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Jacek Szandula
Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu

WYSZUKIWANIE FORMACJI
W KURSACH GIELDOWYCH
PRZY UZYCIU METOD KLASYFIKACJI DANYCH

Streszczenie: Artykut stanowi probg wprzggnigeia metod klasyfikacji danych do rozpozna-
wania formacji gietdowych. Formacja jest tu rozumiana jako pewien powtarzalny wzor, kto-
rego pojawienie si¢ oznacza okres$lone konsekwencje. Mozliwos$¢ tworzenia wzoréw nie jest
ograniczona jedynie do kursu instrumentu finansowego, ale dotyczy takze wolumenu oraz
innych wskaznikow. W badaniu wykorzystano notowania gieldowe Agory SA. Uwzgled-
niono szereg zmiennych opisujacych zachowanie si¢ kursu oraz wolumenu zaréwno w krot-
kim, jak i dluzszym okresie. Do klasyfikacji danych — wyszukiwania wzoréw — uzyto meto-
dy Warda. Przeprowadzono takze oceng mozliwosci wykorzystania okre§lonych formacji do
celow praktycznych.

Stowa kluczowe: klasyfikacja danych, metoda Warda, analiza techniczna, formacja gieldowa.

1. Wstep

W prognozowaniu kursow gieldowych najczesciej stosuje si¢ analize fundamental-
na oraz analiz¢ techniczna. W analizie fundamentalnej przyjmuje si¢, ze warto$¢
okreslonego instrumentu finansowego zalezy od stanu obiektu gospodarczego, kto-
ry ten instrument reprezentuje — przedsigbiorstwa przy kursie akcji, gospodarki
przy kursie waluty. Analiza techniczna zaktada, ze badanie istotnych czynnikow
jest bezcelowe, gdyz wszystkie wazne informacje o obiekcie natychmiast sa
uwzgledniane w biezacej wycenie instrumentu finansowego. Oba te podej$cia sa
czesto krytykowane jako mato skuteczne.

Ponadto analizie technicznej zarzuca sig, ze nie spetnia standardéw metody na-
ukowej, przeciwstawiajac jej hipotezg rynku efektywnego [Fama 1970].

Mimo zastrzezen co do zalozen analizy technicznej pozostaje ona dominuja-
cym podejsciem przy prognozowaniu krotkookresowym kursow akcji. Jednym z jej
podstawowych narzedzi jest analiza formacji, ktora przy formutowaniu prognozy
wykorzystuje wykres cen instrumentu finansowego. Korzystajacy z formacji uzna-
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ja, ze pojawienie si¢ okreslonego ksztaltu geometrycznego w przebiegu wykresu
cen skutkuje okreslonym jego przebiegiem w nadchodzacych okresach. Wyzna-
czenie prognozy opiera si¢ najczesciej na ocenie wzrokowej przebiegu wykresu
(np. [Edwards, Magee 2001; Pring 1998; Malkiel 2003; Jajuga 2007; Murphy
2008]) — co wprowadza spora doz¢ dowolno$ci w interpretacji analizowanego ma-
terialu — Iub ksztalt wykresu analizowany jest z wykorzystaniem technik rozpo-
znawania obrazu (np. [Leigh, Purvis, Ragusa 2002; Leigh, Paz, Purvis 2002;
Wang, Chan 2007; Liu, Kwong 2007]).

Celem artykutu jest weryfikacja przydatnosci statystycznych metod klasyfika-
cji danych do wyszukiwania formacji gietdowych. Przedstawiona zostanie propo-
zycja redefinicji pojecia formacji gietdowej oraz wynikajace z tego konsekwencje.

2. Metodologia
2.1. Idea formacji gietldowych

Idea wykorzystania formacji gietldowych wiaze si¢ z koniecznos$cia zaakceptowa-
nia podstawowych zatozen analizy technicznej:

1. Cena instrumentu finansowego odzwierciedla wptyw wszystkich czynnikow
mogacych wplywac na ceng.

2. Na rynku istniejg powtarzajace si¢ co pewien czas wzory zachowan.

Istota i1 celem analizy technicznej jest umiej¢tnos¢ poprawnego zidentyfikowa-
nia takiego wzorca.

