart (2017), Mbanga (2019), Li, Li i Xu (2020)). Aczkolwiek mozna znalez¢ prace, ktore
kwestionujg psychologiczng przyczyne tego zjawiska. Na przyktad, Hu i in. (2019) stwierdzili,
ze im wyzsza cena transakcyjna kryptowalut, tym czesciej wystepuje ona w postaci liczb
catkowitych, co moze wynikaé z checi utatwienia przeprowadzenia transakcji czy negocjacji.
Niektdrzy autorzy zauwazyli rdwniez, ze inwestorzy na rynku Bitcoina mogg mie¢ sktonnos$é
do podejmowania decyzji inwestycyjnych na podstawie takich zdarzen jak halving, poniewaz
oczekujg oni wzrostu ceny Bitcoina po wystgpieniu tego zdarzenia, tak jak miato to miejsce w
przesztosci. Meynkhard (2019), wykorzystujgc korelacje rang Kendalla udokumentowat, ze
zmniejszenie wynagrodzenia za wydobycie Bitcoina o potowe co cztery lata (halving) moze
prowadzi¢ do wzrostu wartosci rynkowej kryptowaluty. Jednakze, Wang, Chu i Yang (2019) nie
potwierdzili, aby cena rynkowa kryptowalut byta wrazliwa na zdarzenia dotyczace halvingu.
Niemniej jednak Sood i in. (2023) zauwazyli, ze uczestnicy rynku kryptowalut traktujg
historycznie najwyzsze ceny jako wazny punkt odniesienia w podejmowaniu decyzji
inwestycyjnych, wiec mozna stwierdzié, ze inwestujgcy w kryptowaluty ulegajg heurystyce
zakotwiczenia.

Dotychczasowe badania réwniez potwierdzajg, ze inwestujgcy w kryptowaluty majg
tendencje do nadmiernej pewnosci siebie (Foley i in., 2022; Sood i in., 2023). Do podobnych
wnioskdw mozna dojs¢ na podstawie badan, w ktorych wykorzystuje sie dane wtdrne do
pomiaru natezenia czynnikdw behawioralnych. Wen iin. (2022) zaobserwowali wystepowanie

efektu odwrdcenia stép zwrotu na rynku kryptowalut, co moze sSwiadczy¢ o nadmiernej
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pewnosci siebie inwestoréw. Rebman i in. (2022) udokumentowali, ze publiczne postrzeganie
technologii blockchain opiera sie w wiekszym stopniu na jej przysztych pozytywnych
perspektywach, niz na aktualnym stanie wiedzy, co takze wskazuje na nadmierng pewnosé
siebie uzytkownikéw kryptowalut. Wnioski te sg tozsame z wynikami pdzniejszych badan
(Sudzina i in., 2023). Podsumowanie badan nad wystepowaniem czynnikéw behawioralnych

na rynku kryptowalut zaprezentowano w tabeli 14.

Tabela 14. Wyniki badan nad wystepowaniem czynnikow behawioralnych na rynku
kryptowalut

Czynnik behawioralny

Badania potwierdzajgce wystepowanie danego
czynnika

Badania
niepotwierdzajgce
jednoznacznie
wystepowania danego
czynnika

Nadmierna pewnos¢
siebie

Foley i in. (2022), Rebman i in. (2022), Wen i in.
(2022), Sood i in. (2023), Sudzina i in. (2023)

Heurystyka zakotwiczenia

Urquhart (2017), Mbanga (2019), Meynkhard (2019),
Liiin. (2020), Sood iin. (2023)

Hu i in. (2019), Wang i
in. (2019)

Heurystyka afektu w
kontekscie opinii oséb

Cerda i Reutter (2019), Tandon i in. (2021), Huynh
(2022), Shahzad i in. (2022), Bouteska i in. (2023),

Huynh (2021)

wptywowych Chahooki i in. (2023), Lennart (2023)
Kristoufek (2013), Garcia i in. (2014), Polasik i in. | Urquhart (2018),
. B} (2015), Matta i in. (2015), Philippas i in. (2019), | Bleher i Dimpfl (2019),
Uwaga inwestorow, . . L L T, . .

Heurvstvka dostepnodci Subramaniam i Chakraborty (2020), Liu i Tsyvinski | Panagiotidis i in.
ysty &P (2021), Zhu i in. (2021), Li i in. (2021), Bakas i in. | (2019),  Guégan i

(2022), Smales (2022) Renault (2021)
Demir iin. (2018), Bouri i in. (2020), Chen i in. (2020), | Cheng i Yen (2020),

Awersja do strat,

Corbet i in. (2020b), Demir i in. (2020), Shaikh (2020),

Wang i in. (2020), Yen i

niepewnosc¢ inwestycyjna | Coloniin. (2021), Lépez-Cabarcosiin. (2021), Wuiin. | Cheng (2021)
(2021), Choi i Shin (2022)
Odmienna awersja do Al-mansour (2020), Haryanto i in. (2020), Das i in. | -
ryzyka w kontekscie (2022), Schatzmann i Haslhofer (2023), Sood i in.
zyskow i strat (2023)
Karalevicius i in. (2018), Eom i in. (2019), Corbetiin. | Chu i in. (2019),

Sentyment inwestoréw

(2020a), Gurdgiev i O'Loughlin (2020), Kraaijeveld i
Smedt (2020), Guégan i Renault (2021), Lépez-
Cabarcosiin. (2021), Naeem i in. (2021)

Rognone iin. (2020)

Zachowania stadne

Bouri i in. (2019), Vidal-Tomas i in. (2019),
Kallinterakis i Wang (2019), Ballis i Drakos (2020),
Omane-Adjepongiin. (2021), Ren i Lucey (2022)

Kurt Giimdis i in. (2019),
Nurbarani i
Soepriyanto (2022)

Zrédto: Opracowanie whasne

W niniejszym podrozdziale przedstawiono wyniki badan czynnikow behawioralnych
wystepujgcych na rynku kryptowalut. Trudno jest jednoznacznie stwierdzi¢ czy heurystyka
zakotwiczenia ma znaczenie w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych na rynku kryptowalut.

Potwierdzono, ze inwestujgcy w kryptowaluty majg odmienng awersje do ryzyka w kontekscie
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zyskéw i strat, podejmujg decyzje inwestycyjne pod wptywem zachowan stadnych, stopnia
niepewnosci inwestycyjnej, sentymentu inwestoréw, popularnosci inwestycji oraz ulegaja
heurystyce dostepnosci. Zaobserwowano réwniez, ze oddziatywanie tych czynnikow
behawioralnych na zachowanie inwestoréw na rynku kryptowalut zmienia sie w czasie, co
moze by¢ zwigzane ze zmianami warunkow rynkowych. Ponadto, z przegladu literatury
wynika, ze inwestoréw na rynku kryptowalut charakteryzuje nadmierna pewnos¢ siebie oraz

uleganie heurystyce afektu, szczegdlnie w krétkim okresie.

2.4 Efektywnos¢ rynku w kontekscie finansow behawioralnych

W latach 70. XX wieku Fama sformutowat hipoteze rynku efektywnego. Zaktada ona, ze
inwestorzy sg zasadniczo racjonalni, a zmiany cen aktywéw notowanych na rynku efektywnym
majg charakter losowy. Jednakze, wraz z uptywem czasu coraz czesciej kwestionowano rézne
zatozenia lezgce u podstaw hipotezy rynku efektywnego (Grossman i Stiglitz, 1980; Shiller,
1981). Jednym z nich byto zatozenie o racjonalnosci podmiotdw gospodarczych (np. Kahneman
i Tversky (1979)). Przejawem nieracjonalnego zachowania inwestoréw jest podejmowanie
decyzji inwestycyjnych pod wptywem czynnikdw behawioralnych, co mozna interpretowac
jako zaprzeczenie hipotezy rynku efektywnego (Shiller, 2003). Zatem koncepcje finanséw
behawioralnych i efektywnosci rynku byty przez dtugi czas postrzegane jako sprzeczne, az do
momentu sformutowania hipotezy rynku adaptacyjnego (Adaptive market hypothesis, AMH)
(Lo, 2004). Dlatego w tym podrozdziale omoéwiono hipoteze rynku adaptacyjnego, jej zatozenia
oraz implikacje. Ponadto, dokonano przeglagdu najwazniejszych badain nad AMH, ktore
pogrupowano wedfug metod weryfikacji zaleznos$ci wynikajacych z tej hipotezy. Wyrdzniono
prace wykorzystujgce testy skutecznosci strategii inwestycyjnych i wystepowania anomalii
kalendarzowych, testy autokorelacji, ilorazu wariancji oraz serii, testy korelacji i zaleznosci
dtugookresowych oraz metody badawcze uwzgledniajgce nieliniowy charakter zaleznosci
wystepujgcych w szeregu czasowym.

W mysl hipotezy rynku adaptacyjnego, zyskownos¢ strategii inwestycyjnych zmienia sie
wraz ze zmieniajagcymi sie warunkami rynkowymi. Moze to wynika¢ z trudnosci w
podejmowaniu optymalnych decyzji inwestycyjnych w szybko zmieniajgcym sie Srodowisku
rynkowym. Zmiana otoczenia rynkowego moze powodowad, ze inwestorzy popetniajg btedy
ulegajagc heurystykom, co moze skutkowaé tymczasowym zmniejszeniem poziomu

efektywnosci rynku. Uczestnicy rynku adaptacyjnego uczg sie jednak na podstawie
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popetnianych btedéw. Dlatego przyjmuje sie, ze po pewnym czasie rynek ponownie zbliza sie

do punktu réwnowagi (efektywnos¢ informacyjna rynku poprawia sie). Konkludujgc, w mysl

AMH poziom efektywnosci rynku moze zmieniaé sie w czasie i by¢ zwigzany z wystepowaniem

czynnikéw behawioralnych.

Hipoteza rynku adaptacyjnego opiera sie na kilku zatozeniach (Lo, 2004):

- warunki rynkowe sie zmieniajg,

- celem uczestnikow rynku jest maksymalizacja zysku,

- konkurencja miedzy grupami inwestorow prowadzi do zmian w poziomie efektywnosci

rynku,

- uczestnicy rynku dokonujg nieoptymalnych wyboréw i uczg sie na podstawie doswiadczenia,

- uczestnicy rynku podlegajg naturalnej selekcji - na rynku pozostang jedynie ci inwestorzy,

ktdrzy dostosuja sie do zmieniajgcego sie Srodowiska poprzez zmiane strategii inwestycyjnych.

Wedtug Lo (2004), spetnienie powyziszych zatozen moze prowadzi¢ do nastepujacych

implikacji:

1. Relacja pomiedzy ryzykiem a zyskiem nie jest stata w czasie. Preferencje inwestoréow
odnosnie do ryzyka sg ksztattowane przez naturalng selekcje. Inwestorzy, ktorzy
doswiadczyli ogromnych strat w przesztosci mogg nie by¢ chetni do podjecia takiego
samego ryzyka jak wczesniej. Moze to wynikac¢ z faktu, ze sg oni bardziej wrazliwi na straty
niz zyski tej samej wysokosci (teoria perspektywy).

2. W pewnych okresach istniejg strategie inwestycyjne przynoszace zyski (inaczej niz w
przypadku rynku efektywnego), co moze by¢ zwigzane ze zmieniajgcymi sie warunkami
rynkowymi, np. z wprowadzeniem nowych regulacji.

3. Strategie inwestycyjne, ktére poczatkowo przynosity straty, mogg staé sie zyskowne
wskutek zmiany warunkdéw Srodowiskowych, np. wejscia na rynek nowych inwestoréw
(przeczy to hipotezie rynku efektywnego).

4, Rozwdj réznych umiejetnosci®® jest kluczowy dla przetrwania. W konteks$cie hipotezy
rynku efektywnego zaktadano, ze biorgc pod uwage pewien poziom ryzyka mozna uzyskac
stopy zwrotu na oczekiwanym poziomie. Natomiast Lo (2004) stwierdza, ze lepszym
sposobem, aby uzyska¢ stopy zwrotu na oczekiwanym poziomie, jest dostosowanie sie do

zmieniajgcych sie warunkdéw rynkowych. Przetrwanie inwestoréw w szybko zmieniajgcym

39 Na przyktad, umiejetnoé¢ szybkiego uczenia sie na wtasnych btedach.
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sie sSrodowisku moze utatwic¢ rozwdj szerokiego zakresu umiejetnosci dostosowanych do

réznych warunkéw rynkowych.

W kontekscie hipotezy rynku adaptacyjnego czynniki behawioralne odgrywajg znaczaca
role w ksztattowaniu zmian poziomu efektywnosci rynku, co jest zwigzane ze zmianami
otoczenia rynkowego. Gdy warunki rynkowe ulegajg zmianie, dotychczasowe schematy
myslenia i dziatania inwestoréow przestajg by¢ efektywne, przez co poszukujg oni nowych
strategii postepowania. W efekcie inwestorzy moga popetnia¢ btedy behawioralne, co
wzmacniajg rowniez emocje (m. in. strach, chciwosé) wywotywane przez zmiany warunkéw
rynkowych. Emocje jednak nie muszg by¢ przeciwstawne racjonalnemu zachowaniu, poniewaz
zwiekszajg one efektywnos¢ uczenia sie inwestoréw na witasnych btedach. W ten sposéb
uczestnicy rynku mogg adaptowac sie do nowej rzeczywistosci gospodarczej (Lo, 2004). Zatem
w krotkim okresie zwiekszenie natezenia czynnikéw behawioralnych moze prowadzi¢ do
obnizenia poziomu efektywnosci rynku, np. inwestorzy moga przecenia¢ znaczenie
dostepnych informacji rynkowych dla przysztych zmian cen waloru. Natomiast w dtuzszej
perspektywie czasowej moze to sprzyjaé zwiekszeniu poziomu efektywnosci rynku, zaktadajac,
Ze inwestorzy uczg sie na wiasnych btedach.

Od czasu sfomutowania hipotezy rynku adaptacyjnego przeprowadzono liczne badania
stuzace jej weryfikacji. Wiele z nich potwierdza, ze hipoteza rynku adaptacyjnego moze dobrze
odwzorowywac rzeczywiste zachowanie rynku finansowego, np. zmieniajgcy sie w czasie
poziom efektywnosci rynku w kontekscie tradycyjnych aktywdéw (Lim, 2007; Lim i Brooks,
2011; Itoiin., 2016; Noda, 2016; Okorie i Lin, 2021) oraz kryptowalut (Bariviera, 2017; Khuntia
i Pattanayak, 2018; Noda, 2021). Ponadto zaobserwowano, ze w przypadku azjatyckich
rynkow akcji stopy zwrotu ze strategii inwestycyjnych wykorzystujgcych $rednig ruchoma
(Todea i in., 2009) oraz anomalie kalendarzowe (Xiong i in., 2019) zmieniaja sie w czasie, co
jest zgodne z hipotezg rynku adaptacyjnego. Do podobnych wnioskow mozna dojs¢ na
podstawie wynikéw badan nad wystepowaniem anomalii kalendarzowych przeprowadzonych
na innych rynkach. Prace te potwierdzity, ze wystepowanie dziennych, tygodniowych i
miesiecznych efektéw kalendarzowych, efektu poniedziatku, stycznia, ,przetomu miesigca”
oraz Halloween zmienia sie w czasie (Urquhart i McGroarty, 2014; Al-Khazali i Mirzaei, 2017).

W badaniach weryfikujgcych hipoteze rynku adaptacyjnego stosuje sie takze inne testy, tzn.

autokorelacji, ilorazu wariancji oraz serii. Wyniki badan przeprowadzonych z wykorzystaniem
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tych testow potwierdzity, ze zaréwno w przypadku rynkdéw rozwinietych jak i wschodzgcych
poziom efektywnosci informacyjnej zmienia sie w czasie (m. in. Ito i Sugiyama (2009), Urquhart
i Hudson (2013), Shi i in. (2017)). Ponadto, Kim i in. (2011), Smith (2012) oraz Boya (2019)
zaobserwowali, ze wzrosty przewidywalnosci stép zwrotu na réznych rynkach zbiegajg sie z
waznymi zdarzeniami makroekonomicznym, takimi jak kryzysy gospodarcze i polityczne.
Zatem wzrost niepewnosci wérdd inwestorow moze byé powigzany ze zmniejszeniem poziomu
efektywnosci rynku. Jednakze, w literaturze mozna znalez¢ badania (m. in. Kim i in. (2011),
Mokniiin. (2024)), ktére pomimo wykorzystywania podobnych testow efektywnosci rynku nie
potwierdzajg jednoznacznie zwigzku miedzy stopniem niepewnosci inwestycyjnej a poziomem
efektywnosci rynku.

Kolejng grupe badan weryfikujgcych zatozenia lub implikacje AMH stanowig prace
wykorzystujgce testy zaleznosci i korelacji dtugookresowych (m. in. Alvarez-Ramirez i in.
(2012), Rodriguez i in. (2014)). Wyniki tych badan wskazujg na to, ze w przypadku rynkéw
rozwinietych poziom efektywnosci informacyjnej zmienia sie cyklicznie. Natomiast w
kontekscie rynkéw wschodzacych obserwuje sie, ze poziom efektywnosci rynku wzrasta w
dtugim horyzoncie czasowym (m. in. Qin i in. (2015), Sukpitak i Hengpunya (2016)). Jednakze,
niezaleznie od stopnia rozwoju rynku, zmiany poziomu efektywnosci rynku w krétkim okresie
ttumaczy sie reakcjg inwestorow na zmiany polityki gospodarczej (Alvarez-Ramirez i in., 2012;
Hkiri i in., 2021) lub globalne zdarzenia nacechowane wysoka niepewnoscig, np. COVID-19
(Dinz-Maganini i in., 2023). Do najczesciej wykorzystywanych metod pomiaru poziomu
efektywnosci rynku w tej grupie badan nalezy wyktadnik Hursta (m. in. Alvarez-Ramirez i in.
(2012), Hull i McGroarty (2014), Al-Yahyaee i in. (2018)).

W ostatniej grupie mozna wyrdzni¢ badania wykorzystujgce przede wszystkim testy
wystepowania nieliniowych zaleznosci w szeregu czasowym, np. test BDS opracowany przez
Brocka, Decherta, Scheinkmana i LeBarona (m. in. Urquhart i McGroarty (2016), Kotatka (2020)
oraz Akbar i in. (2024)). Na podstawie wynikéw tych badan mozna dojs¢ do podobnych
whnioskow - przewidywalnosé stép zwrotu z akcji notowanych na réznych rynkach zmienia sie
w czasie, aczkolwiek reagujg one inaczej na zmiany warunkow rynkowych (m. in. poczatek
epidemii Covid-19, kryzys kredytow hipotecznych sub-prime w USA).

W mysl hipotezy rynku adaptacyjnego zaktada sie, ze inwestorzy majg tendencje do
nieswiadomego podejmowania decyzji inwestycyjnych pod wplywem czynnikdéw

behawioralnych, co moze by¢ zwigzane ze zmieniajagcym sie otoczeniem rynkowym.
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Mushinada (2020) na podstawie badania ankietowego potwierdzit, ze indyjskich inwestoréw
charakteryzuje sktonno$¢ do dostosowywania sie do zmieniajgcych sie warunkéw w
przypadku poniesienia straty (awersja do strat) lub zdarzen nacechowanych niepewnoscig, co
potwierdza stuszno$¢ hipotezy rynku adaptacyjnego.

W konteksécie badan nad AMH mozna spotkaé sie z pojeciem postrzeganego poziomu
efektywnosci rynku, ktéry odzwierciedla ocene stopnia efektywnosci rynku zadeklarowana
przez jego uczestnikdw. Pomiar poziomu tej efektywnosci moze odbywad sie przez wskazanie
w jakim stopniu respondent zgadza sie ze stwierdzeniami odwotujgcymi sie do cech rynku
efektywnego. Na przyktad, na rynku efektywnym inwestor moze w duzym stopniu zgadzac sie
ze stwierdzeniem, ze ,ceny akcji spétek notowanych na gietdzie odzwierciedlajg ich wartos¢
wewnetrzng” (Hadi, 2017). Dotychczasowe badania potwierdzajg negatywny zwigzek
pomiedzy poziomem efektywnosci pakistanskiego rynku postrzeganym przez respondentdow a
czynnikami behawioralnymi, takimi jak heurystyka dostepnosci (Hadi, 2017) czy zachowania
stadne (Ahmed i Wu, 2022). Shah, Ahmad i Mahmood (2018) udokumentowali, ze heurystyki
reprezentatywnosci, dostepnosci i zakotwiczenia oraz nadmierna pewnos¢ siebie wystepujace
wsrdd inwestujacych w akcje notowane na pakistanskiej gietdzie majg negatywny wptyw na
postrzegany przez nich poziom efektywnosci tego rynku. Do podobnych wnioskéw doszli Jalal
i Leonelli (2021), potwierdzajac, ze postrzegany przez europejskich inwestorow poziom
efektywnosci rynku kryptowalut moze by¢ zwigzany z ich sktonnoscig do nadmiernej pewnosci
siebie.

W czesci badan podejmuje sie probe okreslenia znaczenia czynnikdéw behawioralnych dla
przewidywalnosci stép zwrotu, ktora jest przejawem braku efektywnosci rynku. Vozlyublennai
(2014), Tantaopas, Padungsaksawasdi i Treepongkaruna (2016) oraz Han, Li i Yin (2018)
zauwazyli, ze uwaga inwestoréw zmniejsza przewidywalnos¢ stép zwrotu z indekséw obligacji
i towardow, a takze akcji notowanych na rynkach wschodzacych i rozwinietych. Spadek
przewidywalnosci stop zwrotu z inwestycji moze wskazywac na wzrost poziomu efektywnosci
rynku. Dodatkowo Han, Lii Yin (2018) stwierdzili, ze wyzszy poziom efektywnosci rynku moze
by¢ zwigzany z szybszym rozpowszechnianiem informacji na rynkach rozwinietych, a nizszy
poziom efektywnosci rynku moze wynikaé z rzadszego korzystania z Internetu i wiekszych
ograniczen kroétkiej sprzedazy, ktdre wystepuja na rynkach rozwijajgcych sie. Balcilar i in.
(2019) udokumentowali, ze EPU globalne i na poziomie panstw moze by¢ wykorzystane do

przewidywania zmiennosci stép zwrotu z akcji notowanych na rynkach w Malezji oraz Korei
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Potudniowej. Jednakze, nie potwierdzili tych rezultatow w przypadku Hongkongu. Tripathi,
Vipul i Dixit (2020) badali autokorelacje stép zwrotu z notowan 21 indekséw rynkowych.
Zauwazyli oni ujemna autokorelacje w przypadku najwyzszych stép zwrotu i dodatnig
autokorelacje dla najnizszych stép zwrotu. Moze to wskazywaé na znaczenie sentymentu
inwestoréw dla przewidywalno$ci stép zwrotu z notowan indekséw rynkowych?°.

Powyzisze badania nie potwierdzajg jednoznacznie czy wzrost natezenia czynnikow
behawioralnych wigze sie ze wzrostem przewidywalnosci stop zwrotu z inwestycji
tradycyjnych. Do innych wnioskéw mozna dojs¢ na podstawie dotychczasowych badan nad
rynkiem kryptowalut. Wyniki tych badan wskazujg, ze czynniki behawioralne moga by¢
wykorzystane do przewidywania stép zwrotu z kryptowalut. Do tych czynnikéw zalicza sie
sentyment inwestoréw oraz awersje do strat (Kraaijeveld i Smedt, 2020; Naeem i in., 2021),
niepewnosc¢ polityki gospodarczej w Chinach (Cheng i Yen, 2020) i uwage inwestorow (Liu i
Tsyvinski, 2021). Aczkolwiek, mozna takze znalez¢ artykuty kwestionujace role uwagi
inwestorow w prognozowaniu stép zwrotu z kryptowalut (Urquhart, 2018).

Przewidywalnos$¢ cen aktywa moze sSwiadczy¢ o braku efektywnosci rynku (zaleznosc
miedzy biezacymi a historycznymi cenami waloru). Dlatego przypuszcza sie, ze wzrost
natezenia czynnikéw behawioralnych jest powigzany ze spadkiem poziomu efektywnosci
rynku kryptowalut. Jak dotgd nie zbadano znaczenia niektdrych czynnikéw behawioralnych
dla efektywnosci rynku kryptowalut (m. in. uwaga inwestorow, heurystyka zakotwiczenia).
Istnieje zatem Iluka badawcza w kontekscie pomiaru zwigzku miedzy czynnikami
behawioralnymi a dynamikg efektywnosci rynku kryptowalut.

Podsumowujgc, wyniki wiekszosci przytoczonych badan s zgodne z hipotezg rynku
adaptacyjnego. Zauwazono, ze poziom efektywnosci rynku zmienia sie w czasie, co moze
wynikac¢ ze zmian warunkdéw rynkowych. Wyniki badan wskazaty, ze zyskownos¢ strategii
inwestycyjnych zmienia sie wraz z uptywem czasu, a anomalie kalendarzowe wystepujg tylko
w niektérych okresach. Ponadto potwierdzono, ze postrzegany przez respondentdéw poziom
efektywnosci rynku jest negatywnie zwigzany z behawioralnymi sktonnosciami inwestoréw.
Postrzegany przez respondentdw poziom efektywnosci rynku moze rdézni¢ sie od jej

rzeczywistego uksztattowania, co moze ttumaczy¢ rozbieznos¢ w wynikach badan

40 Dodatnia autokorelacja stép zwrotu moze $wiadczyé o niedostatecznej reakcji inwestoréw na informacje w
czasie niskiego sentymentu, a ujemna autokorelacja (efekt odwrécenia) moze wskazywaé na nadmierng reakcje
w okresie wysokiego sentymentu.
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ankietowych i wykorzystujgcych dane wtérne do pomiaru znaczenia czynnikéw
behawioralnych. Poza tym, mozna dojs¢ do wniosku, Ze oddziatywanie czynnikéw
behawioralnych na przewidywalnos¢ stdp zwrotu z inwestycji jest bardziej jednoznaczne na
rynku kryptowalut, niz na rynkach tradycyjnych. Moze to wynika¢ z wiekszej zmiennosci i
trudnosci w okresleniu wartosci fundamentalnej kryptowalut niz w przypadku inwestycji
tradycyjnych. W efekcie, inwestujacy w kryptowaluty moga w wiekszym stopniu ulegac

heurystykom.
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3. Koncepcja i metodyka badan empirycznych

3.1 Hipotezy badawcze w $wietle hipotezy rynku adaptacyjnego

W mysl hipotezy rynku adaptacyjnego poziom efektywnosci rynku zmienia sie wraz ze
zmieniajgcymi sie warunkami rynkowymi. Do nich mozna zaliczyé w szczegdlnosci niepewnosc
inwestycyjna*!, ktdrej zmiany mogg wywotywac w inwestorach skrajne emocje. Na przykfad,
wzrost niepewnosci inwestycyjnej moze prowadzi¢ do nasilenia sie strachu wsrdd uczestnikow
rynku. Jednakze, inwestorzy wolg doznawac satysfakcji z uzyskanej dodatniej stopy zwrotu niz
negatywnych uczu¢ (np. zalu) zwigzanych ze stratg z inwestycji, co moze sktania¢ ich do
interpretowania rzeczywistosci w sposéb potwierdzajgcy podjeta wczesniej decyzje lub
poszukiwania informacji jg potwierdzajgcych (putapka potwierdzenia) (Nickerson, 1998). W
efekcie inwestorzy mogg zbyt dtugo trzymac sie swojej opinii na temat wartosci inwestycji, co
moze prowadzi¢ do nieracjonalnego zachowania (np. efektu dyspozycji). Ponadto, gdy
wiekszos¢ inwestorow niepoprawnie ocenia znaczenie informacji dla wartosci aktywow
notowanych na danym rynku, moze dojs¢ do wystgpienia zachowan stadnych. W ten sposéb
poziom informacyjnej efektywnosci tego rynku moze sie obnizy¢. Mozna zatem oczekiwag, ze
czynniki behawioralne sg zwigzane ze zmianami poziomu efektywnosci rynku. Jednakze,
reakcja inwestoréw na zmiany warunkéw rynkowych moze by¢ rézna i wynikaé takze z ich
doswiadczenia (Lo, 2004).

Dotychczas zaobserwowano, ze wiekszy udziat inwestoréw instytucjonalnych na rynku
moze by¢ zwigzany z mniejszym stopniem wystepowania efektu dyspozycji (Bashall i in., 2018;
Hincapié-Salazar i Agudelo, 2020). Przyktadem inwestorow instytucjonalnych sg fundusze
inwestycyjne, ktérych menedzerowie mogg by¢ mniej podatni na czynniki behawioralne (np.
nadmierng pewnos¢ siebie (Lowies i in., 2014)) niz inwestorzy indywidualni. Huang, Sialm i
Zhang (2011) zauwazyli, ze menedzerowie funduszy inwestycyjnych mogg posiadac
umiejetnos¢ okreslenia odpowiedniego momentu wejscia i wyjscia z inwestycji (market
timing). Dlatego mozna zaktada¢, ze inwestorzy instytucjonalni cechujg sie duzym
doswiadczeniem i wiedzg (sophisticated investors). Zatem decyzje inwestycyjne
podejmowane przez fundusze inwestycyjne mogg by¢é w wiekszym stopniu racjonalne niz w

przypadku przecietnego inwestora.

41 Niepewno$é inwestycyjna moze by¢ rozumiana jako nieprzewidywalno$é sytuacji rynkowej, ktéra utrudnia
podjecie decyzji inwestycyjnej.
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Doswiadczeni inwestorzy moga w mniejszym stopniu ulegac czynnikom behawioralnym na
bardziej ryzykownych rynkach niz pozostali uczestnicy tego typu rynkéw (niedoswiadczeni
inwestorzy). W okresie wzrostu niepewnosci inwestycyjnej dokonujg oni realokacji zasobow z
bardziej do mniej ryzykownych rynkow (flight to quality) (Chalmers i in., 2013). Przyczyna
takiego zachowania bardziej doswiadczonych inwestorow moze by¢ to, ze sg mniej podatni na
utrzymywanie w portfelu inwestycyjnym waloréw, ktére potencjalnie tracg na wartosci lub
mogg by¢ przewartosciowane (Bashall i in., 2018). W efekcie udziat niedoswiadczonych
inwestorow na rynku moze wzrasta¢ w okresie wzrostu niepewnosci inwestycyjnej. Cena
notowanego aktywa na gietdzie odzwierciedla takze zachowanie dotychczasowych
inwestorow (niedoswiadczonych inwestoréw i czesci doswiadczonych uczestnikéw rynku,
ktorzy pozostali na rynku w okresie wzrostu niepewnosci inwestycyjnej). W tym czasie
sktonno$é¢ do ryzyka (i ulegania heurystykom) dotychczasowych uczestnikow rynku moze
zwiekszaé sie z powodu checi uzyskania przewagi informacyjnej*? lub ,odegrania sie” po
poniesionej stracie z inwestycji (break-even effect) (Thaler i Johnson, 1990). Zatem decyzje
(zachowania) dotychczasowych inwestorow w okresie wzrostu niepewnosci inwestycyjnej
moga przyczyniac sie do obnizenia poziomu efektywnosci rynku.

Znaczenie niedoswiadczonych inwestordw dla zmian poziomu efektywnosci rynku moze
zmniejszaé sie w sytuacji odwrotnej, tzn. obnizenia niepewnosci inwestycyjnej. W takich
warunkach czes¢ niedoswiadczonych inwestorow moze by¢ zrazona wczesniej poniesiong
stratg, co moze sktonié ich do zaprzestania inwestycji na tym rynku. By¢ moze dlatego, ze
bardziej odczuwaja zal z powodu straty z inwestycji niz satysfakcje z mozliwych do osiggniecia
zyskdow w przysztosci, co przektada sie na ocene prawdopodobieristwa poniesienia straty w
przysztosci (Kahneman i Tversky, 1979). W tym czasie na rynek mogg powréci¢ doswiadczeni
inwestorzy, ktérzy wczesniej dokonali realokacji kapitatu nabywajgc mniej ryzykowne aktywa.
Ponadto, niektdrzy niedoswiadczeni uczestnicy rynku mogg uczy¢ sie na wtasnych btedach
popetnionych w warunkach wzrostu niepewnosci, co moze prowadzi¢ do zmniejszenia ich
sktonnosci do nieracjonalnego zachowania. W efekcie, w okresie zmniejszenia niepewnosci
inwestycyjnej na rynku pozostaje cze$¢ dotychczasowych inwestorow, ktérzy potrafili

dostosowac¢ sie do nowych warunkéw rynkowych. Zatem zmniejszenie niepewnosci

42 Inwestorzy moga podejmowac decyzje inwestycyjne na podstawie szumu informacyjnego (np. plotek) zamiast
faktéw, poniewaz wierzg, ze majg one znaczenie dla wartosci inwestycji. Jednakze, w ten sposdb podejmujg oni
btedne decyzje inwestycyjne, co moze skutkowac poniesieniem straty (noise trading) (Black, 1986)
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inwestycyjnej moze prowadzi¢ do zmniejszenia sktonnosci uczestnikdw rynku (ogdétem) do
nieracjonalnego zachowania i skutkowac¢ wzrostem poziomu informacyjnej efektywnosci
rynku. Zwigzek pomiedzy réznymi warunkami rynkowymi a dynamika efektywnosci rynku

zaprezentowano na schemacie 2.

Wzrost (obnizenie)
niepewnosci inwestycyjnej

\ Y,
e A\ e A\
- Spadek (wzrost) liczby
Wzrost (spadek) Sk’fonnC?SC,I doswiadczonych inwestorow i
dotychczasowych uczestnikow wzrost (spadek) liczby
rynku do nierachnalnego niedogwiadczonych
zachowania uczestnikdw rynku
\ Y, - J
e a\

Wozrost (spadek) sktonnosci
ogo6tu uczestnikdw rynku do
nieracjonalnego zachowania

U

Obnizenie (wzrost) poziomu
efektywnosci rynku

\_ J
Schemat 2. Oddziatywanie zmieniajagcych sie warunkéw rynkowych na dynamike

efektywnosci rynku kapitatowego
Zrédto: Opracowanie wiasne

Na podstawie schematu 2 mozna stwierdzi¢, ze sktonno$é dotychczasowych uczestnikéw
rynku do nieracjonalnego zachowania i proporcja inwestoréow doswiadczonych do
niedoswiadczonych na rynku zmieniajg sie w czasie wskutek zmian niepewnosci inwestycyjnej.

taczne wystepowanie tych zaleznosci nie jest konieczne, aby nastgpita zmiana poziomu
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efektywnosci rynku. Zatem wystarczy aby zaobserwowano jedng z nich. Jednakie, w
przypadku istnienia obydwu zaleznosci mozna oczekiwaé, ze oddziatywanie czynnikéw
behawioralnych na dynamike efektywnosci rynku bedzie bardziej widoczne.

Sita oddziatywania czynnikdw behawioralnych na dynamike efektywnosci rynku moze
wynikac z jego specyfiki. Jednym z rynkow, ktory wykazuje specyficzne cechy w kontekscie
udziatu doswiadczonych i niedoswiadczonych inwestoréw jest rynek kryptowalut. Zdaniem
Fonseci i in. (2020), uzytkownicy kryptowalut majg niewielkie doswiadczenie inwestycyjne.
Dodatkowo zauwazono, ze liczba inwestoréw instytucjonalnych na rynku kryptowalut w
niektérych okresach zmniejsza sie, co moze by¢ zwigzane ze wzrostem niepewnosci na tym
rynku (np. upadek gietdy kryptowalut FTX w listopadzie 2022 r.). Jednakze, na rynku
kryptowalut przewazajg inwestorzy indywidualni (Thomas i Sabater, 2022). Dlatego jest
wysoce prawdopodobne, ze dla zmiany poziomu efektywnosci tego rynku wieksze znaczenie
bedzie miata zmieniajgca sie sktonnos¢ niedoswiadczonych inwestoréw do ulegania
przejawom nieracjonalnosci niz zachowanie doswiadczonych inwestoréw w ogdle. Sprawia to,
ze oddziatywanie czynnikdw behawioralnych na dynamike efektywnosci rynku kryptowalut
moze by¢ wieksze niz w przypadku rynku o wiekszym udziale doswiadczonych inwestorow.

Kryptowaluta o najwiekszej kapitalizacji jest Bitcoin. Inwestujgcych na tym rynku mozna
probowac zidentyfikowac na podstawie rejestru blockchain, wykorzystujgc adresy IP, dane z
gietdy lub platformy, na ktérej podmiot dokonuje transakcji zwigzanych z kryptowalutami
(zazwyczaj gietdy majg obowigzek identyfikacji tozsamosci inwestora) (Binance, 2024).
Jednakze, w tym przypadku nalezatoby pozyska¢ informacje od podmiotéw tradycyjnego
systemu finansowego. Moze to okazac sie niezwykle trudne do zrealizowania z uwagi na duzg
liczbe podmiotdw tradycyjnego systemu finansowego i rozproszenie geograficznie
inwestorow na rynku Bitcoina. Ponadto, dane zawarte w blockchainie nie zawierajg
bezposrednich informacji o wtascicielu kryptowaluty, co powoduje, ze identyfikacja
tozsamosci uzytkownika moze by¢ utrudniona przez wykorzystywanie potgczenia VPN, czyli
tzw. wirtualnej sieci prywatnej (virtual private network) lub nowych adreséw Bitcoina w celu
przeprowadzenia nowych transakcji (Bitcoin.org, 2024). Dlatego bezposredni pomiar udziatu
doswiadczonych i niedos$wiadczonych inwestoréw na tym rynku w réznych okresach jest w
zasadzie niemozliwy.

Jednym z czynnikdéw behawioralnych, szeroko badanym w konteks$cie zmian cen na rynku

Bitcoina, jest tzw. uwaga inwestoréw skierowana na to aktywo (m. in. Kristoufek (2013), Zhu
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P.iin. (2021)). Zdaniem Da, Engelberga i Gao (2011), inwestorzy mogg poswiecac najwiecej
uwagi walorom najbardziej popularnym, poniewaz majg ograniczone zasoby. Zatem wzrost
uwagi inwestordw skierowanej na aktywo moze wynikac ze wzrostu popularnosci inwestycji i
trudnosci w przetworzeniu dostepnych informacji niej dotyczacych. Dzieje sie tak, poniewaz
wzrost popularnosci inwestycji moze prowadzié¢ do zwiekszenia dostepnosci informacji o duzej
niepewnosci (np. prognoza przysztej ceny), ktére dotycza popularnego tematu. Media
spoteczno$ciowe sg czesto wykorzystywane do publikowania tresci, ktére wywotuja
emocjonalne i krotkoterminowe reakcje ich uzytkownikéw (Liiin., 2021). Zatem nagty wzrost
popularnosci inwestycji (skutkujgcy wzrostem zainteresowania inwestoréw) moze prowadzi¢
do wzrostu zainteresowania medidéw tym tematem, co niekoniecznie przektada sie na
rzetelnos¢ publikowanych informacji. Gdy dostepnos¢ informacji na temat inwestycji sie
zwieksza, moze dojs¢ do wzrostu sktonnosci dotychczasowych inwestoréw do ulegania
heurystyce dostepnosci, poniewaz czas potrzebny na przeanalizowanie dostepnych informacji
sie wydtuza. Zatem w warunkach wysokiej dostepnosci informacji dotyczgcych zajscia
niektérych zdarzed rynkowych (np. wzrost ceny Bitcoina), inwestor moze przeceniac
prawdopodobieristwo ich wystgpienia kierujac sie iloscig informacji uzasadniajgcych podjecie
danej decyzji inwestycyjnej, a nie ich jakoscig. Moze to skutkowaé niedoszacowaniem wagi
zdarzen rzadkich w podejmowaniu decyzji inwestycyjnych (Tversky i Kahneman, 1973).

Wedtug Smalesa (2022), wysokos$¢ uzyskiwanych stdép zwrotu z Bitcoina jest zwigzana ze
zmianami uwagi inwestorow skierowanej na Bitcoina. Wysokie stopy zwrotu z inwestycji mogg
przycigga¢ uwage niedoswiadczonych inwestoréw, ktérzy nie chcg ,straci¢c okazji
inwestycyjnej” (fear of missing out) (Gungor i in., 2022). W tym czasie doswiadczeni
inwestorzy mogg realizowac¢ zyski z inwestycji, poniewaz mogg mie¢ wieksze umiejetnosci
wyczucia rynku (market timing) (Huang i in., 2011). Zatem wzrost uwagi inwestorow
skierowanej na Bitcoina moze prowadzi¢ do wzrostu liczby niedoswiadczonych inwestorow i
zmniejszenia liczby doswiadczonych uczestnikéw tego rynku. Ponadto, w tym czasie moze
nastgpi¢ wzrost sktonnosci dotychczasowych inwestoréw do ulegania heurystyce dostepnosci.
Obydwa przedstawione mechanizmy mogg prowadzi¢ do obnizenia poziomu efektywnosci
rynku Bitcoina.

Na podstawie relacji przedstawionych na schemacie 2 i opisanego wyzej mechanizmu
zaleznosSci miedzy uwagg inwestoréw a efektywnoscig rynku Bitcoina postawiono nastepujaca

hipoteze:
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H1: Wzrost (spadek) uwagi inwestorow skierowanej na Bitcoina jest zwigzany

ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

Drugim czynnikiem behawioralnym z rozwazanych w dotychczasowych badaniach nad
zachowaniem uczestnikdw rynku Bitcoina jest sentyment inwestorow. Na podstawie AMH
mozna przyjgé, ze poziom efektywnosci rynku zmienia sie wskutek zmian niepewnosci
inwestycyjnej**. Wzrost niepewnosci i zwigzanych z nig obaw o wystgpienie negatywnego
zdarzenia (np. bankructwo, spadek zyskow firmy) mogg powodowaé wzrost natezenia
negatywnego sentymentu (np. strachu) wsréd inwestoréw, poniewaz bardziej odczuwajg oni
potencjalng strate niz zysk tej samej wielkosci (Kahneman i Tversky, 1979). Zatem, jezeli
dotychczasowi inwestorzy oceniajg prawdopodobienstwo osiggniecia zysku lub poniesienia
straty na podstawie informacji nacechowanych emocjonalnie, to mogg oni podejmowac
nieracjonalne decyzje inwestycyjne.

Dotychczasowym inwestorom moze by¢ tatwiej przywotaé w pamieci elementy informacji
wzbudzajgce w nich silniejsze emocje (np. strach czy euforie) niz przeprowadzi¢ analize
ztozonego problemu inwestycyjnego, co moze sktania¢ ich do ulegania heurystyce afektu
(Finucane iin., 2000). Dlatego, im silniejsze emocje powoduje pojawiajgca sie informacja, tym
dotychczasowi inwestorzy mogg w wiekszym stopniu ulegac znieksztatceniom poznawczym w
trakcie jej analizy. Zatem mozliwa jest réwniez inna zaleznos$¢. W czasie dobrych perspektyw
dla rynku Bitcoina, natezenie emocji pozytywnych wsrdd dotychczasowych inwestoréw moze
nasila¢ sie (wzrost natezenia pozytywnego sentymentu), co moze prowadzi¢ do
podejmowania nieracjonalnych decyzji inwestycyjnych.

Podsumowujac, zarowno wzrost natezenia pozytywnego jak i negatywnego sentymentu
inwestorow moze zwiekszy¢ ich sktonno$¢é do podejmowania nieracjonalnych decyzji
inwestycyjnych. Takie zachowanie moze dotyczy¢ gtdwnie mniej doswiadczonych inwestordw,
ktérzy sg bardziej podatni na przejawy nieracjonalnosci. To znaczy, w okresie wzrostu
natezenia negatywnego sentymentu moze dojs¢ do wzrostu ich sktonnosci do ulegania
heurystyce afektu, co moze prowadzi¢ do zwiekszenia checi do szybkiej sprzedazy waloréw.
W efekcie na rynku Bitcoina liczba niedo$wiadczonych inwestoréw mogtaby ulec zmniejszeniu.

Natomiast, w okresie wzrostu natezenia pozytywnego sentymentu, wysokie stopy zwrotu z

43 W kontekscie kryptowalut potwierdza sie, ze uczestnicy tego rynku zachowuja sie nieracjonalnie dziatajac pod
wptywem zmian warunkdw panujgcych na tym rynku (Gurdgiev i O'Loughlin, 2020).
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inwestycji moga sktaniac niedoswiadczonych inwestorédw do wejscia na rynek Bitcoina. Zatem
wzrost natezenia pozytywnego sentymentu moze prowadzi¢ do wzrostu sktonnosci
uczestnikéw rynku Bitcoina do ulegania heurystyce afektu. Ponadto, w takiej sytuacji mogga
by¢ oni bardziej podatni na ,lek przed przegapieniem okazji” (Guler, 2023). Obydwie
zaleznosci mogg prowadzi¢ do wzrostu sktonnosci ogétu inwestoréow do nieracjonalnych
zachowan (podejmowania decyzji inwestycyjnych pod wptywem emocji zamiast na podstawie
rzetelnej analizy informacji dotyczacych przysztej wartosci inwestycji). Powoduje to, ze
dostepne informacje na temat inwestycji nie s3 w petni odzwierciedlone w jej cenie, dlatego
w tej sytuacji moze dojs¢ do obnizenia poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

Bioragc pod uwage przedstawiony powyzej mechanizm zaleznosci miedzy natezeniem
sentymentu a poziomem efektywnosci rynku Bitcoina oraz opracowany schemat 2 (str. 105),

postawiono nastepujaca hipoteze:

H2: Wazrost (spadek) natezenia sentymentu inwestorow jest zwigzany ze

zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

Zachowanie inwestoréw pod wptywem negatywnego sentymentu moze réznic sie od ich
zachowania w przypadku pozytywnego sentymentu, na co wskazujg wyniki badania
przeprowadzonego przez Da i in. (2015). Ponadto, w mysl teorii perspektywy mozna
przypuszczac, ze inwestorzy silniej reagujg na informacje o negatywnym niz pozytywnym
znaczeniu dla wartosci inwestycji (Kahneman i Tversky, 1979). Dlatego postawiono dwie

hipotezy szczegdétowe do hipotezy drugiej:

H2A: Wzrost (spadek) natezenia pozytywnego sentymentu inwestorow jest
zwiqzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku

Bitcoina.
H2B: Wzrost (spadek) natezenia negatywnego sentymentu inwestorow jest

zwiqzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku

Bitcoina.
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Kolejnym czynnikiem behawioralnym, ktdry jest przedmiotem badan prowadzonych na
rynku kryptowalut jest heurystyka zakotwiczenia**. Dotychczas zauwazono, ze inwestorzy na
rynku kryptowalut podejmujg decyzje inwestycyjne odnoszgc sie do najwyzszych
historycznych cen aktywa inwestycyjnego (Sood i in., 2023). George i Hwang (2004)
udokumentowali, ze odchylenie aktualnej ceny rynkowej aktywa inwestycyjnego od jej 52-
tygodniowego maksimum moze by¢ wykorzystane do przewidywania przysztych stép zwrotu
z inwestycji, co posrednio swiadczy o braku efektywnosci rynku. Zatem wzrost sktonnosci
inwestorow do ulegania heurystyce zakotwiczenia moze by¢ zwigzany z obnizeniem poziomu
efektywnosci rynku Bitcoina.

Sktonno$é inwestordw do ulegania heurystyce zakotwiczenia moze zmienia¢ sie wskutek
warunkéw rynkowych. Wzrost niepewnosci moze oddziatywaé na spadek ceny i powodowad
wzrost zmiennosci na rynku, co utrudnia podejmowanie decyzji inwestycyjnych. W takiej
sytuacji odchylenie ceny aktywa od jej historycznego maksimum zwieksza sie (George i Hwang,
2004). Wraz z oddalaniem sie ceny od jej historycznego maksimum, che¢ do spekulacji na
temat przysztych wzrostow cen wsréd inwestoréow indywidualnych wzrasta, poniewaz
oczekujg oni powrotu ceny aktywa w okolice jej historycznych maksiméw (Wang i in., 2023).
Inwestorzy indywidualni mogg stanowi¢ wiekszo$¢ dotychczasowych uczestnikdw rynku
kryptowalut*. Mozna zatem przypuszczad, ze w okresie wzrostu niepewnosci uczestnicy rynku
Bitcoina w wiekszym stopniu ulegajg heurystyce zakotwiczenia, co powinno prowadzi¢ do
obnizenia poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

W okresie wzrostu niepewnosci nieche¢ dotychczasowych inwestorow do strat moze sie
zwiekszy¢ (z powodu niskiej ceny aktywa), co wraz z oddziatywaniem heurystyki zakotwiczenia
na podejmowanie decyzji inwestycyjnych moze prowadzi¢ do wystgpienia efektu dyspozycji -
zbyt diugiego utrzymywania w portfelu inwestycyjnym waloréw, ktére potencjalnie tracg na
wartosci. Zatem przecietna sktonnos$¢ dotychczasowych inwestoréw do sprzedazy aktywa
moze sie zmniejsza¢ w okresie wzrostu niepewnosci, poniewaz wtedy inwestorzy indywidualni
w wiekszym stopniu ulegajg heurystyce zakotwiczenia, wzrasta ich awersja do strat i skfonnos¢
do ryzyka, co prowadzi do wystgpienia efektu dyspozycji. Dlatego, pomimo poniesienia strat z

inwestycji, wiekszos¢ z nich pozostaje na rynku Bitcoina przez dtuiszy czas. W tym czasie

44 Uleganie heurystyce zakotwiczenia moze przejawiac sie podejmowaniem decyzji inwestycyjnych na podstawie
historycznych szczytéw lub dotkdw notowan (Tversky i Kahneman, 1974).

4> Dotychczasowi uczestnicy rynku oznaczajg niedoéwiadczonych i czeé¢ doswiadczonych inwestoréw, ktérzy
pozostali na rynku w okresie wzrostu niepewnosci inwestycyjne;j.
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doswiadczeni inwestorzy mogg w mniejszym stopniu ulegac heurystyce zakotwiczenia i dazy¢
do ochrony kapitatu kierujgc sie minimalizacjg ryzyka portfela inwestycyjnego. Mozliwe, ze
dokonujg oni wtedy realokacji kapitatu sprzedajgc aktywa inwestycyjne, ktére potencjalnie
tracg na wartosci i nabywajac inwestycje, ktérych warto$¢ zwieksza sie w okresie wzrostu
niepewnosci. Jedli utrzymujg oni w portfelu inwestycje, z ktorych stopy zwrotu s3 mocno
skorelowane z cyklem koniunkturalnym oraz Bitcoiny, to w okresie wzrostu niepewnosci
inwestycyjnej (okres spadku cen akcji) bedg chcieli nabywac aktywa, ktérych wartosé zmienia
sie w przeciwnym kierunku do zmian wartosci aktywa o mniejszej zmiennosci cen, czyli akcji.
Bitcoin nie jest tzw. silng bezpieczna®® przystania dla portfela akcji notowanych na rynkach
rozwinietych (Mizerka i in., 2020). Natomiast ztoto jest negatywnie skorelowane ze stopami
zwrotu z inwestycji w akcje notowane na tego typu rynkach (Baur i McDermott, 2010). Dlatego
doswiadczeni inwestorzy mogg wycofywaé kapitat z rynku Bitcoina i zwieksza¢ ekspozycje
portfela inwestycyjnego na rynek ztota. Mozna zatem oczekiwa¢, ze w okresie wzrostu
niepewnosci nastgpi spadek ich liczby na rynku Bitcoina. W tym czasie niedoswiadczeni
inwestorzy pozostajg na rynku, poniewaz sg bardziej podatni na efekt dyspozycji. Powoduje
to wzrost sktonnosci ogétu inwestoréw do ulegania heurystyce zakotwiczenia. W ten sposéb
poziom efektywnosci rynku Bitcoina zmniejsza sie.

W okresie obnizenia niepewnosci inwestycyjnej mogg pojawiac sie informacje na temat
pozytywnych perspektyw danego rynku, co moze by¢ zwigzane ze wzrostem cen walorow
notowanych na tym rynku. Wraz ze zblizaniem sie ceny rynkowej do historycznego maksimum
notowan, sktonnosé niedoswiadczonych inwestorow do szybkiej realizacji zyskow z inwestycji
moze wzrosng¢ (zmniejsza sie ich sktonnos$¢ do ryzyka) (George i Hwang, 2004). Zatem staja
sie oni mniej podatni na zachowania spekulacyjne, poniewaz wedtug nich bardziej
prawdopodobne jest, ze cena aktywa spadnie po osiggnieciu historycznego maksimum niz
wzrosnie. W okresie wzrostdw cen Bitcoina, na ten rynek mogg powréci¢ doswiadczeni
inwestorzy, ktérych zachowanie w mniejszym stopniu prowadzi do wystepowania efektu
dyspozycji (s mniej sktonni do zbyt szybkiej realizacji zyskdw). Zatem, jesli niedoswiadczeni
inwestorzy przedwczesnie realizujg zyski z inwestycji, to mozna zatozy¢, ze wychodzg oni z

rynku. W tym samym czasie doswiadczeni inwestorzy powracajg na rynek Bitcoina. W efekcie

46 Silng bezpieczng przystah (a strong safe haven) zdefiniowaé mozina jako aktywo, ktére jest negatywnie
skorelowane z portfelem inwestycyjnym lub innym aktywem, utrzymywanym w portfelu inwestycyjnym w czasie
wysokiej niepewnosci (Baur i McDermott, 2010).
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ich udziat na rynku zwieksza sie. Poniewaz doswiadczeni inwestorzy s3 mniej podatni na
przejawy nieracjonalnego zachowania, mozna stwierdzié, ze sktonnos¢ ogdtu inwestorow do
ulegania heurystyce zakotwiczenia zmniejsza sie. W ten sposdb poziom efektywnosci rynku
Bitcoina zwieksza sie.

Na podstawie przedstawionego powyzej opisu relacji miedzy sktonnoscig do ulegania
heurystyce zakotwiczenia a poziomem efektywnosci rynku Bitcoina oraz opracowanego
schematu dotyczgcego zaleznosci pomiedzy zmianami warunkow rynkowych a
intensywnoscia wystepowania btedow behawioralnych ws$réd inwestorow, postawiono

nastepujacg hipoteze:

H3: Wozrost (spadek) sktonnosci inwestorow do ulegania heurystyce
zakotwiczenia jest zwigzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu

efektywnosci rynku Bitcoina.

Powyzsze rozwazania wskazujg, ze zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina mogg by¢
zwigzane z oddziatywaniem czynnikbw behawioralnych na decyzje (zachowania)
dotychczasowych uczestnikow rynku Bitcoina. Ponadto, reakcje inwestoréw na zmiany
warunkéw rynkowych mogg by¢ rézne i zwigzane z ich doswiadczeniem. Mniej doswiadczeni
inwestorzy mogg podejmowaé decyzje inwestycyjne w wiekszym stopniu pod wptywem
sentymentu lub uwagi inwestoréw skierowanej na Bitcoina oraz ulega¢ heurystyce
zakotwiczenia. Wysoki udziat niedos$wiadczonych inwestorow na rynku Bitcoina moze
powodowaé, ze zalezno$¢ miedzy dynamiky efektywnosci rynku Bitcoina a czynnikami
behawioralnymi bedzie silniejsza niz w przypadku innych, mniej ryzykownych aktywéw.

W niniejszej pracy zostaty postawione trzy hipotezy badawcze, ktére wynikajg z
przeprowadzonego przegladu literatury dotyczacej znaczenia czynnikdéw behawioralnych na
rynku kryptowalut i ich zwigzku ze zmianami poziomu efektywnosci tego rynku (podrozdziaty
2.3 i 2.4). W toku badania rozwazano nastepujgce czynniki behawioralne: sentyment
inwestorow, uwaga inwestoréw skierowana na dany rynek, heurystyki afektu, dostepnosci,
reprezentatywnosci i zakotwiczenia, awersja do strat, odmienna awersja do ryzyka w
kontekscie zyskow i strat, nadmierna pewnos¢ siebie, zachowania stadne. Niestety, w
wiekszosci przypadkéw dane niezbedne do pomiaru natezenia czynnikdw behawioralnych w

przyjetym okresie badania nie byty dostepne (lub ich pozyskanie byto bardzo drogie).
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3.2 Koncepcja pomiaru dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina

Rynek efektywny w formie stabej cechuje sie niezaleznoscig kolejnych zmian cen oraz
brakiem mozliwosci uzyskiwania ponadprzecietnych stép zwrotu na podstawie historycznych
notowan inwestycji. Zatem zachowanie cen na takim rynku powinno przypominac btadzenie
losowe. Poniewaz testy zaleznosci i korelacji dtugookresowych majg szereg zalet zwigzanych z
ich stosowaniem®’, w niniejszej pracy zostang wykorzystane miary nalezgce do tej grupy
testow.

Na rynku efektywnym proces ksztattowania sie cen ma charakter losowy. Specyficznym
przypadkiem btgdzenia losowego jest ruch Browna*e. Dla ruchu Browna charakterystyczna jest
proporcjonalna zalezno$¢ miedzy zmiennoscia badanego szeregu czasowego (o) a
pierwiastkiem uptywu czasu (t), co mozna zapisaé nastepujacym wzorem (Peters, 1994):

o~t (25)

Te relacje mierzy sie za pomocg wyktadnika Hursta®®. W celu jego oszacowania zazwyczaj
analizuje sie zwigzek pomiedzy zmiennoscig a wybranymi dtugosciami okresu prébkowania
(n), odzwierciedlajgcymi rézne skale czasowe, co przedstawia ponizszy wzor (Kantelhardtiin.,
2002):

F(n) = n", (26)
gdzie h oznacza wartos¢ wyktadnika Hursta, a F(n) to warto$¢ wybranej miary zmiennosci
badanego szeregu czasowego. Zatem warto$¢ wyktadnika Hursta wskazuje na stopien
podobienstwa zachowania szeregu czasowego do btgdzenia losowego.

Interpretujgc wyktadnik Hursta (H) mozna rozpatrywac trzy przypadki (Peters, 1994):

> 0,5, co oznacza persystentny szereg czasowy, czyli rynek nieef ektywny
H< =0,5, co oznacza btadzenie losowe szeregu czasowego, czyli rynek efektywny
< 0,5, co oznacza antypersystentny szereg czasowy, czyli rynek nieefektywny

Wystepowanie procesu persystentnego oznacza, ze badany szereg czasowy charakteryzuje
sie dodatnia autokorelacjg. Niniejszg zaleznos¢ mozna rozumie¢ jako duze
prawdopodobienistwo zachowania dotychczasowego trendu cen walordw notowanych na
rynku. Wystepowanie antypersystentnego szeregu czasowego mozna rozumiec jako ujemng
autokorelacje. Innymi stowy, jest wysoce prawdopodobne, ze po wzroscie ceny nastgpi jej

spadek. Wartosci wyktadnika Hursta blizsze ,,1” lub ,0” oznaczajg silniejszg autokorelacje

47 Zalety testow zaleznosci i korelacji dtugookresowych oméwiono w podrozdziale 1.2.
48 Najwazniejsze zatozenia ruchu Browna przedstawiono w podrozdziale 1.2
49 Szczegdty dotyczgce wyktadnika Hursta zaprezentowano w podrozdziale 1.2.
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szeregu czasowego. Zatem im wartos¢ wyktadnika Hursta bardziej odbiega od 0,5, tym
prawdopodobienstwo uzyskania ponadprzecietnych stép zwrotu na podstawie przesztych
informacji cenowych moze by¢ wieksze, czyli poziom efektywnosci rynku jest nizszy. Ogdlng

procedure wyznaczania wykfadnika Hursta zaprezentowano na schemacie 3.

Wyznaczenie szeregu wartosci skumulowanych
stép zwrotu (ew. odjecie $redniej).

2

Wybér réznych dtugosci szeregu czasowego ,,n”
(dtugosci okresu prébkowania).

2

Dla kazdego "n":
- podzielenie szeregu skumulowanych danych o
dtugosci ,N” na ,,d” niepokrywajacych sie
podprzedziatéw o dtugosci ,n”.

2

Dla kazdego z ,,d” podprzedziatéw:

- obliczenie wartosci wybranej miary zmiennosci
badanego szeregu czasowego.

2

Obliczenie sredniej wartosci wybranej miary
zmiennosci dla kazdej z wybranych dtugosci okna

”

2N

2

Wykreslenie w podwadjnej skali logarytmiczne;j
wykresu zmiennosci szeregu czasowego od "n", a
nastepnie wyznaczenie wartosci wyktadnika

Hursta jako nachylenie krzywej F(n).

Schemat 3. Ogoélny schemat szacowania wyktadnika Hursta
Zrédto: Opracowanie wiasne
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W badaniach wykorzystuje sie rdozne metody szacowania wyktadnika Hursta. Do
najpopularniejszych metod jego wyznaczania nalezg: analiza przeskalowanego zasiegu
(rescaled range analysis, R/S), ktéra zostata opracowana przez Hursta (1951), analiza
odtrendowionej fluktuacji (Detrended Fluctuation Analysis, DFA), ktdéra zostata
zaproponowana przez Penga i in. (1995) oraz multifraktalna analiza odtrendowione;j fluktuacji
(Multifractal Detrended Fluctuation Analysis, MF-DFA), ktérg rozwineli Kantelhardtiin. (2002).
Poniewaz poszczegdlne kroki szacowania wykfadnika Hursta mogg rézni¢ sie w zaleznosci od
zastosowanej metody, schemat szacowania wykfadnika Hursta zostanie oméwiony réwniez z
uwzglednieniem najwazniejszych réznic miedzy nimi.

Uwzgledniajac rozbieznosci i podobierstwa miedzy R/S, DFA i MF-DFA, szczegétowy proces
szacowania wyktadnika Hursta mozna przedstawi¢ w nastepujacy sposob:

1) Na podstawie szeregu czasowego stép zwrotu (r;) o diugosci ,N” dla wszystkich
obserwacji wyznacza sie wartosci skumulowane (X;). W przypadku DFA i MF-DFA na tym
etapie mozna odjgé $rednig stop zwrotu z badanego okresu (mean). Jednakze, nie jest to
wymagane, gdyz szereg czasowy moze by¢ , 0oczyszczony” na czwartym etapie przez eliminacje
lokalnego trendu (y,, (t), krok 4) w podprzedziatach. Natomiast, w ramach R/S odjecie $redniej
stép zwrotu od ich wartosci w podprzedziatach jest obligatoryjne. Zatem ogdlny wzér na
warto$é skumulowang mozna zapisa¢ w nastepujacy sposob:

X, =Yt |y — mean|, gdziet = 1, ..., N. (27)

2) Wybér kilku réznych dtugosci okreséw prédbkowania (n) (dtugosci podprzedziatéw).