Mimo zZe analiza formacji nalezy do podstawowych narzedzi analizy technicz-
nej, literatura przedmiotu z reguty pomija definicj¢ tego pojgcia, pozostawiajac je-
go znaczenie definicji stownikowej. Jajuga okresla formacjg jako graficzny wzo-
rzec, wedtug ktorego ksztattowat si¢ kurs akcji w przesztosci [Jajuga 2007, s. 206].
Uzupeiajac t¢ mysl, mozna dodaé, ze klasycznie rozumiana formacja jest pew-
nym uktadem, forma geometryczna, wzorem przebiegu wykresu cen instrumentu
finansowego.

Wadg takiego rozumienia formacji stanowi ograniczanie si¢ do analizy graficz-
nej wykresu cen instrumentu finansowego. Tymczasem powtarzajace si¢ wzory za-
chowan rynku moga dotyczy¢ takze na przyktad wolumenu czy zmiennosci. Anali-
za formacji nie powinna z gory odrzuca¢ mozliwosci wykorzystania innych cech
opisujacych instrument finansowy do identyfikacji wzoru. W zwiazku z tym autor
proponuje rozszerzy¢ pojecie formacji do modelu wzorca wektora cech opisujace-
go instrument finansowy.

Aby analiz¢ formacji mozna byto uzna¢ za przydatng do praktycznych zasto-
sowan, musza by¢ spetnione nast¢pujace warunki:

1. Musi istnie¢ mozliwos¢ zidentyfikowania formacji — modele wzorcow po-
szczegblnych formacji powinny by¢ unikalne, aby w sytuacji wystapienia w szere-
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gu statystycznym podobnego zestawu cech zakwalifikowanie tegoz zestawu do
konkretnej formacji bylo jednoznaczne.

2. Pojawienie si¢ okreslonej formacji powinno oznaczaé, ze po niej nastapi
okreslony skutek (np. wzrost kursu). Nie oznacza to, ze ma tu pojawic si¢ zwigzek
przyczynowo-skutkowy, wystarczy powiazanie symptomatyczne.

W spehieniu pierwszego warunku powinny pomoc metody klasyfikacji i dys-
kryminacji danych. Wykorzystanie metod klasyfikacji danych ma za zadanie wy-
odregbnienie jednorodnych (podobnych) grup wektoréw cech instrumentu finanso-
wego. Na podstawie kazdej z grup ustalony zostanie model wzorca formacji. Po
ustaleniu modeli wzorcow formacji przyporzadkowanie poszczegdlnych sytuacji
empirycznych do konkretnych formacji bgdzie mozliwe dzigki metodom dyskry-
minacyjnym.

Kluczowe znaczenie dla jakosci przeprowadzonej analizy ma wyboér cech dia-
gnostycznych — zmiennych. Zmienne uzyte w badaniu powinny reprezentowaé
mozliwie szerokie spektrum informacji zwiazanych z badanym instrumentem fi-
nansowym. Wsrod nich mozna rozwazac np.:

a) biezacy poziom kursu,

b) zmienno$¢ kursu na ostatniej sesji,

¢) zmienno$¢ kursu na poprzednich sesjach,

d) wzgledna zmiang¢ kursu w okreslonych przedziatach czasowych,

e) liczbe dni od lokalnych maksiméw i miniméow,

f) trend kursu w okreslonych przedziatach czasowych,

g) obroty na ostatniej sesji,

h) srednie obroty w ciagu poprzednich sesji.

2.2. Klasyfikacja danych
Istnieje wiele metod taksonomicznych, umozliwiajacych wyodrebnienie grup
obiektéw podobnych ze wzgledu na wskazane cechy'. Niezaleznie od rozpatrywa-

nej metody konieczno$¢ zrownania zakreso6w zmienno$ci zmiennych narzuca prze-
prowadzenie procedury normalizacyjnej, na przyktad standaryzacji:

x' o=l T (1)

gdzie: x'; ; — standaryzowana warto$¢ zmiennej .X; w i-tym momencie,

i=1,2,...,n,
n — liczba obserwacji,
j=1,2,...,m,

1 Przeglad metod taksonomicznych mozna znalezé np. w [Grabinski 1992; Pociecha i in. 1988].
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m  — liczba zmiennych,
x; ; — warto$¢ zmiennej X; w i-tym momencie,
x; — Srednia warto$¢ zmiennej X;:
1 n
X == % 2)
niz

s; — odchylenie standardowe zmiennej X;:

sjz—lz“(x,.,j—zj)z. 3)