3) Podzielenie szeregu skumulowanych danych (X;) o dtugosci,,N” na ,,d” niepokrywajacych

sie podprzedziatéw o dtugosci ,,n” (n = g). Krok ten dotyczy wszystkich rozwazanych metod

szacowania wyktadnika Hursta. W przypadku metody MF-DFA procedura podziatu szeregu
wartosci skumulowanych jest dodatkowo przeprowadzana od korica tego szeregu, tzn. ostatni
element szeregu czasowego jest traktowany jako pierwszy (w ten sposéb uzyskuje sie ,2d”
podprzedziatdw). Powodem takiego sposobu podziatu szeregu czasowego jest fakt, ze szereg
czasowy nie zawsze jest iloczynem rozwazanej skali czasowej ,n” (przyjetej dtugosci
podprzedziatu)°.

4) Dla kazdego z ,d” podprzedziatow:

50 Na przyktad, szereg o dtugosci 1009 obserwacji mozna podzieli¢ na 100 réznych podprzedziatéw o tej samej
dtugosci dziesieciu stop zwrotu. W przypadku metody DFA zachowanie stép zwrotu w ostatnim podprzedziale
nie zostatoby uwzglednione, poniewaz jego dtugos¢ jest krdtsza niz wymagana (,,9 < 10”).
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- w przypadku zastosowania R/S oblicza sie przeskalowany zasieg (R/S(n,v)) w
podprzedziatach o dtugosci ,n”:

R/S(n,v) = (Xmax — Xmin)/S, (28)

gdzie Xpax/Xmin 1o maksymalna/minimalna warto$¢ skumulowana w danym
podprzedziale ,,v", S to odchylenie standardowe szeregu stép zwrotu w podprzedziale o
numerzev =1, ...,d,
- w przypadku wykorzystania DFA lub MF-DFA wyznacza sie lokalny trend (y, (t)) w
podprzedziale ,,v”, gdzie v = 1, ..., d i oznacza numer podprzedziatu. Poniewaz wartosci
¥, (t) moga by¢ szacowane z wykorzystaniem wielomianu dowolnego stopnia (w), funkcje
t3 mozna zapisac¢ nastepujgco:

v, () = a,tV + a1t 1+ -+ b, (29)

gdzie a,, # 0, ,b” to wyraz wolny, ,t” to czas. W ramach DFA czesto przyjmuje sie, ze
lokalny trend ma postac funkcji liniowej (tzn. w = 1), ktérej parametry sg wyznaczane
KMNK.
Nastepnie dla kazdego podprzedziatu o numerze v = 1,...,d oblicza sie wariancje za
pomocg zdefiniowanej ponizej funkcji:
F?(n,v) = % L {X[v—Dn+t] - 37,,(7)}2, (30)

- w przypadku zastosowania MF-DFA réwniez dla kazdego podprzedziatu o numerze v =
d + 1, ..., 2d oblicza sie wariancje za pomocg nastepujacej funkc;ji:

F2(n,v) =SSP {XIN - (v — d)n + 1] - 7,(®) . (31)
5) Dla kazdej z wybranych dtugosci okna ,,n” oblicza sie srednig wartos¢ wybranej miary

zmiennosci:

- w przypadku zastosowania metody R/S oblicza sie Sredni przeskalowany zasieg:

R/S(n) = 2%4_, R/S(n,v), (32)

- w przypadku wykorzystania DFA oblicza sie funkcje fluktuacji rzedu drugiego:

1od ” 1/2
F(n) = 322, [F* (W]}, (33)
- w przypadku MF-DFA, liczy sie funkcje fluktuacji rzedu ,,q” dla dtugosci okna ,n”:
1 1/q
Fy(n) = {324, [F?(n,v)]9/2} . (34)
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6) Kroki od 3) do 5) powtarza sie dla kilku rozmiaréw okna “n”. W przypadku zastosowania
metody R/S rowniez krok pierwszy jest powtarzany dla kazdej z wybranych dtugosci okna ,,n”.
Nastepnie wykresla sie w podwadjnej skali logarytmicznej wykres srednich wartosci wybranej
miary zmiennosci od ,n” i dopasowuje sie do niego linie trendu za pomocg KMNK.
Wspotczynnik nachylenia tej linii jest wartoscig wykfadnika Hursta. Niniejszg zaleznos¢ dla

losowego procesu cen przedstawiono na wykresie 4.

1,2

Log(F(n))

o
N}

1 1,2 1,4 1,6 1,8 2 2,2 2,4
Log(n)

Wykres 4. Przyktad wyznaczania wyktadnika Hursta (H) na podstawie dtugosci okresow
prébkowania (n) i odpowiednich wartosci miary zmiennosci (F(n))
Zrédto: Opracowanie wiasne

Wskazane réznice w szacowaniu wyktadnika Hursta za pomocg réznych metod moga
powodowaé, ze oszacowany stopien pamieci szeregu czasowego bedzie rdznit sie w zaleznosci
od przyjetego sposobu pomiaru. Analiza przeskalowanego zasiegu nie jest odporna na
niestacjonarnos$¢ szeregu czasowego (Bariviera i in., 2017). Niestacjonarno$s¢ moze by¢
wiasciwoscig szeregu stép zwrotu z Bitcoina, poniewaz na tym rynku wystepuje tzw.
grupowanie sie zmiennosci (Aggarwal, 2019). Zatem analiza przeskalowanego zasiegu moze
nie by¢ witasciwg metodg do oceny stopnia losowosci zachowania stép zwrotu z inwestycji,
ktore charakteryzuje wysoka zmiennos$é cen (np. Bitcoin).

Wedtug Grau-Carles (2000), metoda DFA jest bardziej odporna na niestacjonarnosc
badanych szeregdw czasowych niz analiza przeskalowanego zasiegu. Innymi stowy,
zastosowanie analizy odtrendowionej fluktuacji nie prowadzi do wskazania pozornej dtugiej

pamieci szeregu czasowego, ktdra w rzeczywistosci moze byc¢ skutkiem jego niestacjonarnosci.
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Moze to wynika¢ ze znaczacej roznicy miedzy tymi metodami szacowania wyktadnika Hursta -
tylko MF-DFA i DFA zaktadajg ,oczyszczenie” szeregu czasowego z lokalnego trendu
wystepujgcego w podprzedziatach ,v” (krok 4). Zazwyczaj zaktada sie, ze lokalny trend ma
postac funkcji liniowej lub kwadratowej (Kristoufek, 2010), co pozwala skutecznie usungc
trendy wystepujgce w danych>!. Zatem przyjmujac pierwszy lub drugi stopieri wielomianu do
odtrendowienia szeregu stép zwrotu w trakcie szacowania wartosci wykfadnika Hursta za
pomocg DFA mozna uzyska¢ bardziej wiarygodne rezultaty dotyczace stopnia pamieci szeregu
czasowego.

Zaletg stosowania multifraktalnej analizy odtrendowionej fluktuacji jest mozliwos¢
zmieniania wartosci réznych parametrow, ktére w pozostatych metodach w trakcie
szacowania wyktadnika Hursta sg ,z géry” przyjmowane za state (Kantelhardt i in., 2002).
Jednym z etapdow szacowania wykfadnika Hursta metoda MF-DFA jest podziat badanego
szeregu czasowego na roztgczne podprzedziaty o réwnej dtugosci. W przypadku metody DFA
ta procedura jest wykonywana tylko od poczatku do korica szeregu czasowego (w jednym
kierunku), co w pewnej sytuacji moze prowadzi¢ do niedoszacowania stopnia jego pamieci. Na
przyktad, jesli liczba stép zwrotu w réznych miesigcach okresu badania zmienia sie znaczaco,
to zachowanie pozostatej czesci szeregu stdp zwrotu po jego podziale na réwne podprzedziaty
moze nie zostaé¢ uwzglednione w badaniu. Dzieje sie tak, poniewaz w tym przypadku liczba
obserwacji w ostatnim podprzedziale moze by¢ mniejsza od liczby notowan w pozostatych
podprzedziatach (przyjetej dtugosci podprzedziatu). W efekcie, wartos¢ wyktadnika Hursta
wyliczona na podstawie DFA moze nie odzwierciedla¢ rzeczywistego zachowania szeregu
czasowego. Bardziej odporng metodg na zmiany dtugosci badanego szeregu czasowego jest
MF-DFA, w ramach ktdérej podziat badanego szeregu czasowego na roztgczne podprzedziaty o
rownej dtugosci jest wykonywany w dwéch kierunkach - od poczatku do konca szeregu
czasowego i odwrotnie. Zatem mozliwos¢ analizy korelacji wystepujgcych w szeregu
czasowym o dtugosci, ktéra nie jest krotnoscig ustalonej dtugosci podprzedziatu, jest
argumentem przemawiajgcym za wykorzystaniem MF-DFA. Inng zaletg tej metody szacowania
wyktadnika Hursta jest mozliwo$¢ wyboru rzedu funkcji fluktuacji. Ponadto, symulacje
przeprowadzone przez Werona (2002) i Kristoufka (2010) pokazaty, ze oszacowania

uzyskiwane na podstawie analizy odtrendowionej fluktuacji sg bardziej stabilne niz w

51 Wartosci wyktadnika Hursta uzyskane przy zatozeniu wielomianu trzeciego stopnia nie réznig sie znacznie od
jego oszacowan w przypadku wielomianu pierwszego stopnia (Vandewalle i in., 1997).
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przypadku innych klasycznych metod szacowania stopnia dtugiej pamieci szeregu czasowego.
Poniewaz DFA jest prostszg odmiang MF-DFA, to mozna oczekiwaé, ze multifraktalna analiza
odtrendowione;j fluktuacji przy odpowiednich zatozeniach (funkc;ji fluktuacji rzedu drugiego -
»,0=2") bedzie zapewniata rownie stabilne oszacowania wyktadnika Hursta co DFA. Zatem MF-
DFA jest najbardziej odpowiednim sposobem szacowania wykfadnika Hursta w przypadku
niniejszego badania.

Bioragc pod uwage zalety zwigzane z wykorzystaniem wykfadnika Hursta w badaniu
zaplanowanym w ramach niniejszej pracy, poziom efektywnosci rynku zostat oszacowany za
pomocg multifraktalnej analizy odtrendowionej fluktuacji. Badanym szeregiem czasowym byty
godzinowe stopy zwrotu z Bitcoina. Zeby zapewnié zgodno$é okresu pomiaru zmiennych
niezaleznych i zmiennej zaleznej, a takze wiekszg liczbe stopni swobody, wartosci wyktadnika
Hursta obliczcono w ruchomym oknie o dtugosci jednego miesigca z krokiem przesuniecia
réwnym jeden miesigc>2. W efekcie wyktadnik Hursta odzwierciedla stopier podobienstwa do
btgdzenia losowego godzinowych stép zwrotu w danym miesigcu.

W ramach MF-DFA przyjeto liniowg funkcje do oczyszczenia szeregu czasowego z trendu i
obliczono funkcje fluktuacji rzedu drugiego. W trakcie szacowania wartosci wykfadnika Hursta
uwzgledniono cztery®3 rézne dtugosci okresu prébkowania (dtugosci podprzedziatéw, na ktére
rowno dzieli sie badany szereg czasowy), rozmieszczone w réownych odstepach na wykresie w
skali logarytmicznej (krok 6.). Dzieki temu oszacowania parametréow regresji, ktdra stuzy do
estymacji wartosci wyktadnika Hursta nie powinny by¢é obarczone duzym btedem szacunku.
Dla stabilnosci oszacowan réwniez rekomenduje sie, aby przyjag¢é minimalng diugosc
podprzedziatu réwng przynajmniej 10 punktom danych i maksymalng rowng % dtugosci
badanego szeregu czasowego (Kantelhardt i in., 2002; Gulich i Zunino, 2014). W niniejszym
badaniu minimalna dtugos¢ przedziatu byta réwna 10 punktom danych, a maksymalna liczba
obserwacji w przedziale wynosita % dtugosci szeregu czasowego (okoto 180 obserwacji). W ten
sposdb uzyskano szereg wartosci wyktadnika Hursta w kolejnych miesigcach okresu badania.
Podsumowanie przyjetych zatozen w kolejnych etapach szacowania wyktadnika Hursta

przedstawiono na schemacie 4.

52 W przypadku okresu dtuzszego niz 5 lat, indeksy zapytan w Google dostepne s3 tylko w czestotliwosci
miesieczne;.

53 Wartosci parametrdw regresji wykorzystywanej do wyznaczenia wartosci wyktadnika Hursta, oszacowane tylko
na podstawie 3 punktéw danych (rézne dtugosci podprzedziatu) mogg by¢ obarczone duzym btedem szacunku
(Weron, 2002).
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Dla szeregu godzinowych stép zwrotu w danym
miesigcu wyznaczenie ich wartosci
skumulowanych i odjecie $redniej.

2

Ustalenie czterech réznych dtugosci szeregu
czasowego ,,n” w danym miesigcu, przy
zatozeniu minimalnej dtugosci podprzedziatu
rownej 10 punktom danych i maksymalnej
rownej % dtugosci badanego szeregu czasowego.

. J

2

4 )

Dla kazdego "n":

- podzielenie szeregu skumulowanych danych o
dtugosci ,N” na ,,d” niepokrywajgcych sie
podprzedziatéw o dtugosci ,n”. Tg procedure
nalezy przeprowadzi¢ w "dwoch kierunkach" -
od pierwszej do ostatniej obserwacji szeregu
czasowego i odwrotnie.

- J

2

Dla kazdego z ,,d” podprzedziatow:

- oczyszczenie szeregu czasowego z trendu za
pomoca funkcji liniowej, a nastepnie obliczenie
wariancji.

2

Obliczenie sredniej wartosci funkcji fluktuacji
rzedu drugiego "F(n)" dla dtugosci okna ,,n”.

2

Wykreslenie w podwdjnej skali logarytmicznej
wykresu "F(n)" od "n" i wyznaczenie wartosci
wyktadnika Hursta jako nachylenie krzywej F(n).

\ J

Schemat 4. Schemat szacowania wartosci wyktadnika Hursta na potrzeby badania
Zrédto: Opracowanie wiasne

Aby zmierzy¢é dynamike efektywnosci rynku zazwyczaj dokonuje sie pomiaru poziomu

efektywnosci rynku w naktadajgcych sie na siebie podokresach (Bariviera, 2017). W ten sposéb
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kolejne wartosci miary efektywnosci rynku sg od siebie zalezne, a ich zmiany mogg wskazywac
na wzrost lub spadek poziomu efektywnosci rynku w stosunku poprzedniego okresu. Takie
podejscie moze jednak powodowaé trudnos¢ w jednoznacznym wskazaniu momentu
wystgpienia zdarzenia, ktére mogto wptyngé na zmiane poziomu efektywnosci rynku - w
ramach tzw. naktadajgcego sie ruchomego okna zmieniajg sie zaréwno poczatek, jak i koniec
analizowanego okresu. Na przyktad, zmiana poziomu efektywnosci rynku oszacowanego w
ruchomym oknie z krokiem przesuniecia rownym jednemu dniowi moze wynikaé zaréwno ze
zdarzenia, ktore miato miejsce na poczatku, jak i na koricu badanego okresu. Dlatego w
niniejszym badaniu poziom efektywnosci rynku Bitcoina bedzie wyznaczany w roztgcznych
okresach, co pozwala unikng¢ niejasnosci interpretacyjnych.

Wyktadnik Hursta (H) jest wzgledng miarg efektywnos$ci rynku, co utrudnia jego
wykorzystanie do pomiaru dynamiki w przypadku wystepowania duzej zmiennosci jego
oszacowan. Na przyktad, jezeli w miesigcu ,t” wartos¢ H wyniosta 0,45, a w miesigcu
nastepnym ,t+1” wartos¢ H byfa réwna 0,47, to wartos¢ wyktadnika Hursta zblizyta sie do
wartosci oznaczajgcej btgdzenie losowe (zwiekszenie poziomu efektywnosci rynku). W sytuacji
gdy pierwsza wartos¢ wyktadnika Hursta jest wyzsza (lub nizsza) od 0,5, a nastepna wartosc
jest nizsza (lub wyzsza) od 0,5, interpretacja zmiany poziomu efektywnosci rynku jest bardziej
skomplikowana niz poprzednio. Na przyktad, gdyby w miesigcu ,t+1” warto$¢ H wzrosta do
0,58 (zamiast 0,47), oznaczatoby to zmniejszenie poziomu efektywnosci rynku, poniewaz
odchylenie wartosci wyktadnika Hursta od 0,5 zwiekszyto sie (pierwotnie odchylenie wynosito
0,05, a po zmianie byto réwne 0,08). W tym przypadku wartosci wyktadnika Hursta nie mozna
od siebie odjgé. Wynika to z tego, ze wartos¢ H powyzej 0,5 jest destymulanty, a wartosé
wyktadnika Hursta ponizej 0,5 jest stymulantg. Zatem chcac badaé dynamike nalezy
zastosowac inng metode pomiaru zmian poziomu efektywnosci rynku.

W rézinych badaniach (m. in. Kristoufek i Vosvrda (2013), Ren i in. (2024)) zauwazono, ze
poziom efektywnosci rynku mozna zmierzyé za pomocg bezwzglednego odchylenia miary
efektywnosci rynku od jej wartosci, jaka wystgpitaby gdyby rynek byt efektywny. Zatem to nie
wartos¢ wykfadnika Hursta sama w sobie wskazuje na poziom efektywnosci rynku, ale jej
odchylenie od punktu odniesienia (0,5). Dlatego zmiana poziomu efektywnosci rynku jest
liczona jako zmiana kolejnych wartosci bezwzglednego odchylenia wyktadnika Hursta od
wartosci 0,5 (wartosci, jaka wystgpitaby w przypadku btgdzenia losowego stép zwrotu). W celu

uproszczenia interpretacji tej zmiennej wytgczono minus przed nawias. Zatem zmienng
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zalezng w badaniu jest miesieczna zmiana efektywnosci rynku, ktérg mozna zapisac
nastepujacym wzorem:

Zm_efy = —(|H; — 0,5] — [H;—1 — 0,5]), (35)
gdzie Zm_ef; oznacza zmiane poziomu efektywnosci rynku w okresie ,t” w stosunku do
okresu ,t-1”, H; to wartos¢ wyktadnika Hursta w okresie ,t”, ,|H; — 0,5|” (,,|H¢—1 — 0,5]”)
oznaczajg stopien podobienstwa zachowania szeregu czasowego do btgdzenia losowego w
biezagcym (poprzednim) miesigcu. Dodatnie (ujemne) wartosci zmiennej Zm_ef oznaczajq
wzrost (spadek) poziomu efektywnosci rynku w poréwnaniu do poprzedniego miesigca.

Wykorzystujgc wyktadnik Hursta do wyznaczenia poziomu efektywnosci rynku dokonuje sie
pomiaru relacji pomiedzy zmiennoscig badanego szeregu czasowego a dfugoscig okresu
probkowania. Btgdzenie losowe charakteryzuje sie réwniez tym, ze wariancja szeregu
czasowego z badanego okresu jest , k-krotnoscig” wariancji zmierzonej w podokresie. Dlatego,
w celu pogtebienia wynikéw badania wykorzystano réwniez inng miare - test ilorazu wariancji.
Dla procesu losowego iloraz wariancji stop zwrotu z ,k” okreséw i ,k-krotnosci” wariancji z
jednego okresu jest rowny 1, co oznacza rynek efektywny (wzér nr 12 w podrozdziale 1.2).
Zatem pordéwnujgc oszacowania ilorazu wariancji z liczbg 1 mozna okresli¢ czy badany szereg
czasowy charakteryzuje btgdzenie losowe (Choi, 1999).

Klasyczna metoda przeprowadzenia tego testu poziomu efektywnosci rynku moze jednak
dawac btedne rezultaty, gdyz wybor wartosci parametru ,,k” jest subiektywny (Choi, 1999).
Ponadto, wyniki tego testu dla matych préb badawczych, ktére charakteryzuje warunkowa
heteroskedastycznos¢ mogg nie by¢ doktadne (Kim, 2009). Dlatego zastosowano
automatyczny test ilorazu wariancji (Automatic variance ratio test, AVR). W ramach tego testu
optymalna warto$¢ parametru ,k” jest ustalana niezaleznie od uzytkownika, na podstawie
zaleznosci zachodzacych w danych.

Statystyka testu ilorazu wariancji moze byé zapisana jako wazona suma wspotczynnikéw
autokorelacji stép zwrotu. Zatem dla szeregu stép zwrotu 7 z okresu ,t” (t=1,2,3,...,N)

estymator ilorazu wariancji jest zdefiniowany w nastepujgcy sposéb>*:

VR(k) =1 + 2 ZZV: m (ﬁ) 5(i), (36)

54 Estymator ilorazu wariancji jest szacowany z wykorzystaniem jadra QS (Quadratic Spectral kernel), co
odzwierciedla funkcja m(x) (Kim, 2009).
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gdzie p(i) =

liczba kolejnych okresow (opdznien)) uwzglednionych w trakcie obliczania ilorazu wariancji
(maksymalny rzad opdznienia), ,,i” oznacza rzad autokorelacji stop zwrotu.

Choi (1999) zauwazyt, ze dokonujac standaryzacji estymatora ilorazu wariancji (VR (k))
statystyka testowa dla hipotezy zerowej o nieskorelowaniu stép zwrotu przyjmuje
nastepujaca postac:

AVR(k) = \/N/k[VR(k) — 1]/V2 (37)
gdzie stopy zwrotu majg ten sam niezalezny rozktad (identical independent distribution, iid).
Wartos¢ statystyki AVR wyzsza od zera oznacza dodatnig autokorelacje stép zwrotu.
Natomiast wartosc¢ tej statystyki nizsza od zera oznacza ujemng autokorelacje stop zwrotu.
Mozna zatem stwierdzié, ze wartos¢ statystyki AVR wskazuje na stopien przewidywalnosci
stép zwrotu z inwestycji na podstawie jej historycznych notowan (Kim i in., 2011). Dlatego
zmiana poziomu efektywnosci rynku w przypadku tej miary bedzie liczona jako pierwsze
roznice kolejnych bezwzglednych wartosci statystyki AVR. Ponadto, zmienna ta zostanie
przemnozona przez ,-1”. Dzieki temu zmienng Zm_Ef;VR mozna interpretowaé podobnie do
zmiany efektywnosci rynku (Zm_ef;) wyprowadzonej na podstawie definicji wyktadnika
Hursta (wzér numer 35). Zmienng oznaczajgcg zmiane poziomu efektywnosci rynku
oszacowang na podstawie statystyki AVR wyraza ponizszy wzor:

Im_EfAYR = —(AVR, — AVR,_,), (38)
gdzie Zm_EfA"R oznacza zmiane poziomu efektywnosci rynku w okresie ,t” w stosunku do
okresu ,t-1”, AVR; to wartos¢ statystyki AVR w okresie ,t”. Dodatnia (ujemna) wartos¢
zmiennej Zm_EfAVR oznacza wzrost (spadek) poziomu efektywnosci rynku w poréwnaniu do
poprzedniego miesigca.

Wyktadnik Hursta jako miara efektywnosci rynku odwotuje sie do stopnia niezaleznosci
stop zwrotu z inwestycji. Ten wymiar btgdzenia losowego znajduje takze odzwierciedlenie w
testach rzedu integracji utamkowej. Dlatego, w celu przeprowadzenia dodatkowych analiz w
badaniu zostanie wykorzystany estymator rzedu integracji utamkowej (GPH), opracowany
przez Geweke’a i Portera-Hudaka (1983). Zaletg tego estymatora jest jego odpornos¢ na
krotkookresowe zaburzenia wystepujace w ramach badanego procesu (Gurgul i in., 2009).

Szacowanie diugiej pamieci z wykorzystaniem GPH mozna podzieli¢ na dwa zasadnicze

etapy (Gurgul i in., 2009):
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1. Obliczenie periodogramu szeregu czasowego {14,715, ..., Ty} przy czestosci A, co mozna

zapisac nastepujgco:

1) = | B, e, (39)
gdzie " to wartos¢ obserwacji szeregu czasowego w okresie ,,t”, ,N” to liczba obserwaciji,
A = % oznacza czestosci Fouriera zaktadajac, ze k = 1,2, ..., m. W niniejszym badaniu
zatozono, ze parametr ,m” jest réwny N%°, tak jak proponuja Geweke i Porter-Hudak
(1983)°>.

2. Estymacja przeksztatconego réwnania funkcji gestoéci spektralnej”® za pomocy
Klasycznej Metody Najmniejszych Kwadratow. W ten sposéb nastepuje oszacowanie
parametru ,,d” (rzedu integracji utamkowej). Posta¢ szacowanego rownania w tym kroku

jest nastepujaca:

In(I(A4)) = a —2dIn(I(A4)) + ¢, (40)
gdzie ,a” jest staty, ,,&” to sktadnik losowy.

W przypadku estymatora GPH zmienna zalezna bedzie wyznaczana jako przyrosty
logarytmiczne z kolejnych bezwzglednych wartosci parametru ,,d” >’. W celu ujednolicenia
interpretacji wartosci tej zmiennej zostaty réwniez przemnozone przez ,-1”, co przedstawia
ponizszy wzor:

Zm EffPH = —(In(ld,]) — In(ld¢-4), (41)
gdzie Zm_EftGPH oznacza zmiane efektywnosci rynku w okresie ,t” w stosunku do okresu ,,t-
1”, d; to warto$¢ parametru rzedu integracji utamkowej w okresie ,t”. Dodatnia (ujemna)
wartoéé¢ zmiennej Zm_Ef,°PH oznacza wzrost (spadek) poziomu efektywnosci rynku w

poréwnaniu do poprzedniego miesigca.

3.3 Wybor zmiennych objasniajacych i sposéb ich pomiaru
W pracy postawiono trzy hipotezy badawcze. Pierwsza z nich dotyczy zwigzku pomiedzy

uwagg inwestoréw skierowang na Bitcoina a zmiang poziomu efektywnosci tego rynku. Druga

55 Zdaniem Werona (2002) mniejsze wartosci wyktadnika odnoszacego sie do parametru ,,N” niz 0,5 prowadza
do wiekszych btedéw oszacowan dtugiej pamieci szeregu czasowego.

%6 Dla procesu charakteryzujgcego sie dtugg pamiecig oznaczong parametrem ,,d” funkcja gestosci spektralnej ma
postac f (A) ~cA™24,

57 Dzieki transformacji logarytmicznej w trakcie obliczania wartoéci zmiennej rozktad reszt modelu
ekonometrycznego zostat zblizony do rozktadu normalnego (na podstawie testow Jarque-Bera i Shapiro-Wilka).
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z wyprowadzonych hipotez odnosi sie do zaleznosci pomiedzy natezeniem sentymentu
inwestorow a zmiang poziomu efektywnosci rynku Bitcoina. W ramach ostatniej hipotezy
badawczej analizie bedzie poddany zwigzek pomiedzy sktonnoscig inwestoréw do ulegania
heurystyce zakotwiczenia a zmiang poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

Uwaga inwestorow skierowana na Bitcoina jest w pracy aproksymowana za pomocg
indeksdw wyszukiwan stowa ,bitcoin” w wyszukiwarce Google (GSV). Tak jak w innych
badaniach (m. in. Kristoufek (2013), Garcia i in. (2014)), jednym z powodéw wyboru indeksu
GSV jako aproksymanty uwagi inwestoréw jest dostepnosé danych. Dane dotyczace liczby
zapytan w wyszukiwarce Google sg ogdlnodostepne i mozna je pobrac dla catego okresu
istnienia Bitcoina. Alternatywng mozliwoscig jest przyblizenie uwagi inwestoréw na podstawie
liczby opublikowanych informacji na temat Bitcoina. Zmienna ta jednakie zdaje sie
odzwierciedla¢ w wiekszym stopniu uwage medidéw niz gospodarstw domowych - wzrost liczby
opublikowanych wiadomosci na temat Bitcoina nie musi oznaczaé analogicznego wzrostu
zainteresowania inwestoréw tym tematem (Da i in., 2011).

Inng aproksymantg uwagi inwestoréw jest liczba opinii uzytkownikéw mediéw
spotecznos$ciowych dotyczgcych kryptowalut lub Bitcoina. Jednakze, pozyskanie tego typu
danych z serwisdw takich jak X (dawniej Twitter), Reddit lub Stocktwits dla catego okresu
badania jest niemozliwe (m. in. z uwagi na limity pobierania) lub bardzo drogie. Dlatego te
sposoby pomiaru uwagi inwestordw nie sg wykorzystywane w ramach niniejszego badania.

Przewagg indeksu GSV nad wspomnianymi aproksymantami jest réwniez to, ze w wiekszym
stopniu odzwierciedla on zachowanie mniej doswiadczonych inwestorow (less sophisticated
investors), ktérzy sg bardziej podatni na czynniki behawioralne (Da i in., 2011). Na rynku
kryptowalut przewazajg niedoswiadczeni inwestorzy indywidualni (Fonseca i in., 2020;
Thomas i Sabater, 2022). Mozna zatem oczekiwaé, ze indeks GSV w duzym stopniu
odzwierciedla przecietng uwage inwestoréw na rynku kryptowalut.

Inng zaletg indeksu GSV w kontekscie aproksymowania uwagi inwestoréw jest dominujaca
pozycja Google’a na rynku wyszukiwarek internetowych®®. Aczkolwiek, Google nie ma
wiekszosSciowego udziatu w rynku chinskim - jego udziat szacuje sie na okoto 20%
(NetMarketShare, 2014, za: Gao i in., 2020). Wynika to z tego, ze korzystanie z wyszukiwarki

Google w Chinach jest oficjalnie zabronione. Pomimo tego uzytkownicy Internetu w Chinach

%8 Firma Google w latach 2015-2024 posiadata okoto 90% udziatu w rynku wyszukiwarek internetowych na
Swiecie (StatCounter, 2024).
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mogg mie¢ dostep do tej wyszukiwarki za pomoca tzw. wirtualnych sieci prywatnych (VPN).
Jednakze, brak wiedzy na ten temat lub obawy dotyczgce mozliwych represji ze strony wtadz
chiniskich za nieprzestrzeganie tego zakazu moga zniechecac do korzystania z ustug Google’a.
Zatem indeks GSV odzwierciedla zachowanie inwestoréw indywidualnych w wiekszosci
panstw na swiecie.

Indeks GSV przyjmuje wartosci w skali od 1 do 100, gdzie wartos¢ réwna ,,100” oznacza
maksymalng liczbe zapytan w wybranym okresie. Jednakze, gdy liczba zapytan w Internecie
jest zbyt mata w stosunku do maksymalnej ich liczby w wybranym okresie, to warto$é tego
indeksu jest oznaczona jako ,<1”. Zatem w pewnych okresach w szeregu czasowym moga
wystgpic brakujgce wartosci, ktére zazwyczaj zastepuje sie zerem.

Wadg indeksu GSV jest zaleznos¢ czestotliwosci udostepnianych wartosci od wybranego
okresu pobierania. Dla okresu dfuzszego niz 5 lat mozna pobraé tylko jego miesieczne wartosci
(Google Trends, 2024), co moze prowadzi¢ do niedoszacowania zmiennosci tego indeksu.
Powodem tego jest mata precyzja sposobu prezentacji danych dotyczgcych wyszukiwan w
Internecie przez firme Google. Na przyktad, gdy tylko w kilku miesigcach odnotowano bardzo
duzg liczbe zapytan w Google’u na dany temat, to indeks GSV dla wiekszosci miesiecy w
okresie badania bedzie przyjmowat wartosci bliskie zeru. Jezeli na podstawie takich danych
zostanie obliczony szereg zmian miesiecznych wartosci indeksu GSV, to jego zmiennos¢ moze
by¢ niedoszacowana. Dzieje sie tak, poniewaz obliczajac pierwsze rdznice (w celu
sprowadzenia zmiennej do postaci stacjonarnej) na podstawie nastepujgcych po sobie matych
wartosci mozna uzyskaé szereg, ktéry w pewnych okresach charakteryzuje sie brakiem
zmiennosci. W efekcie mozna dojs¢ do wniosku, ze w tych okresach poziom uwagi inwestoréw
skierowanej na Bitcoina nie zmieniat sie. Zatem w ten sposdb moze dojs¢ do niedoszacowania
zmiennosci indeksu.

Rozwigzaniem powyzszego problemu jest obliczenie tzw. wazonego indeksu GSV (Zhu i in.,
2021). W ten sposdb mozna oszacowac potencjalne wartosci tego indeksu jakie mogtyby
wystgpi¢ w okresie dfuzszym niz 5 lat. Zaletg takiego podejscia jest czesciowe uwzglednienie
w badaniu danych dziennych, ktére charakteryzuje wieksza zmiennos¢ niz w przypadku

czestotliwosci miesiecznej. Innymi stowy, zmiennos$¢ wartosci wazonego indeksu GSV powinna
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by¢ wieksza niz w przypadku indeksu wygenerowanego automatycznie dla catego okresu
badania*®.

W zwigzku z powyzszym, w badaniu uwzglednione sg dwie postacie indeksu GSV - indeks o
czestotliwosci miesiecznej pobrany dla catego okresu badania (GSV;) oraz wazony indeks GSV
(GSVw;). Wartos¢ drugiego z tych indekséw (GSVw,) jest obliczana jako iloczyn wartosci
indeksu z danego miesigca w catym okresie badania (warto$¢ indeksu GSV; z miesigca ,,t”) i
kolejnych dziennych wartosci indeksu GSV pobranych dla danego miesigca ,t” (GSVj ).
Ostatecznie w badaniu oblicza sie srednig z dziennych wartosci wazonego indeksu GSV w
danym miesigcu. Wzdér na wartos¢ wazonego indeksu GSV (GSVw,) jest nastepujacy (Zhuiin.,

2021):
1
GSVw, = 4=1GSV, % GSVy,, (42)

gdzie ,n” to liczba dni w miesigcu ,,t”, ,d” to dany dzied w miesiacu, ,,GSV,” to wartos$é indeksu
o czestotliwosci miesigcznej w okresie ,t”, ,GSV; .” to warto$¢ indeksu w dniu ,,d”.
Natezenie sentymentu inwestoréw na potrzeby badania jest przyblizane za pomoca
procedury opracowanej przez Da i in. (2015), w ramach ktdrej wykorzystuje sie indeksy
wolumenu wyszukiwan w Google dotyczgce stéw o okreslonym wydzwieku - pozytywnym lub
negatywnym. Wybor tego sposobu aproksymacji sentymentu inwestordw podyktowany jest
mozliwoscig oszacowania za jego pomocg natezenia pozytywnego i negatywnego sentymentu
inwestorow w catym okresie istnienia Bitcoina. Dane dotyczgce wartosci innych
ogolnodostepnych wskaznikdw sentymentu inwestordw na rynku kryptowalut s mozliwe do
pobrania tylko dla relatywnie krétkiego okresu badania. Na przyktad, The Crypto Fear & Greed
Index®® jest dostepny dla okresu po 2018 roku. Po drugie, dane na temat opinii bad?
sentymentu uzytkownikow medidw spotecznosciowych (m. in. X, Reddit, Stocktwits) na temat
kryptowalut lub Bitcoina nie sg dostepne dla catego okresu badania (lub koszt ich pozyskania
jest bardzo wysoki). Zatem zastosowanie sposobu szacowania sentymentu inwestoréw
opracowanego przez Daiin. (2015) umozliwia objecie dtuzszego okresu niz gdyby wykorzystaé
inny ogdlnodostepny wskaznik sentymentu lub dostepne dane z mediéw spotecznosciowych.

Ponadto, jak wspomniano wczesniej, indeksy wyszukiwan na dany temat w Google gtownie

% Na przyktad, gdy indeks GSV pobrany dla catego okresu badania wskazuje ,1” w miesigcu ,t”, to ,wazony”
indeks GSV wynosi wtedy 1,48. Jezeli w kolejnym miesigcu ,t+1” indeks GSV znowu wskaze ,1”, jest wysoce
prawdopodobne, ze wartos¢ ,,wazonego” indeksu GSV zmieni sie, np. wzrosnie do 1,80.

80 3lternative.me/crypto/fear-and-greed-index/#history
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odzwierciedlajg zachowanie inwestoréw indywidualnych, ktérzy sg bardziej podatni na
przejawy nieracjonalnosci i przewazajg na rynku kryptowalut. Dlatego, miernik ten
wykorzystano do pomiaru natezenia sentymentu inwestoréw na rynku Bitcoina.

Szacowanie wartosci natezenia negatywnego sentymentu inwestoréw (FEARS) na rynku
Bitcoina w badaniu zostanie przeprowadzone w nastepujgcy sposéb (Daiin., 2015):

1. Wyselekcjonowanie stéw o negatywnym lub pozytywnym wydzwieku, ktére sg zwigzane
z ekonomia na podstawie danych ze stownikéw ,Harvard IV-4 Dictionary” i ,Lasswell Value
Dictionary” (149 termindéw). Nastepnie, dla kazdego wybranego stowa zidentyfikowanie
dziesieciu najpopularniejszych wyrazen®' pod wzgledem liczby wyszukiwarh w Internecie
(tacznie 10*149=1490 wyrazen). Dla tych 1490 wyrazen i 149 wczesniej zidentyfikowanych
termindw pobranie szeregéw czasowych indeksu GSV dla wybranego okresu badania,
uwzgledniajgc dane pochodzace ,z catego s$wiata”, co odpowiada miedzynarodowej
strukturze inwestoréw na rynku Bitcoina.

2. Usuniecie duplikatéw i szeregéw czasowych GSV dotyczgcych wyszukiwanych wyrazen
lub stéw, w przypadku ktérych wystgpity brakujgce wartosci (Google nie udostepnia wartosci
indeksow GSV w przypadku zbyt matej liczby wyszukiwan danego stowa).

3. Z pozostatych szeregdw czasowych GSV (krok 2.) pozostawienie tylko tych, ktére dotycza
stéw lub wyrazen zwigzanych z ekonomia i finansami. W efekcie nastgpito ograniczenie
poczgtkowej proby do 127 réznych szeregdw czasowych GSV (dla zidentyfikowanych wyrazen
i stéw tacznie)®?. Podobng wielko$¢ préby na tym etapie badania otrzymali Daiin. (2015) - 118
elementéw (pomimo, ze szacowali natezenie sentymentu inwestoréw tylko na rynku
amerykanskim). Ponadto, wiekszos¢ termindw lub wyrazen przez nich zidentyfikowanych jest
podobna do tych wyselekcjonowanych w ramach niniejszego badania. Wyttumaczeniem tego
moze by¢ fakt, ze rynki finansowe s3 znaczaco powigzane z rynkiem amerykanskim lub/i
wyszukiwane wyrazenia sg w jezyku angielskim.

4. Dla kazdego wyrazenia lub terminu ,,i” w miesigcu ,t” obliczenie zmiany logarytmu
wartosci indeksu wolumenu wyszukiwan w Google (GSV):

AGSV;, = In(GSV;;) - In(GSV; 1) (43)

61 Wyrazenie odzwierciedla kombinacje stéw lub jedno stowo powigzane z wybranym terminem ekonomicznym,
ktére sg czesto wyszukiwane w Internecie przez uzytkownikéw Google’a. Na przyktad, dla stowa , bankruptcy”
uzytkownicy Google’a wyszukujg takze czesto , file bankruptcy”, ,,chapter 7 bankruptcy” itd.

62 Stowa/wyrazenia zaliczane do ostatecznej préby sg oznaczone numerem ,,i” (i=1,2, 3,...,127).
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5. Dla kazdego wyrazenia lub terminu ,,i” przeprowadzenie winsoryzacji na poziomie 5%,
usuniecie sezonowosci® i dokonanie standaryzacji wartosci szeregdw czasowych AGSV;,
(podzielenie przez odchylenie standardowe danego szeregu czasowego), co prowadzi do
uzyskania zmiennej zdefiniowanej jako AAGSV; . (skorygowany indeks wolumenu wyszukiwan
w Google).

”

6. Dla réznych wyrazen lub stow ,,i” oszacowanie regresji pomiedzy stopami zwrotu z
Bitcoina a odpowiednimi wartosciami indeksu AAGSV; ¢ (krok 5.) w kolejnych miesigcach.

7. Na podstawie oszacowan regresji (pkt. 6) opracowanie rankingu wyszukiwanych w
Internecie wyrazen i stow ,i” (RY). W ten sposdb szeregi czasowe dla tych stéw i wyrazen
zostajg uszeregowane od najmniejszych do najwiekszych wartosci oszacowanego
wspotczynnika przy zmiennej AAGSV; . w okresie badania. R'=1 oznacza szereg czasowy GSV

n

dla wyrazenia/stowa ,i”, w przypadku ktérego otrzymano najwiekszg ujemng wartosé
wspotczynnika przy tej zmiennej (najsilniejszy negatywny zwigzek ze stopami zwrotu z
Bitcoina). Natomiast, R‘=127 wskazuje na szereg czasowy GSV dla wyrazenia/stowa ,,i” o
najsilniejszym pozytywnym zwigzku ze stopami zwrotu z Bitcoina. Ostatecznie tylko trzydziesci
wyrazen lub stéw, o najbardziej negatywnym zwiazku ze stopami zwrotu z Bitcoina (R' =
1,2,3, ...,30) jest uwzglednianych w trakcie szacowania warto$ci tego wskaZznika®*.
8. Policzenie sredniej wartosci wybranych trzydziestu indekséw AAGSV;, (krok 7.) dla
kolejnych miesiecy w okresie badania (AAGSV;), co opisano wzorem:
FEARS, = %32 AAGSV, i /30, (44)

”n

gdzie ,AAGSV, pi” oznacza AAGSV;, dla stowa/wyrazenia ,i”, w przypadku ktorego
oszacowanie parametru miato ranking ,R” w miesigcu ,t”. Dodatnia (ujemna) warto$é
indeksu FEARS; oznacza wzrost (spadek) natezenia negatywnego sentymentu inwestoréow na
rynku Bitcoina w poréwnaniu do poprzedniego miesigca.

W badaniu zostanie rdwniez oszacowane natezenie pozytywnego sentymentu inwestoréw

na rynku Bitcoina (GREED). Szacowanie wartosci indeksu GREED jest w duzym stopniu

podobne do procedury szacowania indeksu FEARS - inny sposéb postepowania dotyczy tylko

83 Sezonowo$¢é wartosci szeregéw czasowych wyeliminowano na podstawie metody LOESS opracowanej przez
Cleveland iin. (1990).
64 Uwzglednione indeksy AAGSV w przypadku szacowania natezenia negatywnego sentymentu ostatecznie
dotyczyty trzydziestu wyrazen badz stow, ktére miaty tylko negatywny wydzwiek. Natomiast, natezenie
pozytywnego sentymentu inwestoréw odzwierciedlato trzydziesci indeksow AAGSV, ktore miaty wytgcznie
charakter pozytywny.

129



7. i 8. kroku. W ramach kroku 7. (powyzej zdefiniowanej procedury szacowania indeksu
FEARS), do oszacowania natezenia pozytywnego sentymentu inwestorow wykorzystuje sie
trzydziesci szeregdw czasowych GSV, ktére charakteryzujg najwieksze dodatnie wartosci
oszacowan parametréw przy zmiennej AAGSV;,. Nastepnie szacuje sie $rednig wartosci
wybranych szeregdw czasowych w kolejnych miesigcach. Wzér na ostateczng wartosc indeksu
GREED jest nastepujacy:

GREED, = %.i233 AAGSV, i /30, (45)

”

gdzie ,,AAGSVt'Ri" oznacza AAGSV;, dla stowa/wyrazenia ,i”, w przypadku ktérego

oszacowanie parametru miato ranking ,R” w miesigcu ,t”. Dodatnia (ujemna) wartosé
indeksu GREED, oznacza wzrost (spadek) natezenia pozytywnego sentymentu inwestoréow na
rynku Bitcoina w poréwnaniu do poprzedniego miesigca.

Sktonno$é inwestorow do ulegania heurystyce zakotwiczenia w pracy jest aproksymowana
za pomocg odchylenia ceny rynkowej od jej maksimum w ostatnich 52 tygodniach (George i
Hwang, 2004). Miara ta zdaje sie dobrze odzwierciedla¢ zachowanie uczestnikdw rynku
kryptowalut, ktérzy podejmujg decyzje inwestycyjne na podstawie historycznych szczytéw
notowan inwestycji (Sood i in., 2023). Innym argumentem przemawiajagcym za
wykorzystaniem odchylenia ceny rynkowej od jej historycznego maksimum jest tatwa
dostepnos¢ danych niezbednych do oszacowania wartosci tej miary, czyli notowan Bitcoina.
Po trzecie, odchylenie ceny rynkowej od jej historycznego maksimum jest podstawowa
informacja, do ktérej dostep majg inwestorzy (George i Hwang, 2004). Z drugiej strony, rynek
Bitcoina charakteryzuje wysoka zmiennos$¢ stép zwrotu (Dwyer, 2015), co powoduje, ze
niedoswiadczonym inwestorom trudno jest przeprowadzi¢ szybkg i dogtebng analize tego
rynku. Jest zatem wysoce prawdopodobne, ze wiekszos¢ inwestoréw na tym rynku ulega
heurystyce zakotwiczenia na podstawie historycznych notowan inwestycji.

Jedng z wad tego sposobu pomiaru jest to, ze zaréwno bardzo duze, jak i mate odchylenie
ceny rynkowej od jej historycznego maksimum moze oznacza¢ wzrost sktonnosci inwestorow
do ulegania przejawom nieracjonalnosci. Historyczny szczyt notowan moze by¢ postrzegany
przez inwestorow jako ,psychologiczna bariera” (Wang i in., 2023). W tej sytuacji mogg oni
obawiac sie, ze cena rynkowa zacznie spadaé¢ po osiggnieciu historycznego maksimum.
Dlatego che¢ do realizacji zyskéw przez inwestorow powinna wzrasta¢ wraz ze zblizaniem sie

ceny rynkowej do jej historycznego maksimum. Z perspektywy niniejszego badania tylko zbyt
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dtugie utrzymywanie waloréw tracacych na wartosci przez niedoswiadczonych inwestorow
jest kluczowe dla obnizenia poziomu efektywnosci rynku. W przypadku zbyt szybkiej realizacji
zyskéw z inwestycji przez niedoswiadczonych inwestorow, wraz ze zblizaniem sie ceny do
»psychologicznej bariery” zaktada sie, ze na rynek powracajg doswiadczeni inwestorzy, co
powinno prowadzi¢ do zmniejszenia przecietnej sktonnosci inwestoréw do nieracjonalnego
zachowania (schemat 2 zaprezentowany w podrozdziale 3.1).

Podsumowujac, sktonnos¢ inwestoréw do ulegania heurystyce zakotwiczenia w pracy
bedzie aproksymowana za pomocga odchylenia sredniej ceny Bitcoina w miesigcu ,,t” (P;) od
jej maksimum w ciggu ostatnich 12 miesiecy (52HIGH;), co mozna przedstawi¢ nastepujaco

(Wangiin., 2023):

Pyt

W52, = 52HIGH;

(46)

gdzie ,t” oznacza biezacy miesigc. Wskaznik W52, moze przyjmowac wartosci z zakresu od 0
do 1. Im wartosc¢ tego wskaznika jest blizsza 0, tym wieksza sktonnos¢ inwestoréw do ulegania
heurystyce zakotwiczenia. Zatem spadek wartosci zmiennej W52, skutkuje wzrostem
przecietnej sktonnosci ogétu inwestoréw do ulegania heurystyce zakotwiczenia w poréwnaniu
do poprzedniego miesigca (i odwrotnie).

Na dalszym etapie badania dokonano weryfikacji czy zmienne sg stacjonarne (lub
skointegrowane ze zmienng zalezng), poniewaz w przeciwnym razie moze dojs¢ do
oszacowania tzw. ,regresji pozornej”. Zmienne objasniajgce byly sprawdzane pod wzgledem
spetnienia warunku stacjonarnosci za pomocg dwéch testéw statystycznych: Kwiatkowski-
Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) opracowanego przez Shin i in. (1992) i Augmented Dickey-Fuller
(ADF), ktéry zostat zaproponowany przez Dickey’a i Fullera (1981).

W pierwszej kolejnosci zweryfikowano stacjonarnos¢ pierwotnej postaci zmiennych
objasniajgcych. Jezeli stacjonarnos$é¢ tych zmiennych nie byta jednoznacznie potwierdzona
(wskazania testéw statystycznych), dokonywano ich przeksztatcen. Aby zapewnié
poréwnywalnos¢ interpretacji oddziatywania zmiennych na dynamike efektywnosci rynku, w
pierwszej kolejnosci rozwazano sprowadzenie zmiennych do tej samej postaci - zmian
logarytméw ich miesiecznych wartosci®®. Wyniki testéw stacjonarnosci zmiennych

zaprezentowano w tabeli 15.

8 Zmienne FEARS, i GREED, w podstawowe] postaci odzwierciedlajg $rednig z przyrostow logarytméw wartosci
innych wskaznikow (indeksow GSV) w danym okresie. Dlatego, w przypadku potrzeby przeksztatcenia innych
zmiennych do postaci przyrostéw logarytméw, zmienne te mogg pozostaé w pierwotnej postaci.
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Tabela 15. Wyniki testéw stacjonarnoséci dla zmiennych objasniajagcych i zmiennej

objasnianej

Zmienna | Statystyka testu ADF | Statystyka testu KPSS
testy przeprowadzone na wartosciach zmiennych (grupa 1)
Zm_ef; -7,736%* 0,0252
W52, -2,7397 0,1234
GSV; -3,3804*** 1,0386*
GSVw, -2,9698 1,3259*
FEARS, -4,5925%* 0,0592
GREED; -6,7409* 0,0381
testy przeprowadzone na przyrostach logarytmdéw wartosci zmiennych (grupa 2)
AW52; -4,3417* 0,0503
AGSV, -5,2059* 0,0702
AGSVw, -6,0025* 0,0515

Uwaga: “¥**” @**7 “*" g7naczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. KPSS oznacza
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, skrot “ADF” nalezy czyta¢ jako Augmented Dickey-Fuller. Dane dotyczg
okresu od 1.12.2013 r. do 30.06.2023 r.

Zrédto: Opracowanie whasne

Na podstawie tabeli 15. mozna zauwazy¢, ze wyniki testow ADF i KPSS w grupie pierwszej
(testy przeprowadzone na wartosciach zmiennych) dla W52, i GSV; sg niejednoznaczne, a
»wazony” indeks GSV jest niestacjonarny. Oba testy wskazaty na stacjonarnosé¢ zmiennej
niezaleznej tylko w przypadku miar sentymentu inwestorow - FEARS; i GREED;. Przyczyng
tego jest to, ze wartosci tych zmiennych sg sSrednimi ze wskazann indekséw GSV, ktére
przeksztatcono do postaci przyrostow logarytmow.

Na podstawie wynikow testéw ADF i KPSS przeprowadzonych na drugiej grupie zmiennych
(przeksztatconych) mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ze AW52;, AGSVw; i AGSV; spetniaja
warunek stacjonarnosci. Zatem zmienne objasniajgce w niniejszym badaniu majg nastepujgca
postaé:

- zmienne GSVw; i GSV; opisujgce uwage inwestorow sg wyrazone jako przyrosty logarytmow
ich wartosci, co mozna zapisa¢ w nastepujacy sposéb:

AGSVw, = In(GSVw,) - In(GSVwW_1),

AGSV; = In(GSVy) - In(GSVi_q),

(47)
(48)
gdzie , In” to logarytm naturalny, ,,t” - biezgcy miesigc. Wzrost wartosci zmiennej GSV;/GSVw,
(dodatnia wartos¢ AGSV;/AGSVw;) skutkuje wzrostem poziomu przecietnej uwagi ogotu
inwestorow skierowanej na Bitcoina (i odwrotnie).

- wskaznik W52, ma posta¢ przyrostéw logarytméw z jego wartosci. Wzér dla tej zmiennej
jest nastepujacy:

AWS2, = In(W52,) - In(W52,_,), (49)
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gdzie ,In” to logarytm naturalny, ,t” - biezgcy miesigc. Ujemna (dodatnia) wartos¢ AW52;
skutkuje wzrostem (spadkiem) przecietnej sktonnosci ogoétu inwestorow do ulegania

heurystyce zakotwiczenia.

3.4 Dob6r zmiennych kontrolnych

Dobér zmiennych kontrolnych do badania zostat dokonany na podstawie rezultatéw innych
badan i przestanek teoretycznych. Dotychczas jedynymi zmiennymi, ktérych oddziatywanie na
stopien przewidywalnosci stop zwrotu z Bitcoina zostato jednoznacznie potwierdzone byty:
ptynnosé, zmiennosé i wolumen obrotu na rynku (Al-Yahyaee i in., 2020; Khuntia i Pattanayak,
2020; Mokni i in., 2024). Jednakze, na podstawie wynikéw badan nad rynkiem kryptowalut
zidentyfikowano takze inne czynniki, ktéore mogg by¢ zwigzane z poziomem efektywnosci
rynku Bitcoina.

Wyniki badan przeprowadzonych przez Brauneisa i Mestela (2018) wskazaty, ze
kapitalizacja oddziatuje pozytywnie na efektywnos¢ rynku kryptowalut. Al-Yahyaee i in. (2020)
oraz Mokni i in. (2024) zauwazyli, ze wzrost poziomu ptynnosci na rynku Bitcoina prowadzi do
wzrostu poziomu jego efektywnosci. Dodatkowo, Al-Yahyaee i in. (2020) stwierdzili, ze im
wyzszy poziom zmiennosci, tym nizszy poziom efektywnosci rynku kryptowalut. Khuntia i
Pattanayak (2020) zaobserwowali, ze wolumen obrotu oddziatuje na stopien dtugiej pamieci
stép zwrotu z Bitcoina. Ponadto, wzrost niepewnosci inwestycyjnej moze przyczyniaé sie do
zmniejszenia poziomu efektywnosci rynku, co jest zgodne z zaprezentowanym schematem 2
w podrozdziale 3.1. Biorgc to pod uwage i inne wskazane wyzej zaleznosci, jako potencjalne
zmienne kontrolne wybrano ptynnos¢, kapitalizacje, zmienno$é, wolumen obrotu na rynku
oraz niepewno$¢ inwestycyjna.

WYybér ostatecznej postaci zmiennych kontrolnych w badaniu bedzie zalezat od spetnienia
przez nie warunku stacjonarnosci. W tym celu zostang przeprowadzone dwa testy:
Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) i Augmented Dickey-Fuller (ADF). Poniewaz zmienne
objasniajgce dotyczgce czynnikdéw behawioralnych (podrozdziat 3.3) zostaty zdefiniowane jako
przyrosty logarytméw, w pierwszej kolejnosci zmienne kontrolne bedga przeksztatcane do tej
postaci. Dzieki temu oszacowania parametrow przy réznych zmiennych beda mogty by¢
podobnie interpretowane (np. jako procentowa zmiana wartosci badanego zjawiska).
Ponadto, stosujgc transformacje logarytmiczng zmiennej bedzie mozna zmniejszy¢ znaczenie

wartosci odstajgcych.
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Pierwsza zmienng kontrolng w badaniu jest kapitalizacja rynku Bitcoina (MC;). Na
podstawie wynikdéw testéw ADF i KPSS (tabela A1 w zataczniku 2) mozna dojs¢ do wniosku, ze
wartosci tej zmiennej sg niestacjonarne. Jednakze, testy ADF i KPSS przeprowadzone na
przyrostach logarytmoéw kapitalizacji rynku Bitcoina wskazujg na stacjonarnos¢ zmienne;.
Dlatego zmiana kapitalizacji rynku Bitcoina bedzie zdefiniowana nastepujgco:

AMC; = In(MCy) - In(MCy_1), (50)
gdzie ,In” oznacza logarytm naturalny, ,t” — biezgcy miesigc. Dodatnia (ujemna) wartosc tej
zmiennej Swiadczy o wzroscie (spadku) kapitalizacji rynku Bitcoina.

Druga zmienna kontrolna odnosi sie do poziomu ptynnosci na rynku Bitcoina. Tak jak w
innych badaniach efektywnosci rynku kryptowalut (m. in. Wei (2018), Takaishi i Adachi
(2020)), poziom ptynnosci na rynku Bitcoina jest przyblizany za pomocg miary ograniczonej
ptynnosci Amihuda (2002). Wzér na warto$é miary Amihuda (2002) (ILLIQ) jest nastepujacy:

|Rn|

1 oN
ILLIQe =5 Xh=1 7, = (51)

gdzie ,t” - biezacy miesigc, ,,N” to liczba godzin w miesigcu ,t”, podczas ktérych dokonano
transakcji na rynku Bitcoina, R}, to stopa zwrotu w godzinie ,h” w badanym miesigcu, Vy
oznacza wartos¢ wolumenu obrotu w godzinie ,h”.

Na dalszym etapie badania weryfikowano stacjonarnosé¢ miary Amihuda (2002). Wyniki
testéw ADF i KPSS (tabela A2 w zatgczniku 2) wskazaty, ze miara Amihuda charakteryzuje sie
stacjonarnoscia w okresie badania. Jednakze, z uwagi na posta¢ innych zmiennych
objasniajgcych (przyrosty logarytmoéw), sprawdzono réwniez stacjonarnos¢ przyrostow
logarytmow miary Amihuda.

Na podstawie wynikéw testow ADF i KPSS stwierdzono, ze przyrosty logarytmoéw poziomu
ptynnosci na rynku Bitcoina sg stacjonarne. Poniewaz transformacja logarytmiczna zmniejsza
znaczenie wartosci odstajgcych, wybrano te posta¢ zmiennej jako ostateczng. Dodatkowo
wartosci tej zmiennej przemnozono przez ,-1” (w celu ujednolicenia interpretacji kierunku
zmian zmiennych kontrolnych). Zatem poziom ptynnosci na rynku Bitcoina bedzie wyrazony
nastepujgco:

AILLIQ¢ = In(ILLIQ¢_;) - In(ILLIQ,), (52)
gdzie ,In” oznacza logarytm naturalny, ,t” - biezgcy miesigc. Interpretacja tej zmiennej jest
nastepujaca: ujemna (dodatnia) wartos¢ tej zmiennej Swiadczy o spadku (wzroscie) poziomu

ptynnosci w stosunku do poprzedniego miesigca.
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Kolejna zmienna kontrolna dotyczy wolumenu obrotu na rynku Bitcoina (Vol;), ktory jest
wyrazony w dolarach amerykanskich. Na podstawie wynikéw testéow ADF i KPSS mozna
stwierdzié, ze zmienna ta nie jest stacjonarna. Jednakze, przyrosty logarytmdéw wolumenu
obrotu na rynku Bitcoina (AVol;) sg stacjonarne (tabela A3 w zatgczniku 2). Dlatego zmienna
odnoszaca sie do wolumenu obrotu na rynku Bitcoina w badaniu bedzie przyjmowata
nastepujaca postac:

AVol; =In(Vol,) - In(Vol,_,), (53)
gdzie ,In” oznacza logarytm naturalny, ,t” - biezgcy miesigc. Dodatnia wartosé¢ zmiennej AVol,
oznacza wzrost wolumenu obrotu na rynku Bitcoina (i odwrotnie).

Inng zmienng kontrolng w badaniu jest zmiennos¢ na rynku Bitcoina w kolejnych
miesigcach (Sd;). Zmiennos$¢ jest aproksymowana za pomocg odchylenia standardowego
godzinowych stdp zwrotu z Bitcoina w danym miesigcu. Na podstawie przeprowadzonych
testéw ADF i KPSS mozna stwierdzi¢, ze pierwotna postac tej zmiennej jest stacjonarna (tabela
A4 w zatgczniku 2). Poniewaz pozostate zmienne kontrolne s3 w postaci przyrostéw
logarytmow, zweryfikowano réwniez stacjonarnos¢ przyrostow logarytmdéw z wartosci
zmiennosci (ASdy).

Zaprezentowane w tabeli A4 wyniki testdw stacjonarnosci wskazujg, ze przyrosty
logarytmoéw zmiennosci stép zwrotu z Bitcoina sg stacjonarne. Zatem zmienna ta jest
wyrazona w nastepujacy sposéb:

ASd; =In(Sdy) - In(Sd¢_4), (54)
gdzie ,In” oznacza logarytm naturalny, a ,Sd;” to odchylenie standardowe stép zwrotu z
godzin w miesigcu ,t”. Dodatnia warto$¢ zmiennej ASd; oznacza wzrost zmiennosci na rynku
Bitcoina (i odwrotnie).

Ostatnia zmienna kontrolna odnosi sie do stopnia niepewnosci inwestycyjnej na rynku
finansowym. Aproksymanta stopnia niepewnosci inwestycyjnej w pracy jest indeks VIX (VIX,),
ktdéry jest miarg oczekiwanej przez inwestoréw zmiennosci na amerykanskim rynku akcji.
Poniewaz rynek Bitcoina jest zintegrowany z rynkiem $wiatowym pod wzgledem przeptywow
kapitatu (Statista, 2022), warunki panujgce na rynku amerykanskim mogg oddziatywac na
zachowanie inwestoréow na rynku Bitcoina. Mozna zatem stwierdzi¢, ze indeks VIX dobrze
odzwierciedla globalng niepewnos¢ inwestycyjng na rynkach finansowych, co w duzym

stopniu oddaje miedzynarodowg strukture geograficzng inwestordw na rynku kryptowalut.
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W toku badania pobrany szereg wartosci indeksu VIX poddano pewnym przeksztatceniom.
W pierwszej kolejnosci obliczono srednie wartosci indeksu VIX (VIX;) w kolejnych miesigcach
badania. Powodem tego byta rozbieznos¢ pomiedzy czestotliwoscig notowan wartosci tego
indeksu (dzienna czestotliwo$é) a czestotliwoscig pomiaru zmiennej zaleznej (miesieczna
zmiana poziomu efektywnosci rynku Bitcoina). W ten sposéb uzyskano szereg czasowy
Srednich wartosci indeksu VIX w kolejnych miesigcach, ktéry poddano weryfikacji pod katem
spefnienia warunku stacjonarnosci. Wyniki testow stacjonarnosci dla indeksu VIX
przedstawiono w tabeli A5 w zatgczniku 2.

Na podstawie przeprowadzonych testéw ADF i KPSS nie stwierdzono jednoznacznie, aby
podstawowa posta¢ indeksu VIX byfa stacjonarna. Dlatego te zmienng przeksztatcono do
postaci przyrostow logarytmow ze srednich wartosci indeksu VIX w kolejnych miesigcach.
Nastepnie dokonano ponownej weryfikacji stacjonarnosci zmiennej w tej postaci. Wyniki
testow ADF i KPSS potwierdzity, ze druga postac tej zmiennej jest stacjonarna. Zatem w
badaniu zmienna odnoszgca sie do indeksu VIX zostata wyrazona jako przyrosty logarytmow
ze $rednich jego wartosci w kolejnych miesigcach, co opisano wzorem:

AVIX; = In(VIX,) - In(VIX(_,), (55)
gdzie ,In” oznacza logarytm naturalny, ,t” - biezacy miesiac, VIX; to $rednia wartos¢ indeksu
VIX w miesigcu ,t”. Dodatnia wartos¢ zmiennej AVIX; oznacza wzrost przecietnej wartosci
indeksu VIX w miesigcu ,t” w stosunku do poprzedniego miesigca (i odwrotnie).

Zmienne kontrolne w badaniu nie powinny by¢ ze sobg mocno powigzane. W przeciwnym
razie moze dojs¢ do uzyskania zawyzonych lub zanizonych oszacowan parametrow modelu.
Dlatego obliczono wspdtczynniki korelacji Pearsona pomiedzy zmiennymi poddanymi badaniu.

Na podstawie wynikdw zamieszczonych w tabeli 16 mozna stwierdzi¢, ze silna korelacja
wystgpita w przypadku zwigzku pomiedzy zmiennoscia a wolumenem obrotu na rynku
Bitcoina. Jednakze, warto$é wspodtczynnika korelacji Pearsona nie oddaje w petni wartosci
informacyjnej wnoszonej przez zmienng do modelu, poniewaz moze by¢ ona liniowa
kombinacjg innych zmiennych objasniajagcych uwzglednionych w badaniu (tzw.
wspotliniowosé). Dlatego dokonano takze weryfikacji wspdtliniowosci wolumenu obrotu i
zmiennosci wzgledem wszystkich zmiennych. Wyznaczone wartosci czynnikdw inflacji
wariancji (Variance Inflation Factor, VIF) dla obu tych zmiennych ksztattowaty sie na poziomie

liczby 4, co sugeruje umiarkowang site wspdtliniowosci. Poniewaz wolumen obrotu jest
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mocniej skorelowany ze zmienng objasniang niz zmiennos¢, jako zmienng kontrolng wybrano

wolumen obrotu (zamiast zmiennosci).

Tabela 16. Macierz korelacji pomiedzy zmiennymi w badaniu

rho | Zm_ef AGSV AGSVw Fears Greed AW52 AMC AILLIQ AVol ASd AVIX
Zm_ef | 1,00 -0,06 0,10 0,02 0,16 -0,01 0,08 0,16 0,15 0,06 -0,02
AGSV | -0,06 1,00 0,05 0,06 0,03 0,17 0,34 -0,14  -0,01 -0,17 0,03
AGSVw| 0,10 0,05 1,00 -0,02 -0,01 0,05 0,26 -0,17 0,59 0,48 0,08
Fears | 0,02 0,06 -0,02 1,00 0,17 -0,23 -0,27 -0,06 0,03 0,10 0,38
Greed 0,16 0,03 -0,01 0,17 1,00 0,14 0,34 0,05 0,07 -0,05  -0,09
AWS52 | -0,01 0,17 0,05 -0,23 0,14 1,00 0,33 0,22 0,04 -0,22  -0,25
AMC 0,08 0,34 0,26 -0,27 0,34 0,33 1,00 -0,09 0,27 -0,08 -0,18
AILLIQ| 0,16  -0,14 -017 -0,06 005 022 -009 1,00 -031 -029 -0,10
AVol 0,15 -0,01 0,59 0,03 0,07 0,04 0,27 -0,31 1,00 0,81 0,09
ASd 0,06 -0,17 0,48 0,10 -0,05 -0,22 -0,08 -0,29 0,81 1,00 0,14
AVIX | -002 003 008 038 -009 025 -018 -010 009 014 1,00
Uwaga: ,rho” oznacza wspoétczynnik korelacji pomiedzy zmiennymi w poszczegdlnych wierszach i kolumnach

Innym argumentem przemawiajgcym za wyborem wolumenu obrotu (zamiast zmiennosci)
jako zmiennej kontrolnej jest fakt, ze tylko w przypadku wolumenu obrotu potwierdza sie
znaczenie tej zmiennej dla stopnia przewidywalnosci stép zwrotu z Bitcoina®® na podstawie
analizy danych godzinowych (Khuntia i Pattanayak (2020)). Jednakze, oszacowany stopien
pamieci szeregu czasowego moze réznic¢ sie w zaleznosci od wybranej czestotliwosci notowan
w badaniu. Innymi stowy, zaleznosci zachodzace pomiedzy danymi dziennymi nie muszg
rowniez wystepowaé¢ w przypadku danych o wyzszej czestotliwosci (np. godzinowych stép
zwrotu). Poniewaz w tym badaniu wykorzystuje sie godzinowe stopy zwrotu, to bardziej
prawdopodobne jest, ze wolumen obrotu oddziatuje mocniej na zmiany poziomu
efektywnosci rynku Bitcoina niz zmiennos¢.

Zmiennos¢ i wolumen obrotu na rynku Bitcoina sg umiarkowanie powigzane (wspétczynniki
korelacji przyjmujg wartosci pomiedzy 0,4 a 0,6) z uwagg inwestorow skierowang na Bitcoina
aproksymowang za pomocg ,wazonego” indeksu GSV. Dlatego, w przypadku uwagi
inwestorow aproksymowanej za pomocg ,wazonego” indeksu GSV, model czgstkowy nie
bedzie uwzgledniat zmiennosci i wolumenu obrotu na rynku Bitcoina. Podsumowujac, przyjety

zestaw zmiennych kontrolnych w badaniu bedzie nastepujacy: ptynno$é, kapitalizacja,

6 Oddziatywanie zmiennosci na poziom efektywnosci rynku Bitcoina potwierdzono na podstawie danych
dziennych (Al-Yahyaee i in., 2020).
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wolumen obrotu na rynku Bitcoina oraz niepewnos$¢ inwestycyjna na rynku finansowym.
Dodatkowo, w celu sprawdzenia odpornosci wynikdw mozna rozwazyé usuniecie zmiennych
kontrolnych z modeli czastkowych, ktére s3 najmocniej zwigzane ze zmiennymi
aproksymujgcymi sentyment inwestoréw - tj. odnoszgcych sie do stopnia niepewnosci

inwestycyjnej i kapitalizacji rynku Bitcoina.
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4. Empiryczna analiza zwigzku wybranych czynnikow behawioralnych z

efektywnoscig rynku Bitcoina

W zwigzku ze zidentyfikowang lukg badawczg, niniejszy rozdziat pos$wiecony zostat
przedstawieniu wynikdw badania oddziatywania czynnikéw behawioralnych na dynamike
efektywnosci rynku Bitcoina. W pierwszym podrozdziale dokonano charakterystyki préby
badawczej i okresu badania. W drugim podrozdziale oméwiono dynamike efektywnosci rynku
Bitcoina w badanym okresie. W nastepnej czesci przedstawiono i opisano wyniki estymacji
modeli ekonometrycznych, a takze dokonano weryfikacji hipotez badawczych. W ostatniej
czesci tego rozdziatu przeprowadzono pogtebiong analize wynikéw badania oraz

zaprezentowano mozliwe wyjasnienia uzyskanych rezultatow.

4.1 Charakterystyka proby badawczej i okres badania

Celem badania zaplanowanego w ramach rozprawy jest ocena zwigzku pomiedzy
wybranymi czynnikami behawioralnymi a efektywnoscig informacyjna rynku Bitcoina. Dobér
zmiennych odzwierciedlajgcych badane wielkosci oraz zmiennych kontrolnych zostat
omoéwiony w podrozdziatach 3.2, 3.3 i 3.4. Na potrzeby ich pomiaru wykorzystano nastepujace
dane w postaci szeregu czasowego:

- dane transakcyjne dotyczace Bitcoina z gietdy Bitstamp®’,

- szeregi czasowe wolumenu obrotu i kapitalizacji rynku Bitcoina®,

- miesieczne wartosci indekséw wyszukiwan frazy ,,bitcoin” w Google pobrane dla catego
okresu badania®®,

- dzienne wartosci indekséw wyszukiwan frazy ,,bitcoin” w Google pobrane dla kolejnych
miesiecy w okresie badania,

- miesieczne wartosci indeksdw zapytan dotyczacych stéw i wyrazen o negatywnym lub
pozytywnym wydzwieku, zwigzanych z ekonomig i finansami na potrzeby szacowania wartosci
sentymentu inwestordw,

- szereg czasowy dziennych notowan indeksu VIX’°,

- daty halvingéw’!

57 http://api.bitcoincharts.com/v1/csv/

88 https://data.bitcoinity.org

8 https://trends.google.pl/trends/

70 https://www.cboe.com/tradable_products/vix/vix_historical_data/
1 https://www.binance.com/en/events/bitcoin-halving
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Ze wzgledu na ustabilizowanie sie rynku Bitcoina dopiero po 2013 roku, badaniem objeto
okres od grudnia 2013 do czerwca 2023 r. Przed poczgtkiem okresu badania zaobserwowano
znacznie mniejszg miesieczng liczbe transakcji niz w pozniejszym czasie, co zostato
przedstawione na wykresie 5. Zbyt mata liczba transakcji mogtaby zaburza¢ stabilnos¢

oszacowan zmiennych (m. in. wyktadnika Hursta, miary poziomu ptynnosci).
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Wykres 5. Liczba godzin w kolejnych miesigcach, podczas ktorych doszto do transakgcji na
rynku Bitcoina
Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie danych pobranych z http://api.bitcoincharts.com/v1/csv/

W celu zmniejszenia znaczenia obserwacji odstajgcych dla uzyskanych oszacowan
parametrow regresji (zjawisko , pozornej” regresji) (Gruszczyniski, 2013), przeprowadzono
analize wystepowania obserwacji nietypowych. Warto$é zmiennej byta uznana za odstajaca,
jesli byta mniejsza od roznicy pomiedzy kwartylem pierwszym (Q,) a 1,5-krotnoscig rozstepu
migdzykwartylowego (IQR) lub wigksza od wartosci kwartyla trzeciego (Q,) powigkszonego o
1,5-krotnos¢ rozstepu miedzykwartylowego. Zakres wartosci zmiennej, ktére uznano za
typowe przedstawiono ponizej (Giudici, 2003):

[Q: — 1,5 X IQR, Q3 + 1,5 X IQR] (56)

Zidentyfikowane obserwacje odstajgce zastgpiono wartosciami odpowiadajgcymi granicom
powyzszego przedziatu, czyli Q; — 1,5 X IQR i Q3 + 1,5 X IQR (Dash i in., 2023).

Na dalszym etapie badania dokonano weryfikacji normalnosci rozktadu zmiennych
poddanych badaniu. Na podstawie wartosci kurtozy (2,76), skosnosci (0,40) i testu Jarque-

Bera nie stwierdzono, aby rozktad zmiennej zaleznej rdinit sie znacznie od rozktadu
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normalnego’?. Jednakze, test Shapiro-Wilka wskazat, ze rozktad zmiennej obja$nianej moze
rézni¢ sie od normalnego. Dlatego nalezy by¢ ostroznym we wnioskowaniu o rozktadzie tej
zmiennej. Jednakze, warunkiem wystarczajgcym dla interpretacji wynikdw testow
statystycznych w analizie regres;ji jest rozktad normalny sktadnika losowego, poniewaz rozktad
statystyk jest wtedy zblizony do wymaganego (t-Studenta, F) (Welfe, 2014, s. 31-32). Statystyki
opisowe dla zmiennej zaleznej i innych zmiennych poddanych badaniu przedstawiono w tabeli
17.

Wséréd zmiennych objasniajgcych najwiekszg bezwzgledng warto$é wspdtczynnika
zmiennosci w okresie badania odnotowano dla ptynnosci oraz uwagi inwestoréw skierowanej
na Bitcoina (AGSVw). Zmienna zalezna charakteryzowata sie najwiekszg wartosciag
wspotczynnika zmiennosci, co moze wynikaé¢ z rzedu wielkosci tej zmiennej (najnizszej

bezwzglednej sredniej wartosci badanej cechy).

Tabela 17. Statystyki opisowe dla zmiennej zaleznej i zmiennych objasniajacych

. . . Statystyka Statystyka
Srednia Odchylenie Ws.pofczyfn.mk Skosnos¢ Kurtoza testu testu.
standardowe zmiennosci Jarque-Bera Sh.aplro—
Wilka
Zm_ef -0,0001 0,0312 312 0,3961 2,7600 3,255 0,9618*
AVol 0,0143 0,4175 29,1958 0,3870 2,5019 4,0245 0,9727**
AMC 0,0363 0,2093 5,7658 -0,0578 2,6990 0,4938 0,9852
AILLIQ 0,0025 0,6193 247,72 -0,2892 3,3147 2,0599 0,9577*
AVIX -0,0087 0,1614 18,5517 0,2947 2,7353 1,9827 0,9774%**
FEARS  -0,0061 0,4016 65,8361 0,2519 2,5201 2,2996 0,9849
GREED  0,0337 0,3887 11,5341 0,1065 2,3058 2,5043 0,9854
AW52 0,0055 0,1550 28,1818 0,1898 2,8412 0,8111 0,9850
AGSV -0,0031 0,2239 72,2258 0,1120 2,5259 1,306 0,9600*
AGSVw  -0,0013 0,3659 281,4615 -0,0568 2,1579 3,4294 0,9679*

Uwaga: “***7 “kx7 “*7 g7naczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. W celu
ujednolicenia interpretacji wspdtczynnik zmiennosci jest obliczany jako iloraz odchylenia standardowego i
bezwzglednej wartosci srednie;j.

Wartosci wspétczynnikow skosnosci badanych szeregdw czasowych oscylowaty wokot zera,
a kurtoza znajdowata sie w przedziale od 2,16 do 3,31. Mozna zatem oczekiwaé, ze rozktady
badanych zmiennych nie rdznig sie znacznie od rozktadu normalnego. Wsréd zmiennych
poddanych badaniu, najmniejszg skosnoscig cechowaty sie: kapitalizacja rynku Bitcoina i

uwaga inwestorow aproksymowana z wykorzystaniem ,,wazonego” indeksu GSV. Natomiast

2 Dla ,idealnego” rozktadu normalnego sko$nosé powinna wynosié¢ 0, a kurtoza 3.
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zmienna zalezna, indeks VIX i zmienna AWS52 miaty rozktady najbardziej zblizone do
normalnego pod wzgledem wartosci kurtozy.

Wyniki testow statystycznych dotyczacych rozktadéw zmiennych byty niejednoznaczne w
wiekszosci przypadkow. Test Jarque-Bera wskazat na brak podstaw do odrzucenia hipotezy o
rozktadzie normalnym zmiennej we wszystkich przypadkach. Na podstawie testu Shapiro-
Wilka nie odrzucono hipotezy o normalnosci rozktadu zmiennych FEARS, GREED,
AMC oraz AW52. Rozbiezno$¢ pomiedzy wskazaniami testow statystycznych dla wiekszosci
zmiennych poddanych badaniu moze wynikaé z konstrukcji tych testow. Test Jarque-Bera jest
bardziej wrazliwy na wielkos¢ préoby badawczej niz test Shapiro-Wilka. Wskazania pierwszego
z tych testéw opierajg sie na analizie skosnosci i kurtozy, ktéorych wartosci powinny
asymptotycznie dazy¢ do wiasciwych dla rozktadu normalnego. Test Shapiro-Wilka polega na
poréwnywaniu wartosci statystyk mierzgcych zmiennos$é, uporzadkowanie oraz symetrie
rozktadu préby empirycznej z ich oczekiwanymi wartosciami w przypadku danych
pochodzgcych z rozktadu normalnego. Zatem w przypadku matej préby badawczej’® test

Shapiro-Wilka ma wiekszg moc (jest bardziej wiarygodny) niz test Jarque-Bera.

4.2 Dynamika efektywnosci rynku Bitcoina

W dotychczasowych badaniach czynnikdw majacych zwigzek z dynamikg efektywnosci
rynku Bitcoina dokonywano pomiaru poziomu efektywnosci rynku w tzw. naktadajacym sie
ruchomym oknie. Na potrzeby niniejszego badania zmienna zalezna zostata zdefiniowana jako
zmiana poziomu efektywnosci rynku w stosunku do poprzedniego miesigca. Taki sposéb
pomiaru dynamiki efektywnosci rynku jest zbiezny z zatozeniami hipotezy rynku
adaptacyjnego (AMH). W ramach AMH zakfada sie, ze poziom efektywnosci rynku zmienia sie
cyklicznie, a inwestorzy podejmujg decyzje inwestycyjne pod mniejszym lub wiekszym
wptywem emocji, w zaleznosci od przesztych doswiadczen (Lo, 2004). Dlatego powinna
wystepowac zaleznos¢ pomiedzy poziomem efektywnosci rynku w biezgcym i poprzednim
okresie, co uwzgledniono w badaniu dokonujgc pomiaru dynamiki efektywnosci rynku. Szereg
czasowy wartosci tej zmiennej - miesiecznej zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina
wyznaczonej na podstawie oszacowan wartosci wyktadnika Hursta w okresie od stycznia 2014

r. do czerwca 2023 r. zaprezentowano na wykresie 6.

73 Razali i Wah (2011) zauwazyli, ze w przypadku préby mniejszej niz 2000 obserwacji test Shapiro-Wilka ma
wiekszg moc niz inne testy rozktadu normalnego.
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Wykres 6. Miesieczne zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina
Uwaga: Dane obejmuja okres od 1.01.2014 r. do 30.06.2023 r.
Zrédto: Opracowanie wiasne

Na podstawie wykresu 6 mozna stwierdzié, ze znaczace zmiany poziomu efektywnosci
rynku Bitcoina wystgpity w kilku okresach. Pierwszy z nich dotyczy poczatku 2014 roku. W tym
okresie upadta jedna z bardziej znaczacych gietd kryptowalut (Mt.Gox). Ponadto, Ludowy Bank
Chin nakazat bankom komercyjnym i firmom pfatniczym zamkniecie wszystkich kont
nalezgcych do podmiotow, ktére umozliwiajg zawieranie transakcji z wykorzystaniem
kryptowalut’®. Duza zmienno$¢ poziomu efektywnosci rynku Bitcoina w tym okresie mogta byé
spowodowana wzrostem strachu wsrdd inwestoréw i w konsekwencji wyprzedazg Bitcoina,
ktéra doprowadzita do tymczasowego pogorszenia poziomu efektywnosci tego rynku, co moze
wynika¢ z matego udziatu inwestoréw instytucjonalnych (bardziej doswiadczonych) na tym
rynku w poczatkowym okresie jego istnienia (Huang i in., 2022). To zmniejszenie poziomu
efektywnosci rynku Bitcoina trwato bardzo krétko. Podobna zmiana poziomu efektywnosci
rynku Bitcoina nastgpita w kolejnym okresie, z tym ze dotyczyta jego wzrostu. Mozliwe zatem,
ze po upadku gietdy Mt. Gox oraz wprowadzeniu ograniczenia dotyczgcego obrotu Bitcoinem
przez firmy zarejestrowane na terytorium Chin, wiekszo$¢ z pozostatych na rynku inwestorow
bardzo szybko zaadoptowata sie do nowych warunkow.

Znaczne wahania w poziomie efektywnosci rynku Bitcoina zaobserwowano réwniez w

pdzniejszych latach, tzn. 2016-2017. Wysokg dynamike efektywnosci rynku Bitcoina na

74 W tym okresie chinskie gietdy Bitcoina stanowity wiekszo$¢ udziatu w tym rynku pod wzgledem wolumenu
obrotu tg kryptowalutg (Gloudeman, 2014).
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poczatku tego okresu mozna przypisa¢ do zachowania inwestoréw pochodzgacych z Chin,
poniewaz wtedy doszto do nagtego duzego spadku cen akcji notowanych na chinskiej gietdzie
(Money, 2016). Takie warunki mogty spowodowac wzrost niepewnosci odnosnie do przysztej
wartosci akcji oraz nasilenie obaw dotyczacych wystgpienia dtugotrwatej recesji na rynku. W
efekcie mogto dojs¢ do wzrostu awersji do ryzyka wsréd chinskich inwestoréw, ktérzy
stanowili wtedy duzy udziat w rynku Bitcoina (Tovanich i in., 2021). Mozna zatem
przypuszcza¢, ze w okresie wzrostu niepewnosci inwestorzy ci pozbywali sie bardziej
ryzykownych aktywow (waloréw o wyzszej zmiennosci) z portfela inwestycyjnego i nabywali
walory nalezgce do tzw. bezpiecznych przystani. Poniewaz Bitcoin nie jest tzw. bezpieczng
przystania dla portfela akcji (Mizerka i in., 2020) oraz cechuje sie wysokg zmiennoscig (Dwyer,
2015), w okresie wzrostu niepewnosci na rynku chinskim sktonnos$¢ jego uczestnikow do
sprzedazy tej kryptowaluty mogta wzrosng¢. Zatem w tym przypadku mozliwe byto
zaobserwowanie zachowan stadnych, ktére powinny prowadzi¢ do obnizenia poziomu
efektywnosci rynku.

W latach 2016-2017 nastgpity istotne zmiany instytucjonalne odnosnie do Bitcoina. W roku
2016 Japonia, jako jedna z najwiekszych gospodarek na swiecie, uznata kryptowaluty za
legalny Srodek ptatniczy (ustawa Payment Services Act). Ponadto, w trakcie tego okresu Bitcoin
stat sie przedmiotem analiz instytucji finansowych. Na przyktad, w roku 2016 grupa CME
(jedna z wiodacych firm umozliwiajgcych obrot instrumentami pochodnymi) zaczeta obliczaé
kurs referencyjny Bitcoina z réznych gietd (CME, 2016), co mogto sugerowac, ze w przysztosci
moze ona poszerzy¢ oferte o instrumenty pochodne oparte o kurs tej kryptowaluty. Takie
zdarzenia mogty doprowadzi¢ do znacznego wzrostu dostepnosci rzetelnych informacji na
temat Bitcoina oraz poziomu ptynnosci na rynku, ktéry zaobserwowano w tym okresie
(Takaishi i Adachi, 2020). W efekcie poziom efektywnosci informacyjnej mégt sie zwiekszy¢.
Jednakze, reakcja inwestorow na dobre wiadomosci mogta byé zbyt mocna, co moze wynikac
z nasilenia sie skrajnie pozytywnych emocji (euforii). Ponadto, w dalszej czesci roku 2016
doszto takze do serii atakdw hakerskich na gietdy kryptowalut, m. in. Bitfinex (jedna z
wiekszych gietd w tym okresie), Gatecoin (CoinDesk, 2016; Binance, 2025), ktére mogty
powodowaé wzrost strachu wsrdd inwestoréow. W efekcie mogto dojs¢ do nasilenia sie
zachowan stadnych. Dlatego w tym okresie mozna zaobserwowacd, ze znaczne wzrosty
poziomu efektywnosci rynku Bitcoina czesto poprzedzaty jej znaczne spadki (odwrotnie niz w

przypadku wzrostu niepewnosci inwestycyjnej).
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Wysokie zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina wystgpity takze w drugiej potowie
2018 roku. Okres ten zbiega sie z ,wielkim krachem” na rynku kryptowalut, ktéry doprowadzit
do spadku cen 95 najwiekszych z nich. Ten kryzys mogt by¢ spowodowany rezygnacja jednego
z najwiekszych bankéw inwestycyjnych (Goldman Sachs) z planu utworzenia departamentu
obrotu kryptowalutami. Ponadto, w tym okresie okoto 111 000 Bitcoindw zostato
przeniesionych do réznych portfeli w celu ich sprzedazy na platformie Silk Road, ktéra
obstugiwata nielegalne transakcje (Manahov, 2024).

Ponadprzecietne zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina wystgpity rdwniez w latach
2020-2021. Mogty one wynikaé z nasilenia sie strachu wsrdéd inwestorow wywotanego
pandemiag koronawirusa Covid-19. Wskazane okresy charakteryzowaty sie wysokg globalng
niepewnoscia  inwestycyjng, co moglo wptyng¢é na zawyzenie postrzegania
prawdopodobieristwa poniesienia straty przez niedoswiadczonych inwestoréow. W efekcie,
inwestorzy cechujgcy sie wiekszg awersjg do strat mogli dokonywac realokacji kapitatu z
bardziej do mniej ryzykownych inwestycji. Poniewaz Bitcoin jest inwestycjg o relatywnie
wysokiej zmiennosci, mozna przypuszczaé, ze w tym czasie inwestorzy sprzedawali Bitcoiny i
kupowali bardziej bezpieczne aktywa, takie jak np. obligacje skarbowe, ktére oferowaty
mozliwos¢ uzyskania statego dochodu przy mniejszym ryzyku. Ponadto, Chiny, ktére byty
jednym z najbardziej znaczacych panstw na rynku wydobycia Bitcoina, w roku 2021
ostatecznie zakazaty obrotu i wydobycia kryptowalut na ich terytorium (BBC, 2021). To
wydarzenie mogto spowodowaé wzrost obaw inwestoréw o przysztos¢ tej kryptowaluty,
poniewaz jej bezpieczenstwo jest warunkowane m. in. skoncentrowang mocg obliczeniowg w
systemie Bitcoin.

Pod koniec okresu badania, tzn. w latach 2022-2023 mozna zaobserwowac relatywnie
niewielkie zmiany poziomu efektywnosci rynku Bitcoina. Ta obnizona dynamika efektywnosci
moze wynikac z faktu, ze w ostatnich latach udziat inwestoréw instytucjonalnych w tym rynku
znaczgco sie zwiekszyt (Huangiin., 2022). Poniewaz bardziej doswiadczeniinwestorzy sg mniej
podatni na czynniki behawioralne (Bashall i in., 2018; Hincapié-Salazar i Agudelo, 2020), jest
mozliwe, ze w czasie wydarzen nacechowanych emocjonalnie podejmujg oni bardziej
Swiadome decyzje inwestycyjne niz mniej doswiadczeni. Zatem czynniki behawioralne moga
mie¢ mniejsze znaczenie dla dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina zaobserwowanej w

ostatnim podokresie badania.
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Podsumowujac, w niniejszym podrozdziale wskazano przyktady zdarzen nacechowanych
wysoka niepewnoscig inwestycyjng, ktdrych wystgpienie zbiegato sie z duzg zmiennoscia
poziomu efektywnosci rynku Bitcoina. Zatem hipoteza rynku adaptacyjnego zdaje sie dobrze
odzwierciedla¢ zachowanie inwestoréw na rynku Bitcoina. Ponadto zaobserwowano, ze po
duzym spadku efektywnosci rynku Bitcoina zazwyczaj nastepowat jej duzy wzrost, co wskazuje
na krétkoterminowos¢ zmian poziomu efektywnosci tego rynku. To przypuszczenie
potwierdza fakt, ze wspdtczynnik autokorelacji pierwszego rzedu dla zmian poziomu
efektywnosci rynku Bitcoina byt ujemny (-0,41). Dlatego mozna stwierdzi¢, ze dynamika
efektywnosci tego rynku cechuje sie cyklicznoscig, a inwestorzy na tym rynku szybko adaptuja

sie do nowych warunkdéw rynkowych.

4.3 Identyfikacja czynnikdw behawioralnych oddziatujgcych na dynamike efektywnosci
rynku Bitcoina

W niniejszym podrozdziale weryfikacji poddano trzy postawione hipotezy badawcze
odnoszace sie do zaleznosci pomiedzy czynnikami behawioralnym a dynamika efektywnosci
rynku Bitcoina. Analiza tego zwigzku zostata dokonana na podstawie oszacowarn modeli
regresji z wykorzystaniem Klasycznej Metody Najmniejszych Kwadratéw (KMNK). Poniewaz
zmienne odnoszgce sie do czynnikdéw behawioralnych mogg by¢ ze sobg skorelowane,
oszacowano rowniez modele czastkowe’, ktére dotyczg pojedynczych czynnikdw
behawioralnych. W dalszej kolejnosci sprawdzono odpornosé¢ wynikow oszacowan uzyskanych
w ramach tych modeli pod katem zastosowania innego estymatora - funkcji najwiekszej
wiarygodnosci.

W badaniu wykorzystano zestaw danych w postaci szeregdw czasowych opisanych w
podrozdziatach 3.2, 3.3, 3.4 i 4.1. Czestym problemem zwigzanym z analizg tego typu danych
jest ich autokorelacja. Wptyw tej niedogodnosci na uzyskane oszacowania przy zmiennych
mozna ograniczy¢ przez zastosowanie modeli autoregresyjnych. Z tego powodu przyjeto, ze
podstawowy model ma postaé autoregresyjng z rozktadem opdinied zmiennych
objasniajgcych, co przypomina model ADL (Autoregressive Distributed Lag model).
Uzasadnieniem ekonomicznym postaci autoregresyjnej jest zatozenie hipotezy rynku
adaptacyjnego (AMH), w mysl ktérego zmiany poziomu efektywnosci rynku cechujg sie

cyklicznoscia. Zatem dynamika efektywnosci rynku powinna by¢ ujemnie skorelowana z jej

7> Jednym z zatozers KMNK jest brak istotnej korelacji pomiedzy zmiennymi.
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przesztym stanem, na co wskazano w podrozdziale 4.2. Ponadto, mozna zakfada¢, ze
dostosowanie sie inwestoréw do nowych warunkéw rynkowych czy regulacji dotyczacych
gietd kryptowalut moze nastepowac z opdznieniem.

Wedtug Géreckiego (2013, s. 186-192), bardzo waznym etapem w ocenie poprawnosci
modelu ADL jest weryfikacja czy wystepuje autokorelacja sktadnika losowego. Jesli nie podlega
on autokorelacji, to mozna przyja¢, ze opdzniona zmienna objasniana nie jest skorelowana ze
sktadnikiem losowym. Gérecki (2013) proponuje, aby w tym celu wykorzystac test Durbina-
Watsona. Jednakze, test ten stuzy tylko do weryfikacji wystepowania autokorelacji pierwszego
rzedu. Zatem wystepowanie autokorelacji dalszego rzedu sprawdzono na podstawie
korelogramu reszt w kolejnych opdznieniach.

Brak autokorelacji sktadnika losowego nie jest jedynym warunkiem, aby estymator KMNK
byt najlepszym liniowym nieobcigzonym estymatorem (Best Linear Unbiased Estimator).
Dlatego przeprowadzono takze inne testy diagnostyczne szacowanych modeli: test RESET
(poprawnos¢ specyfikacji modelu ekonometrycznego), test Shapiro-Wilka (normalnosé
rozktadu reszt), test Breuscha-Pagana (homoskedastycznos$¢ reszt). Z uwagi na obnizong
dynamike efektywnosci rynku w latach 2022-2023 (podrozdziat 4.2), przeprowadzono réwniez
test Chowa dla trzech punktéw zatamania strukturalnego: lipiec 2016 r. i maj 2020 r.
(odpowiada to kolejnym halvingom na rynku Bitcoina) oraz marzec 2018 r. (potowa okresu
badania). W celu weryfikacji zatozenia o braku znaczacej wspétliniowosci zmiennych
objasniajgcych, przeanalizowano wartosci czynnikéw inflacji wariancji dla wszystkich
zmiennych, ktére zostaty uwzglednione w modelu.

Specyfikacja szacowanych modeli podstawowych zostata dobrana na podstawie metody
,0d szczegblnego do ogdlnego” (Gruszczyniski i in., 2009, s. 231). Na poczgtku szacowano
model bez uwzglednienia opdznien zmiennych zaleznych. Nastepnie uwzgledniano kolejne
opdznienia zmiennej zaleznej tak dtugo, az nie zostaty spetnione warunki KMNK dotyczace
sktadnika losowego (m. in. brak autokorelacji, homoskedastycznosé, rozktad normalny reszt).

Ogdlna postaé szacowanego modelu jest nastepujgca:

Zm_efy = ag + ayZm_ef_1 + ayZm_ef,_, + B1AGSV; + B, FEARS:+B3;GREED, +
By AWS2, + BsAILLIQ, + BAILLIQ,—1 + B,AVOl, + BsAMC, + BoAVIX, + €, (57)

gdzie Zm_ef,; oznacza zmiane poziomu efektywnosci rynku w okresie ,t” w stosunku do

okresu ,t — 1”7, a, to stata, AGSV; to zmiana wartosci indeksu wyszukiwan na sSwiecie frazy
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,bitcoin” w Google w okresie ,t”, FEARS;/GREED, oznacza zmiane natezenia
negatywnego/pozytywnego sentymentu inwestoréw w okresie ,t”, AW52; oznacza zmiane
odchylenia s$redniej ceny rynkowej od 52-tygodniowego maksimum notowarn Bitcoina w
okresie ,t”, AILLIQ:, AVol,, AMC;, AVIX;to zmiany odpowiednio: poziomu ptynnosci,
wolumenu obrotu, kapitalizacji rynku Bitcoina oraz indeksu VIX w okresie ,t”, ,€” oznacza
sktadnik losowy.

We wszystkich modelach typu ADL zastosowano btedy standardowe odporne na
autokorelacje i heteroskedastycznosc¢ reszt (Newey-Westa). Powodem takiego podejscia byt
fakt, ze wspotczynnik autokorelacji reszt przy trzecim opdznieniu byt na granicy istotnosci
statystycznej. W procesie szacowania odpornych btedéw standardowych zatozono liczbe
opdznien réwng czesci catkowitej z pierwiastka czwartego stopnia z liczebnosci préby
badawczej (Newey i West, 1987), czyli uwzgledniono trzy opdznienia.

Pierwszy z estymowanych modeli podstawowych dotyczyt tgcznego oddziatywania
czynnikdw behawioralnych na dynamike efektywnosci rynku Bitcoina. Wyniki estymacji tego
modelu zaprezentowane w tabeli 18 wskazujg, ze oszacowanie parametru przy zmiennej
dotyczacej uwagi inwestorow nie jest statystycznie rézne od zera. Innymi stowy, uwaga
inwestorow nie ma znaczenia dla wyjasnienia zmiennosci zmiennej objasnianej. Nieistotno$é
tej zaleznos$ci potwierdzajg wyniki estymacji modelu oddziatywania uwagi inwestoréw
aproksymowanej za pomocy ,wazonego” indeksu GSV na dynamike efektywnosci rynku
Bitcoina (tabela B2 w zatgczniku 3). Zatem uzyskane wyniki nie dajg podstaw do potwierdzenia
hipotezy H1:

Wzrost (spadek) uwagi inwestorow skierowanej na Bitcoina jest zwigzany ze
zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

Brak tego zwigzku moze wynikac z faktu, ze Google udostepnia indeksy popularnosci danej
frazy w Internecie w wybranym okresie w postaci znormalizowanej w procentach od 0 do 100,
co moze powodowaé niedoszacowanie rzeczywistej dynamiki uwagi inwestoréw. Ponadto,
mozliwe, ze poczatkowo sktonnosé inwestoréw do podejmowania decyzji inwestycyjnych pod
wptywem popularnosci Bitcoina byta silniejsza. Jednakze, wraz z rozwojem rynku kryptowalut
powstawaty wyspecjalizowane platformy, ktére zapewniaty dostep do coraz wiekszej liczby
zaawansowanych narzedzi analitycznych (m. in. Alternative.me, Seekingalpha.com). Mozna
przypuszczac, ze popularnos¢ korzystania z takich narzedzi wsréd inwestoréw na rynku

Bitcoina zwiekszata sie wraz z uptywem czasu, poniewaz mogli oni uczy¢ sie na swoich btedach
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(Lo, 2004). W efekcie, trudnosé¢ w przetworzeniu duzej ilosci informacji na temat inwestycji
(jedna z przyczyn wystepowania tego zjawiska) mogta sie zmniejszyé, co przyczynito sie do
ostabienia zwigzku miedzy uwagg inwestoréw a ich zachowaniem na rynku Bitcoina. Innym
wyttumaczeniem nieistotnego statystycznie oszacowania parametru modelu przy zmiennej
AGSV moze by¢ to, ze zmiany indeksu GSV bardziej mogg odzwierciedlaé¢ niepewnos¢ niz
uwage inwestorow, co zostato zauwazone w kontekscie rynku akcji przez Szczygielskiego i in.

(2023).

Tabela 18. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi
a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina

Zmienna Wspotczynnik Btad standardowy
Zm_ef_(t-1) 10,58394%*+ 0,07971
Zm_ef _(t-2) 10,43502%** 0,07330
AlLLIQ_t 0,00846* 0,00431
AILLIQ_ (t-1) 0,00244 0,00349
AVol_t 0,01018 0,00719
AMC_t -0,00553 0,01423
AVIX_t 10,00373 0,01519
AGSV_t -0,00089 0,00938
FEARS_t 10,00153 0,00747
GREED_t 0,01214* 0,00722
AWS52_t 0,00575 0,01549
Stata -0,00034 0,00195
Liczba obserwacji 112

Skorygowany R? 0,32532

Btad standardowy reszt 0,02580 (df = 100)

Statystyka F 5,86571*** (df = 11; 100)

Statystyka testu Durbina-Watsona 2,1821

Uwaga: ***, ** * oznaczajq istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%.

Druga z hipotez weryfikowanych na podstawie uzyskanych oszacowan parametrow modelu

podstawowego dotyczyta zaleznosci pomiedzy natezeniem sentymentu inwestorow a
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dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina. W ramach tej hipotezy postawiono dwie hipotezy
szczegdtowe. Pierwsza z nich dotyczyta natezenia pozytywnego sentymentu inwestoréw,
druga natezenia negatywnego sentymentu inwestordw. Zatem oszacowano osobno
parametry przy zmiennych odnoszacych sie do natezenia negatywnego i pozytywnego
sentymentu inwestoréw.

Oszacowanie parametru przy zmiennej oznaczajycej natezenie pozytywnego sentymentu
inwestorow jest dodatnie i statystycznie rézni sie od zera (tabela 18). Do tych samych
whioskdw mozna dojs$¢ na podstawie oszacowan parametrow modelu czgstkowego (tabela B4
w zatgczniku 3). Zatem kierunek zaleznosci pomiedzy natezeniem pozytywnego sentymentu
inwestorow a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina jest przeciwny do zaktadanego, co nie
daje podstaw do potwierdzenia hipotezy H2A:

Wzrost (spadek) natezenia pozytywnego sentymentu inwestorow jest
zwiqgzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku
Bitcoina.

Wyttumaczeniem uzyskanych rezultatébw moze by¢ zachowanie niedoswiadczonych
uczestnikéw tego rynku. Jest wysoce prawdopodobne, ze ci inwestorzy wchodzg na rynek
Bitcoina w okresie wzrostu natezenia pozytywnego sentymentu. To zachowanie inwestoréw
moze by¢ wzmacniane na skutek odczuwania przez nich leku przed przegapieniem okazji
inwestycyjnej (tzw. FOMO). Poniewaz zwieksza sie wtedy liczba inwestoréw w obu grupach
(doswiadczeni i niedoswiadczeni) na rynku Bitcoina, horyzonty inwestycyjne uczestnikéw tego
rynku moga stac sie bardziej zréznicowane. Zatem poziom efektywnosci rynku moze wtedy
okresowo sie zwiekszaé, co jest w pewnym stopniu zgodne z poglagdem przedstawionym przez
Lo (2004). Natomiast, spadek natezenia pozytywnego sentymentu moze by¢ odbierany przez
niedoswiadczonych inwestoréw jako negatywny sygnat inwestycyjny, tzn. zwiekszenie
prawdopodobieristwa poniesienia straty lub obnizenia potencjalnego zysku z tej inwestycji.
Dlatego ich sktonnos$é do sprzedazy Bitcoina moze wtedy wzrastaé. Zatem w okresie spadku
natezenia pozytywnego sentymentu ci inwestorzy mogg wychodzié¢ z rynku Bitcoina, co moze
prowadzi¢ do okresowego zmniejszenia poziomu efektywnosci tego rynku.

Oszacowanie parametru przy zmiennej dotyczacej natezenia negatywnego sentymentu
inwestorow nie jest statystycznie rdézne od zera (tabela 18). Moze to wynika¢ z faktu, ze
awersja do strat jest jednym z najmniej znaczgcych czynnikéw behawioralnych oddziatujgcych

na zachowanie inwestordw na rynku kryptowalut (Sood i in., 2023). Jezeli potencjalna strata z
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inwestycji ma mate znaczenie dla zachowania inwestorow, to wahania natezenia
negatywnego sentymentu inwestoréw moga nie oddziatywac znaczgco na zmiany stopnia
pamieci szeregu czasowego. Biorgc pod uwage wyniki estymacji modelu przedstawione w
tabeli 18 stwierdzono zatem, ze nie ma podstaw do potwierdzenia hipotezy H2B:

Wzrost (spadek) natezenia negatywnego sentymentu inwestorow jest
zwiqgzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku
Bitcoina.

Brak potwierdzenia hipotezy drugiej moze réwniez wynikaé z informacji, ktore
wykorzystuje sie w trakcie szacowania wartosci indekséw FEARS i GREED. Indeksy te
odzwierciedlajg globalny sentyment inwestoréw indywidualnych na rynkach finansowych.
Zatem w trakcie szacowania wartosci tych indekséw nie bierze sie pod uwage m. in. stéw i
emotikondw, ktére sg charakterystycznym $rodkiem komunikacji uzytkownikéw Bitcoina w
mediach. Jednakze, pozyskanie tych informacji dla catego okresu badania nie jest mozliwe z
uwagi na ograniczony dostep do danych z mediéw spotecznosciowych. Podobne wyniki
uzyskali Chu, Zhang i Chan (2019), ktdrzy nie potwierdzili jednoznacznie znaczenia sentymentu
wyrazonego w informacjach rynkowych dla poziomu efektywnosci rynku kryptowalut.
Konkludujac, nie ma podstaw do przyjecia hipotezy drugiej (H2):

Wzrost (spadek) natezenia sentymentu inwestordw jest zwigzany ze zmniejszeniem
(zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku Bitcoina.

Oszacowanie parametru przy zmiennej dotyczacej sktonnosci inwestoréw do zakotwiczenia
na 52-tygodniowym maksimum notowan Bitcoina nie jest statystycznie rézne od zera (tabela
18). Zatem nie ma podstaw do przyjecia hipotezy H3:

Wzrost (spadek) skfonnosci inwestorow do ulegania heurystyce zakotwiczenia
jest zwiqgzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem) poziomu efektywnosci rynku
Bitcoina.

Brak potwierdzenia hipotezy trzeciej jest sprzeczny z wynikami badania przeprowadzonego
przez George’a i Hwanga (2004) na rynku akcji, co moze wynika¢ z relatywnie wysokiej
zmiennosci cen Bitcoina. Takie warunki mogg wywotywa¢é silne emocje wsréd inwestorow
(zarébwno pozytywne jak i negatywne), wiec ich decyzje inwestycyjne moga by¢ czesto
zmieniane, co dotyczy w szczegdlnosci mniej doswiadczonych z nich.

Oszacowania przy zmiennych kontrolnych sg zbiezne z oczekiwaniami. Zwigzek miedzy

ptynnoscig a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina jest dodatni i statystycznie rézny od zera.
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T3 zaleznos$¢ potwierdzajg wyniki innych badan (Brauneis i Mestel, 2018; Wei, 2018; Al-
Yahyaee i in., 2020; Mokni i in., 2024). Inng zmienng kontrolng w badaniu jest wolumen
obrotu. Oszacowanie parametru przy tej zmiennej jest rowniez dodatnie, co jest zbiezne z
wynikami, ktére otrzymali Khuntia i Pattanayak (2020). Jednakze, poziom istotnosci
statystycznej dla wolumenu obrotu jest wyzszy niz w przypadku ptynnosci (16%). Oszacowania
parametréow przy pozostatych zmiennych kontrolnych (kapitalizacja rynku Bitcoina,
niepewnos¢ inwestycyjna) nie sg statystycznie rézne od zera. Zwigzek pomiedzy poziomem
efektywnosci rynku Bitcoina a niepewnoscig inwestycyjng nie zostat rowniez jednoznacznie
potwierdzony przez Mokniego i in. (2024).

Wyniki estymacji modeli czgstkowych potwierdzajg uzyskane oszacowania parametréw
przy zmiennych odnoszgcych sie do czynnikéw behawioralnych (zatacznik 3). Zatem korelacja
pomiedzy czynnikami behawioralnymi a zmiennymi w poszczegdlnych modelach nie
oddziatuje znaczgco na uzyskane rezultaty. Przeprowadzone testy zatozen KMNK wskazujg, ze
w przypadku szacowanych modeli nie wystepuje problem z ich specyfikacjg, autokorelacja
reszt pierwszego rzedu oraz wspoétliniowoscig zmiennych objasniajgcych. Ponadto wykazano,
ze reszty sg homoskedastyczne i majg rozktad zblizony do normalnego.

W toku badania przeprowadzono réwniez test Chowa dla trzech punktéw zatamania
strukturalnego: lipiec 2016 r. i maj 2020 r. (odpowiada to kolejnym halvingom na rynku
Bitcoina) oraz marzec 2018 r. (potowa okresu badania). W pierwszym kroku prdéba badawcza
zostata podzielona na dwie grupy wedtug kazdej z podanych dat. Nastepnie szacowano osobne
modele dla tych szesciu okreséw. Dla kazdego z tych modeli obliczano sume kwadratéw reszt,
ktére postuzyty do policzenia wartosci statystyk F. W ostatnim kroku poréwnywano wartos$é
statystyki F z wartoscig krytyczna. Na tej podstawie stwierdzono, ze oszacowania parametréw
modelu (tabela 18) dla wszystkich wyszczegdlnionych okreséw nie rdznig sie istotnie
wzgledem kazdej z wyszczegdlnionych dat. Jest to zgodne z rezultatami wczesniejszego
badania znaczenia halvingu dla poziomu efektywnosci rynku Bitcoina (Phiri, 2022).

Oszacowania parametrow modelu przedstawione w tabeli 18 odzwierciedlajg tzw.
krétkoterminowe oddziatywanie zmiennych objasniajgcych w danym okresie na zmienng
zalezng. Dlatego obliczono réwniez dtugoterminowe mnozniki dla parametréw modelu przy

poszczegdlnych zmiennych (Gruszczynski i in., 2009, s. 229-232). Zaktadajgc, ze zmienne sg
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stacjonarne’®, dtugoterminowy mnoznik wyznaczono jako pochodng z funkcji (przeksztatcona

ogdlna postaé¢ modelu) wzgledem zmiennej, co prowadzi do nastepujgcego wyrazenia:

A S (58)
ox 1-Y%_, Bi’

gdzie ,,y” to rozwazana postac funkcyjna modelu, ,x” to zmienna, ktérej dtugoterminowy
mnoznik nalezy wyznaczy¢, ,j” oznacza liczbe opdznien przy zmiennej objasniajacej, ktorej
wspotczynniki oznaczono jako ,a;”, ,l” to liczba opdinien przy zmiennej objasnianej,
wspofczynniki przy opdznionych zmiennych zaleznych oznaczono jako ,[;”. Statystyczna
istotno$¢ dfugoterminowych mnoznikédw sprawdzono za pomocg testu liniowych restrykcji
wykorzystujgc statystyke F. Dtugoterminowe mnozniki dla poszczegdlnych zmiennych

zaprezentowano w tabeli 19.

Tabela 19. Dtugoterminowe mnozniki dla poszczegélnych zmiennych

Statystyka F

Zmienna Dtugoterminowy mnoznik (p-value)
2

AILLIQ 0,0054 ((3?1826955)

AVol 0,0050 (2(,)?1057;6)

AMC -0,0027 ?(,),16591822)
4

AVIX -0,0018 ?6?536864)

AGSV -0,0004 ?(3?;20888)

FEARS -0,0008 ?6(,):;718)

GREED 0,0060* (2(3?0297598)
1377

AWS52 0,0028 ?6,73113)

Uwagi: ***, ** * gznaczajg istotnosc¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%, Wyniki na podstawie
oszacowan parametréow w modelu tacznego oddziatywania czynnikdéw behawioralnych na dynamike
efektywnosci rynku Bitcoina.

Wyniki zawarte w tabeli 19 wskazujg, ze jedyny istotny statystycznie dtugoterminowy
mnoznik dotyczy natezenia pozytywnego sentymentu inwestoréow, co potwierdza rezultaty
uzyskane w ramach modelu ADL. Kierunek tgcznego oddziatywania tej zmiennej na dynamike

efektywnosci rynku Bitcoina jest zgodny z krdotkoterminowym efektem (tabela 18), ale

przeciwny do zaktadanego (hipoteza H2A). Wyniki testu F wskazujg, ze istotnos¢ statystyczna

76 Przeprowadzone testy wskazujg na stacjonarno$¢ zmiennych.
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kombinacji wszystkich oszacowan parametréw przy zmiennej dotyczgcej poziomu ptynnosci
jest nizsza niz w przypadku modelu, ktérego wyniki estymacji przedstawiono w tabeli 18.
Mozliwe zatem, ze zwigzek pomiedzy poziomem ptynnosci a dynamika efektywnosci rynku
Bitcoina jest krotkotrwaty lub nieliniowy.

W dalszej czesci badania przeprowadzono test odpornosci uzyskanych rezultatéw. W tym
celu wykorzystano inny estymator parametréw modelu - funkcje najwiekszej wiarygodnosci.
Ponadto, na podstawie wykreséw ACF (autokorelacji zmiennej) i PACF (autokorelacji
czastkowej) wygenerowanych dla zmiennej objasnianej przyjeto, ze model powinien miec
postac autoregresyjng ze Srednig ruchomg (ARMA) (Gruszczynski i in., 2009, s.209-210). Dobor
specyfikacji tego modelu zostat dokonany na podstawie metody ,od szczegdlnego do
ogdblnego” (tak jak w przypadku modelu ADL). To znaczy, w pierwszej kolejnosci oszacowano
model z jednym opdznieniem. Nastepnie szacowano modele o réznych specyfikacjach dodajgc
kolejne opdznienia zmiennej zaleznej. Oszacowane modele ARMA sprawdzano pod wzgledem
braku autokorelacji sktadnika losowego (test Ljung-Boxa i wykres autokorelacji ACF),
normalnosci  rozktadu (histogram, wykres kwantylowy, test Shapiro-Wilka) i
homoskedastycznosci reszt (na podstawie wykresow reszt i ich standaryzowanych wartosci).
Jako ostateczng postaé modelu przyjeto ARMA (6,1), poniewaz jako jedyny sposréd
rozwazanych specyfikacji spetniat powyzisze warunki. Wyniki estymacji modelu ARMA -
tacznego oddziatywania czynnikéw behawioralnych na dynamike efektywnosci rynku Bitcoina
przedstawiono w tabeli 20.

Wyniki estymacji modelu ARMA s3 ilosciowo i jakosSciowo zblizone do oszacowan
parametréw w przypadku modelu ADL, co nie zmienia wcze$niejszych wnioskdw. Oszacowania
parametréow przy zmiennych odzwierciedlajgcych sktonnos¢ inwestoréw do ulegania
heurystyce zakotwiczenia, ich uwage oraz sentyment inwestoréw nie sg statystycznie rdézne
od zera. Co wiecej, znaki wspdtczynnikdw przy tych zmiennych sg takie same jak w przypadku
modelu ADL. Zatem oszacowanie parametru przy zmiennej GREED jest dodatnie, co nie jest
zgodne z postawiong hipotezg H2A. Niemniej jednak, w przypadku tego modelu
prawdopodobienstwo popetnienia btedu | rodzaju w kontekscie oszacowanego parametru
przy zmiennej oznaczajacej natezenie pozytywnego sentymentu inwestorow zwiekszyto sie z
okoto 10% do 17%. Wyniki estymacji modeli czgstkowych typu ARMA (tabele C1-C5 w

zatgczniku 4) réwniez potwierdzajg wczesniejsze wnioski.
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Tabela 20. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a
dynamika efektywnosci rynku Bitcoina — model ARMA

Zmienna Wspdtczynnik Btad standardowy
Zm_ef (t-1) -0,13673 0,14060
Zm_ef (t-2) -0,34772*** 0,11800
Zm_ef (t-3) -0,14702 0,12639
Zm_ef (t-4) -0,23582** 0,11257
Zm_ef (t-5) -0,20686** 0,10542
Zm_ef (t-6) -0,26609*** 0,10308
MA(1) -0,82653*** 0,11583
Stata -0,00029 0,00030
AGSV_t -0,00417 0,00687
FEARS_t -0,00058 0,00223
GREED_t 0,00791 0,00569
AW52_t 0,00262 0,00501
AILLIQ_t 0,00741** 0,00353
AILLIQ_(t-1) -0,00646* 0,00340
AVol_t 0,00993** 0,00473
AMC_t -0,00398 0,00579
AVIX_t 0,00530 0,01126
e

Wartos¢ kryterium 469,70

informacyjnego BIC

Uwagi: ***, ** * oznaczajq istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%. MA(1) oznacza
$rednig ruchoma rzedu 1 dla sktadnika losowego.

Rozbieznos¢ w istotnosci wspotczynnikdw poszczegdlnych zmiennych w modelach ADL i

ARMA moze wynikac z réznych sposobdw uwzglednienia wystepowania autokorelacji reszt

155



modelu. W przypadku modeli ADL zastosowano bfedy Newey-Westa odporne na
heteroskedastycznosc i autokorelacje reszt. W modelu ARMA uwzgledniono dalsze opdznienia
zmiennej zaleznej, co mogto zmniejszy¢ autokorelacje reszt modelu. Ponadto, tylko w ramach
modelu ARMA zatozono, ze sktadnik losowy podlega procesowi sredniej ruchomej rzedu 1.

Podsumowujac, wyniki estymacji réznych modeli wskazaty, ze wzrost (spadek) natezenia
analizowanych czynnikéw behawioralnych nie jest zwigzany ze zmniejszeniem (zwiekszeniem)
poziomu efektywnosci rynku Bitcoina. Zatem nie potwierdzono trzech postawionych hipotez
dotyczacych zaleznos$ci miedzy uwagg inwestorow, natezeniem sentymentu inwestoréw lub
sktonnoscig inwestoréw do ulegania heurystyce zakotwiczenia a dynamikg efektywnosci rynku
Bitcoina. Ponadto, przeprowadzone badanie wykazato, ze zwigzek miedzy natezeniem
pozytywnego sentymentu inwestorow a efektywnoscig informacyjng rynku jest dodatni.
Uzyskane rezultaty potwierdzity, ze wzrost poziomu ptynnosci lub wolumenu obrotu jest
zwigzany ze zwiekszeniem poziomu efektywnosci rynku Bitcoina (i odwrotnie), co jest zgodne
z wynikami innych badan.

Brak potwierdzenia stawianych hipotez moze wynikaé z kilku kwestii. Po pierwsze, uwaga
inwestorow skierowana na Bitcoina moze by¢ trudna do zmierzenia w tak dfugim okresie
badania z powodu zmian poziomu zmiennosci popularnosci tej kryptowaluty. Uzyskane
oszacowania modelu mogty takze by¢ zwigzane ze zwiekszeniem udziatu doswiadczonych
inwestorow na rynku i rozwojem ich wiedzy. W pdzniejszym okresie istnienia Bitcoina
inwestorzy na tym rynku mogli czesciej korzysta¢ z zaawansowanych narzedzi analitycznych.
Po trzecie, w badaniu dokonano pomiaru natezenia globalnego’’ sentymentu uczestnikdéw
tego rynku. Jednakze, w przypadku Bitcoina wieksze znaczenie modgt mieé sentyment
wyrazony w opiniach uzytkownikéw mediow spotecznosciowych (umozliwiajg one szybkie
rozpowszechnianie informacji wsréd oséb zainteresowanych danym tematem). Zatem w
przypadku inwestorow korzystajgcych z medidow spotecznosciowych, reakcja na ogtoszenie
informacji mogta byé szybsza niz w przypadku pozostatych uczestnikéw tego rynku. Innym
wyttumaczeniem mogta by¢ wysoka zmiennos$é cen Bitcoina, co mogto prowadzi¢ do czestych

zmian decyzji inwestycyjnych niedoswiadczonych inwestordéw.

77 Natezenie sentymentu wyznaczono z uwzglednieniem indekséw GSV, ktére dotyczyly zapytah na temat stow
badz fraz ogdlnie zwigzanych z ekonomig i finansami. W efekcie, oszacowane wartosci zmiennych moga miec
charakter globalny, tzn. odzwierciedla¢ zachowanie inwestoréw takze w odniesieniu do innych aktywow niz
Bitcoin.
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Nie bez znaczenia dla braku potwierdzenia postawionych hipotez moze byé fakt, ze w
badaniu wzieto pod uwage tylko pewien aspekt zachowania cen na rynku efektywnym w
formie stabej, tzn. niezaleznos$¢ stép zwrotu i proporcjonalny wzrost wariancji do uptywu
czasu. Ponadto, zachowanie stép zwrotu z Bitcoina moze charakteryzowac inny rodzaj
btgdzenia losowego niz zatozony na potrzeby niniejszego badania. Jednakze, doktadne
okreslenie procesu stochastycznego wystepujgcego na rynku moze by¢ bardzo trudne.
Dlatego, w nastepnym podrozdziale zostang przeprowadzone dodatkowe analizy z

zastosowaniem innych miar dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina.

4.4 Ocena wynikow badania w odniesieniu do wymiaroéw btadzenia losowego

Na podstawie wynikéw przedstawionych w poprzednim podrozdziale nie potwierdzono
trzech postawionych hipotez badawczych. Ponadto, przeprowadzono test odpornosci
wynikéw badania, ktéry miat na celu ocene zaleznosci uzyskanych rezultatéw od wybranej
postaci modelu i estymatora. W tym podrozdziale zostaly zaprezentowane wyniki
dodatkowych analiz, ktére miaty na celu zastosowanie innych niz dotychczas miar poziomu
efektywnosci rynku w formie stabe;.

Zastosowana weczedniej miara efektywnosci rynku (wykfadnik Hursta) w modelu
podstawowym odnosita sie do dwdch wymiaréw btgdzenia losowego jednoczesnie, tzn.
niezaleznosci stop zwrotu i proporcjonalnego wzrostu wariancji w czasie (ruch Browna)’s.
Jednakze, oddziatywanie czynnikéw behawioralnych na dynamike efektywnosci rynku Bitcoina
moze roznié¢ sie w zaleznosci od badanego wymiaru btgdzenia losowego. Dlatego, w celu
pogtebienia badania zostaty wykorzystane nastepujgce miary efektywnosci rynku: statystyka
testu ilorazu wariancji (AVR) oraz parametr rzedu integracji utamkowej (d). Dzieki
wykorzystaniu tych miar mozliwe byto odniesienie osobno do liniowego wzrostu wariancji w
czasie’? oraz niezaleznosci stép zwrotu.

W pierwszej kolejnos$ci oszacowano wartosci statystyki testu ilorazu wariancji (AVR) oraz
parametru rzedu integracji utamkowej (d) w kolejnych miesigcach®. Nastepnie, wartosci tych

zmiennych przeksztatcono w celu zblizenia ich rozktadu do normalnego i sprowadzenia do

78 Wymiary btadzenia losowego oméwiono w podrozdziale 1.2.

7 Btadzenie losowe charakteryzuje sie liniowym wzrostem wariancji w czasie. Ruch Browna jest tylko pewnym
jego przypadkiem, tzn. w ramach tego typu procesu zaktada sie proporcjonalng zmiane wariancji wraz z uptywem
czasu.

80 Szczegbtowy sposdb pomiaru zmiennych zaleznych oméwiono w podrozdziale 3.2.
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postaci stacjonarnej. Pierwsza z nich zostata przedstawiona jako przyrosty kolejnych
miesiecznych jej wartosci i oznaczona jako Zm_Ef“4VR. Druga zmienna zalezna odnoszaca sie
do parametru rzedu integracji utamkowej byfta obliczona jako przyrosty logarytmoéw
bezwzglednych wartosci parametru ,,d”. Zostata ona zdefiniowana jako Zm_Ef “PH. Wartosci
obu zmiennych zostaty przemnozone przez ,-1”, zeby ujednolici¢ ich interpretacje ze zmienna
objasniang wyznaczong na podstawie wyktadnika Hursta. Zatem dodatnia (ujemna) wartos¢
zmiennych objasnianych oznacza wzrost (spadek) poziomu efektywnosci rynku w poréwnaniu
do poprzedniego miesigca. Wyniki testow stacjonarnosci, normalnosci rozktadu oraz wartosci

statystyk opisowych dla tych zmiennych zostaty przedstawione w tabeli 21.

Tabela 21. Charakterystyki rozktadu zmiennych zaleznych zastosowanych w ramach testéw
odpornosci

Statystyki Zm_EfAVR Zm_EfC¢PH
Srednia 0,0026 -0,0004
Odchylenie standardowe 1,2109 1,5549
Skosnosé -0,2244 -0,0871
Kurtoza 2,6221 3,3100
Statystyka testu Jarque-Bera 1,6351 4,0245
Statystyka testu Shapiro-Wilka 0,9813 0,9791***
Statystyka testu ADF -7,9924% -7,0404*
Statystyka testu KPSS 0,0284 0,0319

Uwaga: “¥**7 «“xx” “¥” g7naczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. KPSS oznacza
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, skrét “ADF” nalezy czyta¢ jako Augmented Dickey-Fuller. Wartosci obu
zmiennych zostaty zwinsoryzowane na 2. i 98. percentylu.

Na podstawie wartosci kurtozy, skosnosci i wynikéw testéw Jarque-Bera wykazano, ze
rozktady obu zmiennych nie réznig sie znacznie od rozktadu normalnego (tabela 21). Jednakze,
wyniki testu Shapiro-Wilka wskazaty na odrzucenie hipotezy zerowej w przypadku zmiennej
odnoszacej sie do rzedu integracji utamkowej. Ponadto, zaobserwowano wysokie wartosci
odchylenia standardowego przy relatywnie matej sredniej wartos$ci obu zmiennych. Dlatego
stwierdzono, ze charakteryzujg sie one wyzszg wartoscig wspodfczynnika zmiennosci w
poréwnaniu do dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina obliczonej na podstawie wyktadnika
Hursta (tabela 17). Ta rozbieznos¢ mogta wynikaé z faktu, ze zmienne te odnoszg sie do

roznych wymiaréw bfadzenia losowego. Ponadto, mogta by¢ to kwestia przeciwnych

AVR fGPH

kierunkéw zmian Zm_E w stosunku do Zm_F , co zaobserwowano w niektérych
okresach (wykres A w zatgczniku). Na podstawie wynikéw testow ADF i KPSS wysnuto wniosek,

7e zmienne Zm_EfAVR i Zm_EfCPH s3 stacjonarne.
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W kolejnym etapie oszacowano modele zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a
dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina z rdéznymi zmiennymi zaleznymi: Zm_EfAVR i
Zm_EfGPH. Na podstawie wykresdow funkcji autokorelacji wyznaczonych dla obydwu
zmiennych objasnianych zauwazono, ze szacowane modele dla obu zmiennych powinny mie¢
posta¢ autoregresyjng (ADL), tak jak to miato miejsce w modelach, w ktérych poziom
efektywnosci byt okreslany za pomocg wyktadnika Hursta. Dobdr specyfikacji tych modeli

zostat dokonany na podstawie metody ,,0d szczegdlnego do ogdlnego”.

Jako ostateczng postaé modelu ze zmienng Zm_EfAVR przyjeto AR(1), poniewaz model ten
w najwiekszym stopniu spetniat zatozenia KMNK sposrdd rozwazanych specyfikacji. Wartosci
wspotczynnikdéw VIF byty ponizej liczby 2 dla wszystkich zmiennych. Na podstawie testu
Breuscha-Pagana nie odrzucono hipotezy zerowej o homoskedastycznosci reszt na poziomie
10%. Stwierdzono, ze rozktad reszt modelu istotnie nie rdzni sie od rozktadu normalnego
zaktadajgc poziom istotnosci rowny 10% (test Shapiro-Wilka). Jednakze, reszty modelu
cechowaty sie istotng autokorelacjg w drugim opdznieniu. Dlatego, w ramach tego modelu
zastosowano btedy Newey-Westa, ktére sg odporne na autokorelacje i heteroskedastycznos¢
reszt. Innym problemem zwigzanym z tym modelem byta jego specyfikacja (testy RESET
wskazaty na odrzucenie hipotezy zerowej o poprawne] specyfikacji przy poziomie istotnosci
rownym 10%). Zatem wyniki estymacji tego modelu przedstawione w tabeli 22 nalezy

ostroznie interpretowac, poniewaz badane zaleznosci mogg by¢ nieliniowe.

. . . AVR
Oszacowania parametréw modelu ze zmienng Zm_Ef

wskazujg, ze znaki
wspotczynnikdw przy zmiennych odnoszgcych sie do uwagi oraz sentymentu inwestoréw sg
takie same jak w przypadku modeli przedstawionych w poprzednim podrozdziale (4.3).
Jednakze, zwigzek pomiedzy czynnikami behawioralnymi a dynamika efektywnosci rynku
Bitcoina jest nieistotny statystycznie na poziomie 10% (tabela 22). Zatem wyniki estymacji
tego modelu nie potwierdzajg wczesniejszych rezultatow modelu z wyktadnikiem Hursta w
kontekscie zmiennej odzwierciedlajgcej natezenie pozytywnego sentymentu inwestoréw. Co
wiecej, sposrdd zmiennych kontrolnych, jedynie oszacowanie parametru przy wolumenie
obrotu na rynku Bitcoina jest statystycznie rézne od zera. Kierunek tej zaleznosci jest dodatni,
co jest zgodne z wczesniej uzyskanymi rezultatami badania. Zatem wyniki estymacji tego

modelu wskazujg, ze zwigzek pomiedzy poziomem ptynnosci a dynamikg efektywnosci rynku

Bitcoina jest nieistotny statystycznie na poziomie 10%, co nie potwierdza uzyskanych
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oszacowan parametréw modeli ADL i ARMA przedstawionych w poprzednim podrozdziale.
Tak jak w przypadku wiekszosci tych modeli (podrozdziat 4.3), oszacowania przy pozostatych

zmiennych nie rdéznig sie statystycznie od zera.

Tabela 22. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi
a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina obliczong z wykorzystaniem testu ilorazu wariancji

Zmienna Wspodtczynnik Btad standardowy
Zm_ef_(t-1) 10,53075*** 0,08183
AILLIQ_t 0,02924 0,16177
AILLIQ_(t-1) 0,09198 0,13551
AVol_t 0,48234* 0,26184
AMC_t -0,33261 0,59405
AVIX_t -0,83668 0,71017
AGSV_t -0,09493 0,46562
FEARS_t -0,11274 0,30395
GREED_t 0,25430 0,25858
AWS52_t -0,08791 0,65280
Stata 0,00479 0,07029
Liczba obserwacji 113

Skorygowany R? 0,24309

Bfad standardowy reszt 1,04730 (df = 102)

Statystyka F 4,59707*** (df = 10; 102)

Statystyka testu Durbina-Watsona 2,3241

Uwaga: ***, ** * oznaczajq istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%.

Model, ktérego wyniki estymacji przedstawiono w tabeli 22, zostat sprawdzony pod
wzgledem wystepowania zataman strukturalnych (test Chowa). Nie stwierdzono, aby
parametry tego modelu rdznity sie istotnie gdyby podzielono prébe badawczg wzgledem
trzech dat: lipiec 2016 r. i maj 2020 r. oraz marzec 2018 r.

Nieistotnos¢ oszacowan parametrow przy zmiennych odnoszgcych sie do poziomu
ptynnosci i natezenia pozytywnego sentymentu inwestoréw (tabela 22) moze wynikac z faktu,
ze wykorzystane miary efektywnosci rynku do wyznaczenia zmiennej zaleinej w
poszczegblnych modelach uwzgledniajg réozne wymiary btgdzenia losowego. W ramach testu
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ilorazu wariancji zaktada sie, ze btadzenie losowe przejawia sie w liniowej zaleznos$ci wariancji
od czasu. Jednakze, wyktadnik Hursta odnosi sie do dwdch wymiaréw btgdzenia losowego -
niezaleznosci stop zwrotu i proporcjonalnej (liniowej) zaleznos$ci wariancji od czasu, co jest
charakterystyczne dla ruchu Browna. Mozliwe zatem, ze oddziatywanie poziomu ptynnosci i
natezenia pozytywnego sentymentu inwestoréw na dynamike efektywnosci rynku Bitcoina
przejawia sie w innym wymiarze bfgdzenia losowego niz liniowa zalezno$¢ wariancji od czasu
(np. niezaleznosci stop zwrotu) albo/i tylko w proporcjonalnej zaleznosci wariancji od czasu.
Innym wyttumaczeniem niepotwierdzenia oszacowan przy tych zmiennych, ktére uzyskano w
przypadku podstawowego modelu ADL moze by¢ wystepowanie innego procesu
stochastycznego niz ruch Browna. Jezeli na rynku Bitcoina wystepuje inny rodzaj btgdzenia
losowego niz zaktadany, to zalezno$¢ wariancji od czasu moze by¢ nieliniowa. W takim
przypadku, test ilorazu wariancji moze prowadzi¢ do btednych wskazan.

Nastepny model, ktéry zostat oszacowany w ramach pogtebionej analizy wynikéw badania

dotyczyt zmiennej Zm_EfGPH

. Model ten miat posta¢ AR(5), poniewaz specyfikacja ta w
najwyzszym stopniu spetniata zatozenia KMNK. Wyniki estymacji tego modelu przedstawiono
w tabeli 23.

Wyniki estymacji modelu ze zmienng Zm_EfGPH wskazujg, ze zwigzek miedzy czynnikami
behawioralnymi a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina jest nieistotny statystycznie na
poziomie 10%. Ponadto, znaki wspdtczynnikdw przy zmiennych dotyczacych sktonnosci
inwestorow do ulegania heurystyce zakotwiczenia, uwagi inwestordw oraz natezenia
pozytywnego sentymentu inwestoréow sg przeciwne do tych uzyskanych w ramach modelu
podstawowego. W odrdznieniu od otrzymanych wczesniej rezultatow, wyniki estymacji tego
modelu wskazujg na brak statystycznej istotnosci wspdtczynnikdw przy zmiennych: GREED i
AVol. Oszacowanie parametru przy zmiennej odzwierciedlajgcej zmiany poziomu ptynnosci
jest dodatnie i statystycznie rézne od zera. Kierunek tej zaleznosci jest zgodny z wynikami
estymacji modeli zaprezentowanych w poprzednim podrozdziale. Zatem wyniki estymacji tego
modelu réwniez nie potwierdzajg istnienia zwigzku pomiedzy czynnikami behawioralnymi a

dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina.
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Tabela 23. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a
dynamika efektywnosci rynku Bitcoina obliczong z wykorzystaniem modelu rzedu integraciji
utamkowej GPH

Zmienna Wspdtczynnik Btad standardowy
Zm_ef_(t-1) L0,67287*** 0,11564
Zm_ef_(t-2) 10,62697%** 0,16389
Zm_ef_(t-3) -0,33468** 0,12931
Zm_ef_(t-4) -0,25591** 0,11787
Zm_ef_(t-5) -0,15822 0,09828
AILLIQ_t 0,35124* 0,19387
AILLIQ_(t-1) -0,01790 0,21805
AVol_t 0,55178 0,41292
AMC_t -0,92822 0,73415
AVIX_t -0,91411 0,76989
AGSV_t 0,45314 0,67018
FEARS_t -0,30486 0,41961
GREED_t -0,19218 0,40270
AWS52_t -0,43554 0,96611
Stata 0,08416 0,11096
Liczba obserwacji 109

Skorygowany R? 0,32807

Bfad standardowy reszt 1,25505 (df = 94)

Statystyka F 4,76649*** (df = 14; 94)

Statystyka testu Durbina-Watsona 2,0480

Uwaga: ***, ** * oznaczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%.

Model, ktérego wyniki estymacji przedstawiono w tabeli 23 zostat sprawdzony pod
wzgledem wystepowania zataman strukturalnych i spetnienia rézinych zatozen KMNK.
Przeprowadzone testy wskazaty na brak istotnych autokorelacji reszt w kazdym z
analizowanych opdznien oraz poprawng specyfikacje (test RESET). Na podstawie wskazan
testu Breuscha-Pagana odrzucono hipoteze zerowg o homoskedastycznosci reszt modelu.

Dlatego, przy szacowaniu btedéw standardowych parametréow tego modelu zastosowano
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btedy Newey’a-Westa. Test Chowa wskazat na brak istotnych statystycznie zataman
strukturalnych dla trzech dat: lipiec 2016 r. i maj 2020 r. oraz marzec 2018 r.

Podsumowujgc, na podstawie oszacowan parametréw modeli z réznymi zmiennymi
objasnianymi nie potwierdzono wystepowania zwigzku pomiedzy czynnikami behawioralnymi
a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina. Jedynie w przypadku modelu ADL z wykfadnikiem
Hursta wskazano, ze oszacowanie parametru przy zmiennej oznaczajgcej natezenie
pozytywnego sentymentu inwestorow jest dodatnie i istotne statystycznie. Brak
potwierdzenia wynikow estymacji modelu podstawowego w kontekscie natezenia
pozytywnego sentymentu inwestorow mogt wynikac z rozbieznosci pomiedzy wskazaniami
wyktadnika Hursta a oszacowaniami parametru rzedu integracji utamkowe] dla szeregu
czasowego, ktdrego rozktad rdznit sie od rozktadu normalnego®! (Ding i in., 2021). Ponadto,
oszacowane modele charakteryzowaty sie ograniczeniami (m. in. heteroskedastycznosé,
rozktad reszt odbiegajgcy od rozktadu normalnego®?), ktére mogty skutkowaé
niepotwierdzeniem rezultatéw przedstawionych w poprzednim podrozdziale.

Wyniki przeprowadzonych dodatkowych analiz wskazalty na wystepowanie zwigzku
pomiedzy wolumenem obrotu na rynku Bitcoina a dynamikg efektywnosci tego rynku tylko w
przypadku modelu ze zmienng zalezng odnoszaca sie do liniowego wzrostu wariancji w czasie.
Natomiast istnienie asocjacji pomiedzy poziomem ptynnosci a dynamikg efektywnosci rynku
Bitcoina potwierdzily oszacowania parametréow modelu, w przypadku ktérego zmienna
zalezna zostata wyznaczona na podstawie parametru rzedu integracji utamkowej®. Zatem
zaleznos¢ miedzy ptynnoscig lub wolumenem obrotu a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina
przejawia sie tylko w niektérych wymiarach btgdzenia losowego.

Wystepowanie zwigzku pomiedzy natezeniem pozytywnego sentymentu inwestoréw a
zmianami poziomu efektywnosci rynku Bitcoina potwierdzono tylko w przypadku modelu ze
zmienng zalezng wyznaczong na podstawie wyktadnika Hursta. Mozna zatem dojs¢ do
whniosku, ze wykfadnik Hursta jest bardziej pojemng informacyjnie miarg dynamiki
efektywnosci rynku Bitcoina niz wykorzystane testy ilorazu wariancji czy rzedu integracji

utamkowe]. Zauwazono, ze zmiany poziomu efektywnosci rynku wyznaczone za pomocg

81 Na podstawie testu Jarque-Bera stwierdzono, ze rozktad godzinowych logarytmicznych stép zwrotu z Bitcoina
w okresie badania istotnie rézni sie od rozktadu normalnego.

82 Jezeli rozktad reszt jest zblizony do rozktadu normalnego, to testy takie jak t i F zachowujg moc statystyczng,
tzn. poziomy istotnosci tych testow pozostajg na pierwotnym poziomie (Maddala, 2008, s. 488).

8 Zmienna ta odnosi sie do jednego wymiaru btgdzenia losowego - niezaleznosci stép zwrotu.
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modelu rzedu integracji utamkowej lub statystyki ilorazu wariancji cechuja sie znacznie wyzsza
zmiennoscig niz w przypadku ich oszacowan uzyskanych z wykorzystaniem wyktadnika Hursta.
Moze to wynika¢ z faktu, ze sposrdd tych miar tylko wyktadnik Hursta odnosi sie do

proporcjonalnego wzrostu wariancji w czasie i niezaleznosci stép zwrotu.

4.5 Interpretacja uzyskanych rezultatow w kontekscie teorii efektywnosci rynku oraz
wynikéw dotychczasowych badan

Wyniki badan empirycznych przedstawione w poprzednich podrozdziatach nie pozwalaja
jednoznacznie stwierdzi¢ wystepowania zaleznosci miedzy analizowanymi czynnikami
behawioralnymi a efektywnoscig informacyjng rynku Bitcoina. Jednakze, w mys| hipotezy
rynku adaptacyjnego sktonnos¢ inwestordw do nieracjonalnych zachowan moze zmieniac sie
wskutek zmian warunkéw rynkowych, co przyczynia sie do zmian poziomu efektywnosci rynku
(Lo, 2004). Ponadto, dotychczasowe badania potwierdzajg, ze czynniki behawioralne majg
znaczenie dla przewidywalnosci cen Bitcoina (Kraaijeveld i Smedt, 2020; Liu i Tsyvinski, 2021;
Naeem i in., 2021), ktdra jest jednym z przejawdw braku efektywnosci rynku. Biorgc pod
uwage rozwazania, ktére stanowity podstawe wyprowadzenia hipotez badawczych, mozna
przypuszcza¢, ze czynniki behawioralne majg jednak znaczenie dla zmian poziomu
efektywnosci rynku Bitcoina. Dlatego podjeto refleksje nad wyjasnieniem uzyskanych
rezultatdw poznawczych.

W ramach niniejszej dysertacji zatozono, ze stosunek inwestorow doswiadczonych do
niedo$wiadczonych oraz/lub sktonno$¢ dotychczasowych® uczestnikow rynku do
nieracjonalnych zachowan zmieniajg sie wskutek zmian warunkéw rynkowych (podrozdziat
3.1). Zatem struktura uczestnikdéw tego rynku moze warunkowac wystepowanie zaleznosci
miedzy czynnikami behawioralnymi a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina. W literaturze
istniejg rézne klasyfikacje inwestoréw na tym rynku (m. in. Lee i in., 2020; Mizerka i in., 2020;
Jahanshahloo i in., 2023). Dlatego w tym podrozdziale zostang przedstawione mozliwe
wyjasnienia uzyskanych rezultatéw w kontekscie innej struktury uczestnikdw rynku Bitcoina
niz podziat inwestoréw ze wzgledu na ich doswiadczenie. Wéréd potencjalnych przyczyn
uzyskanych wynikow zostang takze wyrdznione nastepujgce: niestabilnos¢ rynku, wysoki
poziom szumu informacyjnego oraz wysoka popularnos¢ korzystania z zaawansowanych

narzedzi analitycznych przez inwestujgcych w Bitcoina.

84 Inwestorzy, ktdrzy pozostali na rynku w okresie wzrostu niepewnosci inwestycyjnej.
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Ze wzgledu na cel zawierania transakcji wsrod uczestnikdow rynku Bitcoina mozna
wyodrebnié nastepujace grupy (Jahanshahloo i in., 2023): 1) podmioty zajmujace sie
wydobyciem kryptowalut, 2) firmy oferujgce ustugi ptatnicze lub inwestycyjne z
wykorzystaniem Bitcoina, 3) inwestorow indywidualnych podejmujacych decyzje
inwestycyjne o charakterze spekulacyjnym (tzw. hazardzistéw (Kim i in., 2020)) oraz 4)
inwestorow wykorzystujgcych dtugoterminowe strategie inwestycyjne (np. typu ,buy and
hold”). Pierwszg z wyrdznionych grup stanowig podmioty, ktérych gtownym celem jest
maksymalizacja zysku ze sprzedazy Bitcoindw otrzymanych w zamian za weryfikacje oraz
dodanie bloku transakcji do blockchaina. Charakteryzuje ich relatywnie niska czestotliwos$¢
zawierania transakgcji i maty udziat w rynku.

Do drugiej grupy uczestnikdw rynku Bitcoina nalezg firmy, ktére umozliwiajg wykorzystanie
kryptowalut jako $rodka ptatniczego lub posrednie inwestowanie na tym rynku. Jednakze, ze
wzgledu na wysokg zmiennos¢ (Dwyer, 2015) oraz niski stopien akceptacji Bitcoina jako
powszechnego srodka ptatnosci wsrdod podmiotéw prywatnych (Statista, 2021), mozna
przypuszczac, ze motyw transakcyjny ma relatywnie mate znaczenie na tym rynku. Innymi
podmiotami nalezgcymi do tej grupy sg firmy, ktére oferujg ekspozycje na Bitcoina bez
potrzeby jego posiadania (m. in. internetowe platformy handlowe, inwestorzy
instytucjonalni). Tego typu podmioty mogg cechowac sie wiekszym doswiadczeniem i/lub
wiedzg, dlatego sg mniej podatne na czynniki behawioralne niz przecietny inwestor. Jednakze,
przez wiekszos¢ okresu objetego analizg, udziat w rynku Bitcoina podmiotéw nalezgcych do
tej grupy pozostawat na relatywnie niskim poziomie, na co wskazujg wyniki badania
przeprowadzonego przez Jahanshahloo i in. (2023).

Odmienna sytuacja wystepuje w przypadku trzeciej grupy, czyli inwestordow
indywidualnych dokonujgcych transakcji o charakterze spekulacyjnym, ktére zdajg sie
odgrywaé coraz wiekszg role na rynku Bitcoina. Inwestoréw zaliczanych do tej grupy
charakteryzuje czeste zawieranie transakcji gietdowych (Jahanshahloo i in., 2023), co moze
skutkowa¢ wystgpieniem krotkotrwatych trendéw cenowych. Zatem decyzje inwestycyjne
podejmowane przez spekulantéw powinny w duzym stopniu zaleze¢ od czynnikdéw
behawioralnych. Jednakze, zaobserwowano, ze inwestorzy ci posiadajg relatywnie niewielka

liczbe Bitcoinéw (Jahanshahloo i in., 2023). Dlatego przeprowadzane przez nich transakcje
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spekulacyjne mogty mie¢ mniejszy wptyw na zachowanie cen na tym rynku w okresach
zwiekszonej aktywnosci najwiekszych uzytkownikdw Bitcoina®® niz zazwyczaj.

Najwiekszy udziat w rynku Bitcoina majg inwestorzy nalezgcy do ostatniej grupy, ktérych
charakteryzuje rzadkie zawieranie transakcji. Moze to swiadczy¢ o wykorzystywaniu przez nich
strategii inwestycyjnych typu , buy and hold” (Jahanshahloo i in., 2023). Przyczynami takiego
zachowania moze by¢ che¢ dywersyfikacji portfela inwestycyjnego (Bouri i in., 2017) lub
zabezpieczenia majgtku przed inflacjg (Choi i Shin, 2022). Na przyktad, jezeli Bitcoin stanowi
niewielkg czes¢ portfela inwestycyjnego, tego typu uczestnicy rynku mogg by¢ mniej wrazliwi
na spadki cen na tym rynku, poniewaz ich wptyw na wartos¢ catego majatku inwestora jest
ograniczony. Argumentem przemawiajgcym za tym jest rowniez fakt, ze niektérzy
inwestorzy® na rynku kryptowalut s3 w mniejszym stopniu podatni na awersje do strat w
poréwnaniu do innych czynnikéw behawioralnych (Sood i in., 2023). Innymi stowy,
potencjalne straty z inwestycji nie wptywajg znaczgco na ich decyzje inwestycyjne. Zatem brak
potwierdzenia postawionych hipotez moze wynika¢ z tego, ze w analizowanych warunkach
dominowali inwestorzy mniej podatni na czynniki behawioralne.

Wyniki badan empirycznych mozna takze interpretowaé w kontekscie struktury
inwestorow zaobserwowanej przez Lee i in. (2020). Wedtug nich, wsrdd uczestnikdéw rynku
Bitcoina nalezy wyrézni¢ m. in. inwestorow posiadajgcych wiedze na temat nowych
technologii oraz spekulantéw. Przyjmuje sie, ze spekulanci majg krétki horyzont inwestycyjny,
poniewaz podejmujg decyzje inwestycyjne na podstawie analizy historycznych trendow
cenowych. W zaleznosci od poziomu zmiennosci wykorzystujg oni strategie inwestycyjne typu
momentum (kontynuacji stép zwrotu) lub contrarian (reakcji odwrotnej do poprzednio
zaobserwowanego trendu stop zwrotu). W efekcie moga by¢ oni w wiekszym stopniu podatni
na czynniki behawioralne niz pozostali. Z kolei uczestnicy rynku Bitcoina posiadajgcy wiedze
na temat nowych technologii majg zazwyczaj dtugoterminowy horyzont inwestycyjny, co
wynika z faktu, ze podejmujg oni decyzje inwestycyjne na podstawie analizy potencjatu

wykorzystania Bitcoina w gospodarce®’ (jego przysztej wartosci). W konsekwencji, powinni

8 Inwestorzy nalezacy do ostatniej z omawianych grup.

8 poniewaz zaobserwowano, ze bardziej do$wiadczeni inwestorzy s3 w mniejszym stopniu podatni na efekt
dyspozycji (Bashalliin., 2018), mozna przypuszczad, ze ci uczestnicy rynku charakteryzujg sie relatywnie wysokim
poziomem doswiadczenia.

87 Na przyktad, poziomu akceptacji ptatnosci z wykorzystaniem kryptowalut przez rézne podmioty gospodarcze
oraz instytucje.
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mie¢ oni mniejszg sktonnos¢ do podejmowania decyzji inwestycyjnych pod wptywem
czynnikdéw behawioralnych niz pozostali uczestnicy tego rynku. Poniewaz przez wiekszos¢
okresu badania na rynku Bitcoina przewazali dtugoterminowi® inwestorzy (Sornette i Zhang,
2025), mozna stwierdzi¢, ze decyzje inwestycyjne podejmowane przez przecietnego
uczestnika rynku byty w niewielkim stopniu zalezne od czynnikéw behawioralnych. Zatem
miesieczna zmiana poziomu efektywnosci rynku Bitcoina®® mogta w duzej mierze
odzwierciedla¢ zachowanie inwestordéw, ktérzy sg mniej podatni na czynniki behawioralne, co
moze by¢ jedng z przyczyn braku potwierdzenia hipotez badawczych. Poniewaz tego typu
inwestorzy majg dtuzszy horyzont inwestycyjny niz ci w wiekszym stopniu podatni na
nieracjonalne zachowania, zwigzek miedzy czynnikami behawioralnymi a poziomem
efektywnosci rynku powinien by¢é mocniejszy w przypadku wykorzystania danych o wyzszej
czestotliwosci, co jest mozliwe dzieki skréceniu okresu pomiaru zmiennych. Biorgc pod uwage
przedstawione rozwazania, mozna zatem przypuszczaé, ze czynniki behawioralne oddziatuja
na poziom efektywnosci rynku Bitcoina w interwatach czasowych krétszych niz miesieczne.
Kolejnym mozliwym wyjasnieniem uzyskanych rezultatéw jest fakt, ze rynek kryptowalut
charakteryzowat sie wysoka niestabilnoscig. Zlecenia kupna lub sprzedazy Bitcoina byty
sktadane w warunkach czestych zmian przepisow dotyczacych wydobycia kryptowalut,
wystepujgcych oszustw oraz atakow hakerskich (Khuntia i Pattanayak, 2020). Takie warunki
mogty powodowaé nieracjonalne zachowania inwestoréw, tzn. podejmowanie decyzji
inwestycyjnych z wykorzystaniem heurystyk. Zatem, gdy pojawiaty sie informacje o mozliwym
wystgpieniu negatywnego zdarzenia, inwestorzy mogli zawyzaé prawdopodobienstwo jego
zaj$cia, co mogto skutkowa¢ sprzedazg duzej liczby Bitcoindw w krétkim czasie®. Jednakze,
tego typu informacje sg weryfikowane przez profesjonalne serwisy informacyjne, takie jak
CoinDesk czy Cointelegraph. Dzieki ich dziataniom nieprawdziwe informacje mogty zostac
szybko zweryfikowane, co prowadzito do zmiany sentymentu inwestoréw i odwrdcenia ich
wczesniejszych reakcji (kupnem duzej liczby Bitcoindw). Zatem, pomimo ze cze$¢ inwestorow
ulegata czynnikom behawioralnym, wysoka niestabilnos¢ warunkéw rynkowych mogta

spowodowac, ze zmiany cen Bitcoina nie wykazywaty wyraznego trendu w analizowanym

8 7aktada sie, ze tego typu inwestorzy maja horyzont inwestycyjny dtuzszy niz jeden rok (Sornette i Zhang, 2025).
8 W ramach niniejszego badania analizie poddano zwigzek miedzy miesieczng zmiang poziomu efektywnosci
rynku Bitcoina a miesiecznym natezeniem czynnikéw behawioralnych.

% Uczestnicy rynku Bitcoina majg tendencje do podejmowania decyzji inwestycyjnych na podstawie
niezweryfikowanych informacji, zamiast na podstawie faktéw (Huynh, 2022).

167



okresie, przypominajgc btgdzenie losowe (zachowanie cen typowe dla rynku efektywnego).
Mogto to skutkowac¢ brakiem potwierdzenia zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a
poziomem efektywnosci rynku Bitcoina. Nie mozna jednak wykluczyé, ze zaleznos¢ ta
wystepuje w krétszym interwale czasowym niz miesieczny.

W podobny sposéb mozna ttumaczy¢ fakt, ze w ramach niniejszego badania nie
zaobserwowano wystepowania zaleznosci miedzy uwagg inwestoréw a dynamika
efektywnosci rynku Bitcoina. Uczestnicy tego rynku sg szczegdlnie narazeni na zdarzenia o
charakterze manipulacyjnym typu ,,oump and dump” (Hamrick i in., 2021), co wynika z braku
odpowiednich przepiséw dotyczacych ochrony intereséw inwestoréw. Tego typu zjawiska
polegajg na sztucznym zawyzaniu ceny waloru poprzez udostepnianie nieprawdziwych
informacji na temat inwestycji. Jezeli zjawiska typu , pump and dump” wystepujg czesto w
kontekscie danego rynku, to jego uczestnicy mogg otrzymywaé duzg ilos¢ nieprawdziwych
informacji o inwestycji. Jest zatem mozliwe, ze Bitcoin charakteryzuje sie wysokim poziomem
szumu informacyjnego, co utrudnia podejmowanie $wiadomych decyzji inwestycyjnych. W
efekcie inwestorzy ulegajgcy heurystyce dostepnosci mogli wykazywac rézne zachowania. Na
przyktad, czes¢ z nich kupowata Bitcoina, podejmujgc decyzje pod wptywem wysokiej
dostepnosci niepotwierdzonych informacji o pozytywnych perspektywach tego rynku.
Jednakze, w tym samym czasie mogty pojawiac sie informacje rynkowe o negatywnym
wydzwieku sktaniajgce innych inwestoréw do sprzedazy Bitcoina. W takich warunkach
zréznicowanie zachowania uczestnikdw rynku mogto sie zwiekszy¢, skutkujgc niejednoznaczng
reakcjg ceny Bitcoina na wzrost uwagi inwestoréw skierowanej na te inwestycje. W
konsekwencji zachowanie cen na tym rynku mogto przypominaé btadzenie losowe, co jest
charakterystyczne dla rynku efektywnego, mimo ze w rzeczywistosci inwestorzy mogli
zachowywaé sie nieracjonalnie.

Wysoka popularnos¢ korzystania z zaawansowanych narzedzi analitycznych moze réwniez
byé przyczyng niepotwierdzenia wystepowania zalezno$ci pomiedzy czynnikami
behawioralnymi a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina. Ws$réd uczestnikéw tego rynku
wystepujg osoby posiadajgce wiedze w zakresie nowych technologii (Lee i in., 2020). Mozna
zatem przypuszczaé, ze majg oni odpowiednig wiedze na temat mozliwosci wykorzystania
programow komputerowych do automatyzacji podejmowania decyzji inwestycyjnych.
Poniewaz kryptowaluty cechuja sie wyzszg zmiennoscig niz inwestycje tradycyjne, tego typu

strategie inwestycyjne moga by¢ czesciej stosowane przez uczestnikdw tego rynku niz w
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przypadku innych inwestycji (Cohen, 2023). Zatem, mimo ze wiekszos$¢ z inwestujgcych na tym
rynku charakteryzuje sie niewielkim doswiadczeniem, a tym samym powinna by¢ podatna na
czynniki behawioralne, mogg oni wykorzystywac algorytmiczne strategie inwestycyjne.
Wysoka popularnosc tego typu metod inwestycyjnych wsrdéd uczestnikéw rynku prowadzi do
zmniejszenia czasu ich reakcji na odchylenia ceny aktywa od jego historycznych maksiméw.
Ponadto, inwestorzy stosujacy tego typu strategie inwestycyjne nie sg podatni na informacje
nacechowane emocjonalnie, gdyz decyzje inwestycyjne sg podejmowane automatycznie.
Dlatego znaczenie czynnikdw behawioralnych dla nieracjonalnego zachowania inwestujgcych
w analizowanych warunkach mogto byé¢ znikome, co przektadato sie na brak ich zwigzku z
efektywnoscig informacyjng rynku Bitcoina.

Podsumowujac, z powyzszych rozwazan wynika, ze gtdwng przyczyng niepotwierdzenia
postawionych hipotez badawczych mogta by¢ struktura inwestordw na rynku Bitcoina. W
ramach niniejszej pracy przyjeto, ze podziat inwestoréw na doswiadczonych oraz
niedoswiadczonych warunkuje wystepowanie zaleznosci miedzy czynnikami behawioralnymi
a efektywnoscig informacyjng rynku Bitcoina. Jednakze, nie wzieto pod uwage réznic w
zachowaniu uczestnikéw tego rynku ze wzgledu na cel zawierania transakcji badz ich wiedze
na temat nowych technologii, ktére mogty mie¢ wptyw na uzyskane rezultaty. Ponadto, wsréd
innych przyczyn otrzymanych wynikéw nalezy wyrdzni¢: wysoki poziom szumu
informacyjnego, niestabilnos¢ rynku Bitcoina oraz wysoky popularnos¢ korzystania z
zaawansowanych narzedzi analitycznych w ramach strategii inwestycyjnych. Mozna jednak
przypuszczaé, ze inwestorzy na tym rynku sg podatni na czynniki behawioralne. Zwigzek
miedzy tymi czynnikami a poziomem efektywnosci rynku Bitcoina moze wystepowaé w
krétszym interwale czasowym lub tylko w przypadku niektérych przejawéw braku
efektywnosci rynku, np. przewidywalnosci stop zwrotu. Dlatego potrzebne sg dalsze badania

w tym obszarze.
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Zakonczenie

Celem pracy byfa ocena zwigzku pomiedzy wybranymi czynnikami behawioralnymi a
efektywnoscig informacyjna rynku Bitcoina. Aby go osiggnaé, przeprowadzony zostat przeglad
literatury dotyczgcej efektywnosci rynku kryptowalut oraz nieracjonalnych zachowan
inwestorow, co pozwolito na precyzyjne okreslenie luki badawczej. W toku badania zostaty
rowniez okreslone najbardziej odpowiednie miary efektywnosci rynku oraz sposoby pomiaru
czynnikéw behawioralnych do jego przeprowadzenia. Dzieki temu mozliwe byto dokonanie
rzetelnej analizy wystepowania zaleznosci miedzy czynnikami behawioralnymi a dynamika
efektywnosci rynku Bitcoina. W celu weryfikacji istnienia tej zaleznosci zostaty wykorzystane
modele autoregresyjne.

Inspirujgc sie hipotezg rynku adaptacyjnego (AMH) przedstawiono dwa potencjalne
mechanizmy oddziatywania niepewnosci inwestycyjnej na poziom efektywnosci rynku. Wzrost
niepewnosci inwestycyjnej moze spowodowaé zwiekszenie skfonnosci dotychczasowych
uczestnikéw rynku do nieracjonalnego zachowania. Ponadto, w takich warunkach moze dojs¢
do spadku liczby doswiadczonych inwestoréw i wzrostu liczby niedoswiadczonych
uczestnikéw rynku. Poniewaz mniej doswiadczeni inwestorzy s3 w wiekszym stopniu podatni
na przejawy nieracjonalnego zachowania, w ten sposéb dochodzi do obnizenia poziomu
efektywnosci rynku. Zatem obydwa przypadki mogg prowadzi¢ do obnizenia poziomu
efektywnosci rynku, co stanowito podstawe do sformutowania trzech hipotez badawczych. W
ramach nich przyjeto, ze istnieje zwigzek miedzy odpowiednio uwagg inwestordw, ich
sktonnoscig do ulegania heurystyce zakotwiczenia, natezeniem sentymentu inwestoréw a
dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina.

W celu weryfikacji postawionych hipotez zostato przeprowadzone badanie empiryczne,
ktdre poprzedzata ocena przydatnosci poszczegdlnych miar efektywnosci rynku. Na podstawie
zakresu wykorzystywanych informacji, stopnia obiektywizmu, zgodnosci z zasadami obrotu na
rynku, odpornosci na zdarzenia nieprzewidywalne oraz jednoznacznosci interpretacji
stwierdzono, ze najbardziej przydatne sg testy korelacji i zaleznosci dtugookresowych. Cechujg
sie one najwiekszg pojemnoscig informacyjng pod wzgledem odzwierciedlenia zachowania
cen na rynku efektywnym w formie stabej, czyli btgdzenia losowego. Do tej grupy miar
efektywnosci rynku nalezy wyktadnik Hursta, ktéry odnosi sie do dwdéch wymiaréw btgdzenia
losowego jednoczesnie. Z tego wzgledu zostat on wybrany jako podstawowa miara poziomu
efektywnosci rynku Bitcoina.
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Przedmiotem badania empirycznego byta jednak dynamika efektywnosci rynku, a nie jej
poziom. Dlatego w rozprawie zostat opracowany autorski sposéb jej pomiaru - zostata ona
wyznaczona jako zmiana kolejnych bezwzglednych odchylen wartosci wyktadnika Hursta od
jego wartosci okreslajgcej stan rynku efektywnego. Dokonana analiza zmian poziomu
efektywnosci rynku Bitcoina pozwolita stwierdzi¢, ze wystgpienie zdarzen nacechowanych
niepewnoscig inwestycyjng zbiega sie z duzymi i krétkotrwatymi zmianami poziomu
efektywnosci tego rynku. Poniewaz w mysl hipotezy rynku adaptacyjnego zmiana warunkow
rynkowych wigze sie ze zmiang skfonnosci inwestoréw do nieracjonalnego zachowania,
zaobserwowana zalezno$¢ moze posrednio wskazywac¢ na wystepowanie zwigzku miedzy
czynnikami behawioralnymi a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina.

Wyniki przeprowadzonych badan empirycznych nie daty jednak podstaw do potwierdzenia
postawionych hipotez. Nie zostato potwierdzone, ze zachodzi zalezno$¢ miedzy uwagg
inwestorow, natezeniem negatywnego sentymentu lub sktonnoscig inwestoréw do ulegania
heurystyce zakotwiczenia a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina. Jednoczesnie zostato
zaobserwowane, ze zwigzek miedzy pozytywnym sentymentem inwestorow a poziomem
efektywnosci rynku Bitcoina jest dodatni, czyli przeciwny do zaktadanego. Zatem zalezno$é
miedzy czynnikami behawioralnymi a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina moze by¢
bardziej ztozona niz oczekiwano.

Cho¢ wystepowanie zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a efektywnosciag
informacyjng rynku Bitcoina nie zostato potwierdzone, z przeprowadzonych badan wynikaja
istotne implikacje. Jedng z nich jest propozycja poszerzenia AMH (Lo, 2004). W ramach
hipotezy rynku adaptacyjnego nie zostato wskazane, ktory z przejawdw nieracjonalnosci
inwestorow w wiekszym stopniu odpowiada za zmiany poziomu efektywnosci rynku. Uzyskane
rezultaty sugerujg, ze dla dynamiki efektywnosci rynku najwieksze znaczenie ma zachowanie
inwestorow pod wptywem pozytywnego sentymentu. Wzrost natezenia tego czynnika
behawioralnego moze powodowaé¢ wzrost liczby mniej doswiadczonych (lub
niedoswiadczonych) inwestoréw, ktérych charakteryzuje krétki horyzont inwestycyjny.
Wejscie na rynek tego typu inwestoréw prowadzi do wiekszego zréznicowania horyzontow
inwestycyjnych ogétu inwestujgcych. W efekcie zwieksza sie poziom ptynnosci na rynku, ktérej
role w ksztattowaniu zachowania cen podkresla sie w ramach hipotezy rynku fraktalnego. W
konsekwencji szybkos¢ odzwierciedlenia dostepnych informacji na temat inwestycji w jej cenie

moze sie zwiekszy¢ (poziom efektywnosci rynku wzrasta). Powyisze przypuszczenie
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potwierdzaja wyniki przeprowadzonego badania, z ktérego wynika, ze wyzszy poziom
ptynnosci jest powigzany z wyzszym poziomem efektywnosci rynku Bitcoina. Hipoteze rynku
adaptacyjnego nalezy zatem rozwingé poprzez uwzglednienie znaczenia zrdznicowania
horyzontéw inwestycyjnych i natezenia pozytywnego sentymentu dla zmian poziomu
efektywnosci rynku.

Brak potwierdzenia zaleznosci miedzy natezeniem negatywnego sentymentu inwestoréw,
ich sktonnoscig do ulegania heurystyce zakotwiczenia oraz uwagg inwestoréow a dynamika
efektywnos$ci rynku Bitcoina stanowi uzyteczng informacje dla inwestoréw. Poniewaz wyniki
przeprowadzonych badan wskazujg na brak efektywnosci tego rynku, mozna wysnu¢ wniosek,
ze wystepuje zaleznos¢ miedzy przesztymi a biezagcymi stopami zwrotu z Bitcoina. Oznacza to,
ze informacje na temat przesztych stop zwrotu z Bitcoina moga zosta¢ wykorzystane do
predykcji ich przysztych wartosci. Interpretujgc to w kontekscie braku potwierdzenia
postawionych hipotez, mozna stwierdzi¢, ze niezaleznie od wzrostu natezenia czynnikéw
behawioralnych, informacje na temat przesztych stép zwrotu z Bitcoina sg istotne dla
zyskownosci strategii inwestycyjnych.

Wyniki przeprowadzonego badania mozna wykorzystaé do poprawy skutecznosci strategii
inwestycyjnych takze w innym aspekcie. Jako miare efektywnosci rynku zastosowano
wyktadnik Hursta, ktéry generuje obiektywne sygnaty inwestycyjne. W literaturze przedmiotu
wskazuje sie, ze znaczne spadki cen spowodowane wystgpieniem krachéw rynkowych
nastepujg po duzych spadkach wartosci wykfadnika Hursta lub zmianie charakteru pamieci
stép zwrotu (przejscie z dtugiej do kroétkiej pamieci) (Grech i Mazur, 2004). W kontekscie
wystepowania tego typu zdarzen istotng role mogg odgrywaé emocje inwestoréw, ktére
prowadzg do wystepowania krotkotrwatych trendéw rynkowych. Jednakze, uzyskane wyniki
sugerujg, ze zmiany wartosci wyktadnika Hursta nie wynikajg z emocjonalnego zachowania
inwestorow, co sugeruje, ze ten sygnat mozna traktowaé jako obiektywng przestanke
spodziewanego spadku ceny. Zatem strategie inwestycyjne uczestnikdw rynku Bitcoina
powinny uwzgledniaé sygnaty ostrzegawcze ptynace z zanikania lub zmian charakteru pamieci
stép zwrotu z inwestycji. Niemniej jednak, z przeprowadzonej dyskusji na temat mozliwych
przyczyn niepotwierdzenia hipotez wynika, ze czynniki behawioralne mogg by¢ powigzane ze
zmianami wyktadnika Hursta, ale w innych warunkach niz uwzglednione w badaniu. Nalezy
zatem zachowaé ostroznos$¢ w interpretacji uzyskanych rezultatéw, odnoszac je do

analizowanych warunkow.
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Rezultaty i wnioski z badan empirycznych przedstawionych w rozprawie nalezy traktowac
z rozwagq ze wzgledu na ograniczenia badania. Pierwszym z nich byto zatozenie dotyczgce
modelu btadzenia losowego, ktdry opisuje proces ksztattowania cen na rynku efektywnym.
Przyjeto, ze rynek jest efektywny, jezeli stopy zwrotu zachowujg sie zgodnie z ruchem Browna.
Jednakze, istniejg rozne modele btgdzenia losowego. Na przyktad, proces Lévy’ego moze lepiej
odzwierciedla¢ zachowanie stép zwrotu z inwestycji charakteryzujacych sie rozktadem o tzw.
grubych ogonach. Jezeli proces ten jest wtasciwy do opisania zmian cen Bitcoina na rynku
efektywnym, to wartos¢ wyktadnika Hursta oznaczajgca btgdzenie losowe moze by¢ inna niz
przyjeta w niniejszym badaniu. Biorgc pod uwage to oraz fakt, ze poziom efektywnosci rynku
oznacza stopien odzwierciedlenia losowego zachowania cen, nalezy stwierdzié, ze zatozenie
innego procesu stochastycznego niz ruch Browna ma znaczenie dla wynikéw pomiaru
dynamiki efektywnosci rynku Bitcoina.

Drugie ograniczenie wynikato z dostepu do danych. Z tego wzgledu badaniem zostaty
objete wybrane czynniki behawioralne, a pomiar sentymentu inwestoréw zostat dokonany w
ograniczonym zakresie. W ramach badania nie zostat uwzgledniony sentyment wyrazony w
opiniach uzytkownikéw medidéw spotecznosciowych, ktére mogg odgrywaé znaczaca role w
ksztattowaniu zmian cen kryptowalut, co powinno przektadac sie na dynamike efektywnosci
rynku.

Kolejnym ograniczeniem badania byto wykorzystanie do pomiaru efektywnosci rynku
Bitcoina notowan godzinowych. Z przeprowadzonego przegladu literatury wynika, ze rezultaty
pomiaru poziomu efektywnosci rynku Bitcoina rdzinig sie w zaleznosci od przyjetej
czestotliwosci danych. Zatem czestotliwo$é¢ notowan Bitcoina moze mie¢ znaczenie dla
wynikéw pomiaru dynamiki efektywnosci tego rynku. Ograniczeniem badania jest rowniez
zakres informacji, ktére uwzgledniono do okreslenia poziomu efektywnosci rynku, tzn.
rozpatrywano jej stabg forme.

Uzyskane rezultaty mogg stac¢ sie inspiracja do podjecia dalszych badan w rdznych
obszarach. Przedstawione w rozdziale czwartym rozwazania sugerujg, ze przyszte badania
powinny uwzglednia¢ w szczegdlnosci strukture inwestoréow na rynku Bitcoina. Jedng z
mozliwosci wziecia jej pod uwage jest zbadanie zwigzku miedzy czynnikami behawioralnymi a
poziomem efektywnosci rynku w innych interwatach czasowych niz miesieczne. Mozna
zaproponowac takze odmienne rozwigzanie metodyczne w zakresie wykorzystania miar

efektywnosci rynku odnoszacych sie do wymiardow btgdzenia losowego innych niz niezaleznosé
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stop zwrotu oraz liniowos$¢ wzrostu wariancji w czasie. Interesujgcym kierunkiem badan jest
rowniez dokonanie pomiaru sentymentu inwestorow w sposéb inny niz dotychczas, czyli na
podstawie wydzwieku opinii uzytkownikéw mediéw spoteczno$ciowych na temat Bitcoina.
Badania przeprowadzone w ramach niniejszej rozprawy warto takze poszerzy¢ o dotad
nieuwzglednione czynniki behawioralne, np. uwage inwestorow skierowang na hasta
proekologiczne, ktéra moze miec szczegdlne znaczenie dla poziomu efektywnosci rynku w
przypadku mniej energochtonnych kryptowalut. Zasadne wydaje sie zatem rozszerzenie
przeprowadzonych badan w ramach tej pracy, uwzgledniajgc inne kryptowaluty niz Bitcoin czy
nawet inwestycje tradycyjne. W kontekscie uzyskanych rezultatéw, za ciekawy obszar badan
mozna takze uznaé ocene znaczenia czynnikdw behawioralnych dla sity i kierunku zaleznosci
miedzy niepewnoscig inwestycyjng a poziomem efektywnosci rynku.

Pomimo, iz czynniki behawioralne prawdopodobnie odgrywajg znaczacg role w
ksztattowaniu cen kryptowalut, nie zaobserwowano zwigzku miedzy tymi czynnikami a
dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina. Co wiecej, uzyskane rezultaty sugeruja, ze zalezno$é
miedzy pozytywnym sentymentem a poziomem efektywnosci informacyjnej Bitcoina jest
bardziej ztozona niz oczekiwano. Poniewaz w ostatnich latach inwestorzy podejmujg decyzje
inwestycyjne w warunkach stale rosngcej niepewnosci geopolitycznej i gospodarczej, mozna
oczekiwa¢, ze czynniki behawioralne nabierajg na znaczeniu w kontekscie wycen
instrumentow finansowych. Potrzebne sg zatem dalsze badania nad zaleznoscig miedzy

czynnikami behawioralnymi a dynamika efektywnosci rynku kryptowalut.
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Zataczniki

Zatacznik 1:
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Wykres A. Miesieczne zmiany efektywnosci rynku Bitcoina wyznaczone na podstawie

statystyki testu ilorazu wariancji i oszacowan parametru rzedu integracji utamkowej
Uwaga: Dane obejmujg okres od 1.01.2014 r. do 30.06.2023 r.
Zrédto: Opracowanie wtasne

Zatacznik 2:
Tabela Al. Wyniki testow stacjonarnosci dla kapitalizacji rynku Bitcoina
Zmienna | Statystyka testu ADF | Statystyka testu KPSS
testy przeprowadzone na wartosciach zmiennych (grupa 1)
MC, | -2,4611 | 1,7942*
testy przeprowadzone na przyrostach logarytmdéw wartosci zmiennych (grupa 2)
AMC, | -4,0498* | 0,1079

Uwaga: “¥**7 “xx7 “*7 g7naczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. KPSS oznacza
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, skrot “ADF” nalezy czyta¢ jako Augmented Dickey-Fuller. Dane dotycza
okresu od 1.12.2013 r. do 30.06.2023 r.

Zrédto: Opracowanie wiasne

Tabela A2. Wyniki testow stacjonarnosci dla poziomu ptynnosci na rynku Bitcoina

Zmienna | Statystyka testu ADF | Statystyka testu KPSS
testy przeprowadzone na wartosciach zmiennych (grupa 1)
ILLIQ, | -5,7298* | 0,3004
testy przeprowadzone na przyrostach logarytmow wartosci zmiennych (grupa 2)
AILLIQ, | -6,236* | 0,2796

Uwaga: “¥**7 “xx” 47 g7naczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. KPSS oznacza
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, skrot “ADF” nalezy czyta¢ jako Augmented Dickey-Fuller. Dane dotycza
okresu od 1.12.2013 r. do 30.06.2023 r.

Zrédto: Opracowanie wiasne

214



Tabela A3. Wyniki testdw stacjonarnosci dla wolumenu obrotu na rynku Bitcoina

Zmienna | Statystyka testu ADF | Statystyka testu KPSS
testy przeprowadzone na wartosciach zmiennych (grupa 1)
Vol, | -2,648 | 1,322*
testy przeprowadzone na przyrostach logarytmdéw wartosci zmiennych (grupa 2)
AVol, | -5,2573* | 0,0708

Uwaga: “¥**” «x*7 “X" g7naczajq istotnosc¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. KPSS oznacza
Kwiatkowski—Phillips—=Schmidt—Shin, skrét “ADF” nalezy czyta¢ jako Augmented Dickey-Fuller. Dane dotycza
okresu od 1.12.2013 r. do 30.06.2023 r.

Zrédto: Opracowanie wiasne

Tabela A4. Wyniki testow stacjonarnosci dla zmiennosci na rynku Bitcoina

Zmienna | Statystyka testu ADF | Statystyka testu KPSS
testy przeprowadzone na wartosciach zmiennych (grupa 1)
Sd, | -7,1315* | 0,0737
testy przeprowadzone na przyrostach logarytmow wartosci zmiennych (grupa 2)
ASd, | -6,9347* | 0,0636

Uwaga: “¥**” @**x7 “*" g7naczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. KPSS oznacza
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, skrot “ADF” nalezy czyta¢ jako Augmented Dickey-Fuller. Dane dotycza
okresu od 1.12.2013 r. do 30.06.2023 r.

Zrédto: Opracowanie wtasne

Tabela A5. Wyniki testow stacjonarnosci dla indeksu VIX

Zmienna | Statystyka testu ADF | Statystyka testu KPSS
testy przeprowadzone na wartosciach zmiennych (grupa 1)
VIX, | -3,1681*** | 0,9627*
testy przeprowadzone na przyrostach logarytmdéw wartosci zmiennych (grupa 2)
AVIX, | -5,9836* | 0,0920

Uwaga: “¥**7 «“xx” “¥” g7naczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 10%, 5%, 1%. KPSS oznacza
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, skrot “ADF” nalezy czyta¢ jako Augmented Dickey-Fuller. Dane dotycza
okresu od 1.12.2013 r. do 30.06.2023 r.

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Zatacznik 3:

Tabela B1l. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy uwaga inwestorow
skierowang na Bitcoina a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina

Wspotczynnik

Zmienna (Btad standardowy)

Zm_ef_(t-1) -0,58099™""
(0,07726)

Zm_ef (t-2) -0,42267""
(0,07051)

AlLLIQ_t 0,00966"""
(0,00361)

AILLIQ_(t-1) 0,00314
(0,00334)

AVol_t 0,01079
(0,00670)

AMC_t 0,00424
(0,01296)

AGSV_t -0,00272
(0,00988)

AVIX_t -0,00678
(0,01287)

Stata -0,00029
(0,00191)

Liczba obserwacji 112

Skorygowany R? 0,32463

Btad standardowy reszt 0,02582 (df = 103)

Statystyka F 7,66921"" (df = 8; 103)

Statystyka testu Durbina-Watsona 2,20859 (0,22)

(p-value)

Uwaga: ***, ** * oznaczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%, Zastosowano
odporne btedy standardowe na heteroskedastycznosé i autokorelacje reszt (Newey-West).
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Tabela B2. Oszacowania parametréw modelu zwigzku miedzy uwagg inwestoréow
aproksymowang za pomocq , wazonego” indeksu GSV a dynamika efektywnosci rynku
Bitcoina

Wspétczynnik

Zmienna (Btad standardowy)
Zm_ef_(t-1) -0,58809™""
(0,07656)
Zm_ef_(t-2) -0,43569™"
(0,07227)
AILLIQ_t 0,00738"
(0,00381)
AILLIQ_(t-1) 0,00135
(0,00343)
AMC_t 0,00886
(0,01126)
AGSVw_t 0,00075
(0,00673)
AVIX_t -0,00386
(0,01249)
Stata -0,00027
(0,00190)
Liczba obserwacji 112
Skorygowany R? 0,3140
Bfad standardowy reszt 0,0260 (df = 104)
Statystyka F 8,2570"" (df = 7; 104)
Statystyka testu Durbina-Watsona 22477 (0,17)
(p-value)

Uwaga: ***, ** * oznaczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%, Zastosowano
odporne btedy standardowe na heteroskedastycznosé i autokorelacje reszt (Newey-West).
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Tabela B3. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy natezeniem negatywnego
sentymentu inwestorow a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina

Wspdtczynnik

Zmienna (Btad standardowy)
Zm_ef (t-1) -0,57554***
(0,07568)
Zm_ef (t-2) -0,42969***
(0,06900)
AILLIQ_t 0,00992***
(0,00355)
AILLIQ_(t-1) 0,00300
(0,00337)
AVol_t 0,01050
(0,00655)
AMC_t 0,00499
(0,01122)
FEARS_t 0,00091
(0,00576)
Stata -0,00024
(0,00187)
Liczba obserwacji 112
Skorygowany R? 0,32961
Bfad standardowy reszt 0,02572 (df = 104)
Statystyka F 8,79640*** (df = 7; 104)
Statystyka testu Durbina-Watsona 2.2259 (0,248)
(p-value)

Uwaga: ***, ** * oznaczajg istotnos$¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%, Zastosowano
odporne btedy standardowe na heteroskedastycznosé i autokorelacje reszt (Newey-West).
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Tabela B4. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy natezeniem pozytywnego
sentymentu inwestorow a dynamika efektywnosci rynku Bitcoina

Wspétczynnik

Zmienna (Btagd standardowy)

Zm_ef_(t-1) -0,57542%**
(0,07749)

Zm_ef (t-2) -0,43171%**
(0,07186)

AILLIQ_t 0,00894**
(0,00378)

AILLIQ_(t-1) 0,00231
(0,00328)

AVol_t 0,00983
(0,00613)

AVIX_t -0,00505
(0,01187)

GREED _t 0,01116*
(0,00622)

Stata -0,00049
(0,00181)

Liczba obserwacji 112

Skorygowany R? 0,34975

Btad standardowy reszt 0,02533 (df = 104)

Statystyka F 9,52917*** (df = 7; 104)

Statystyka testu Durbina-Watsona 2,1993 (0,266)

(p-value)

Uwaga: ***, ** * oznaczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%, Zastosowano
odporne btedy standardowe na heteroskedastycznosé i autokorelacje reszt (Newey-West).
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Tabela B5. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy sktonnoscig inwestorow do
ulegania heurystyce zakotwiczenia a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina

Wspotczynnik

Zmienna (Btad standardowy)

Zm_ef_(t-1) -0,58801***
(0,07698)

Zm_ef (t-2) -0,42645%**
(0,07193)

AILLIQ_t 0,00944**
(0,00386)

AILLIQ_(t-1) 0,00325
(0,00340)

AVol_t 0,01086
(0,00680)

AMC_t 0,00188
(0,01282)

AW52_t 0,00586
(0,01562)

AVIX_t -0,00635
(0,01313)

Stata -0,00021
(0,00190)

Liczba obserwacji 112

Skorygowany R? 0,32494

Btad standardowy reszt 0,02581 (df = 103)

Statystyka F 7,67873*** (df = 8; 103)

(S;?\fzszl;a testu Durbina-Watsona 2.1976 (0,238)

Uwaga: *** ** * oznaczajg istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%, Zastosowano
odporne btedy standardowe na heteroskedastycznosé i autokorelacje reszt (Newey-West).
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Zatacznik 4:

Tabela Cl1. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy uwaga inwestoréw a
dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina — model ARMA

Zmienna Wspdtczynnik Btad standardowy

Zm_ef (t-1) -0,24796** 0,11552

Zm_ef (t-2) -0,42442%** 0,10816

Zm_ef (t-3) -0,23075** 0,11652

Zm_ef_(t-4) -0,27435** 0,11269

Zm_ef (t-5) -0,24782** 0,10036

Zm_ef (t-6) -0,28472%** 0,09913

MA(1) -0,71162%*** 0,08734

Stata -0,00003 0,00029

AGSV_t 0,00036 0,00557

AILLIQ_t 0,00771** 0,00351

AILLIQ_(t-1) -0,00664* 0,00340

AVol_t 0,00723* 0,00433

AMC_t -0,00143 0,00612

AVIX_t 0,00720 0,00986
informacyineg A 522,30
Wartos¢ kryterium 481,39

informacyjnego BIC

Uwagi: *** ** * oznaczajg istotno$¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%. MA(1) oznacza
$rednig ruchoma rzedu 1 dla sktadnika losowego.
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Tabela C2. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy uwaga inwestorow
aproksymowang za pomocg ,wazonego” indeksu GSV a dynamikg efektywnosci rynku
Bitcoina — model ARMA

Zmienna Wspdtczynnik Btad standardowy

Zm_ef (t-1) -0,25520** 0,11771

Zm_ef (t-2) -0,40651*** 0,11071

Zm_ef (t-3) -0,23909** 0,11889

Zm_ef_(t-4) -0,23714** 0,11340

Zm_ef_(t-5) -0,24182** 0,10194

Zm_ef_(t-6) -0,27971%*** 0,10022

MA(1) -0,70615*** 0,09185

Stata -0,00009 0,00028

AGSVw_t 0,00335 0,00409

AILLIQ_t 0,00794** 0,00347

AILLIQ_(t-1) -0,00749** 0,00339

AMC_t 0,00514 0,00408

AVIX_t 0,01230 0,00948
nformacyinego A 522,06
Wartos¢ kryterium 483,88

informacyjnego BIC

Uwagi: *** ** * oznaczaja istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%. MA(1) oznacza
$rednig ruchoma rzedu 1 dla sktadnika losowego.
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Tabela C3. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy natezeniem negatywnego
sentymentu inwestoréw a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina — model ARMA

Zmienna Wspdtczynnik Btad standardowy

Zm_ef (t-1) -0,24844** 0,11632

Zm_ef (t-2) -0,42651*** 0,10875

Zm_ef (t-3) -0,22882* 0,11689

Zm_ef_(t-4) -0,28016** 0,11233

Zm_ef_(t-5) -0,24345** 0,10086

Zm_ef (t-6) -0,27976*** 0,09913

MA(1) -0,70552*** 0,08894

Stata -0,00004 0,00028

FEARS_t 0,00090 0,00215

AILLIQ_t 0,00763** 0,00344

AILLIQ_(t-1) -0,00642* 0,00338

AVol_t 0,00843** 0,00390

AMC_t -0,00283 0,00526
nformacyineg A 523,94
Wartos¢ kryterium 485,76

informacyjnego BIC

Uwagi: *** ** * oznaczaja istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%. MA(1) oznacza
$rednig ruchoma rzedu 1 dla sktadnika losowego.
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Tabela C4. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy natezeniem pozytywnego
sentymentu inwestoréw a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina — model ARMA

Zmienna Wspdtczynnik Btad standardowy

Zm_ef (t-1) -0,18872 0,12469

Zm_ef (t-2) -0,37378*** 0,11364

Zm_ef (t-3) -0,18824 0,11898

Zm_ef_(t-4) -0,23637** 0,11319

Zm_ef_(t-5) -0,22494** 0,10175

Zm_ef (t-6) -0,27693** 0,10037

MA(1) -0,77367*** 0,09616

Stata -0,00024 0,00026

GREED_t 0,00507 0,00418

AILLIQ_t 0,00803** 0,00342

AILLIQ_(t-1) -0,00688** 0,00335

AVol_t 0,00629*** 0,00213

AVIX_t 0,00846 0,00794
nformacyineg A 52578
Wartos¢ kryterium 487,60

informacyjnego BIC

Uwagi: *** ** * oznaczaja istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%. MA(1) oznacza
$rednig ruchoma rzedu 1 dla sktadnika losowego.
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Tabela C5. Oszacowania parametrow modelu zwigzku miedzy sktonnoscig inwestoréw do
ulegania heurystyce zakotwiczenia a dynamikg efektywnosci rynku Bitcoina — model ARMA

Zmienna Wspdtczynnik Btad standardowy
Zm_ef (t-1) -0,24573** 0,11527
Zm_ef (t-2) -0,42365*** 0,10787
Zm_ef (t-3) -0,22923** 0,11574
Zm_ef_(t-4) -0,27548** 0,11179
Zm_ef_(t-5) -0,24728** 0,10028
Zm_ef (t-6) -0,28427*** 0,09918

MA(1) -0,71532%*** 0,08766
Stata -0,00002 0,00027

AW52_t 0,00136 0,00460

AILLIQ_t 0,00765** 0,00342
AILLIQ_(t-1) -0,00662** 0,00338

AVol_t 0,00755* 0,00427
AMC_t -0,00185 0,00606
AVIX_t 0,00718 0,00981

Wartos¢ kryterium
informacyjnego AIC
Wartos¢ kryterium
informacyjnego BIC

-522,39

-481,47

Uwagi: *** ** * oznaczaja istotnos¢ statystyczng na poziomie odpowiednio 1%, 5%, 10%. MA(1) oznacza
$rednig ruchoma rzedu 1 dla sktadnika losowego.
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