Podobienstwo zmiennych na ogo6t okreslane jest poprzez ich wzajemna odleg-
1os$¢?. Im odlegto§¢ miedzy zmiennymi mniejsza, tym wigksze podobienstwo.
W kolejnym kroku nalezy wyznaczy¢ macierz odlegtosci:

0 d1,2 dl,n
p=| 2 . . 4)
dn,l dn,2 0

nxn

ktorej elementy sa odleglosciami euklidesowymi® migdzy wektorami standaryzo-
wanych warto$ci poszczegolnych obserwaci:

di,k = Z(x'i,j_x'k,j)z . ()
j=1

Dysponujac macierza odlegtosci, mozna przystapi¢ do klasyfikacji obserwacji.
Autor proponuje postgpowanie dwuetapowe. W pierwszym kroku obserwacje dzie-
lone begda z wykorzystaniem metody Warda [1963], a wstgpnie uzyskany podziat
na zbiory zostanie nastgpnie zoptymalizowany metoda $srodkow cigzkosci [Beale
1969; Sparks 1973; Sparks 1975].

Metoda Warda nalezy do aglomeracyjnych metod klasyfikacji danych. Punk-
tem wyjsScia jest zbior n jednoobiektowych skupien. Sg one sukcesywnie taczone w
skupienia wyzszego rzedu, az do uzyskania jednego skupienia obejmujacego

2 Inne sposoby pomiaru podobienstwa zmiennych mozna znalezé np. w [Cieslak, Jasinski 1979;
Strahl 1990; Szanduta 2002].

3 Odlegtosci euklidesowe mozna w razie potrzeby zastapi¢ innymi miarami odlegtosci, np. Ham-
minga, Czebyszewa czy Mahalanobisa.
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wszystkie obiekty. W pierwszym kroku wyszukiwane sa pary skupien p i ¢ naj-
mniej odlegle od siebie [Ward, Hook 1963]:
d,,=min{d, ;} i<j;j=2,...,n. (6)
i,J
Nastepnie skupienia p i ¢ taczone sa w jedno nowe skupienie p, a skupienie g
usuwa si¢. Dla nowo uzyskanego skupienia p wyznacza si¢ odlegtosci od wszyst-
kich pozostatych skupien wedlug wzoru:

_ (n,+n.)d,, +(n, +n.)d, —n.d

Lo no+n +n - ™
pT g
gdzie: d', — odlegto$¢ nowego skupienia od skupienia r,
d,. — odleglos¢ pierwotnego skupienia p od skupienia r,
d, - odleglos¢ pierwotnego skupienia g od skupienia r,
d,, —wzajemna odleglos¢ pierwotnych skupien p ig,
n, —liczebnos¢ pierwotnego skupienia p,
n, —liczebnos¢ pierwotnego skupienia g,
n,  — liczebnos¢ skupienia r.

Na poczatku kolejnej iteracji dla wszystkich r przyjmuje sig, ze
d, =d',. (8)

Powyzsze kroki powtarzane sa, az do uzyskania jednego skupienia.

Jednym z najwazniejszych etapow klasyfikacji danych jest ustalenie ostatecz-
nej liczby klas (skupien). Sposrod wielu prac podejmujacych ten problem (zob. np.
[Hardy 1996; Herbin i in. 2001; Cheong, Lee 2008]) zadna nie daje jednoznaczne;j
wskazowki co do wlasciwego podejscia. Dopuszczalnym rozwigzaniem jest arbi-
tralne ustalenie liczby klas.

Po ustaleniu k poczatkowych skupien mozna przystapi¢ do optymalizacji podziatu.
W przypadku optymalizacji metoda $Srodkéw ciezkosci nalezy okreslic maksymalna
liczbg iteracji. Dla kazdego ze skupien wyznaczany jest srodek cigzkosci:

LI o ©)

gdzie: ¢; —S$rodek cigzkosci /-tej klasy, [=1,2, ..., k,
n, — liczebnos$¢ /-tej klasy,
X, — i-ty wektor obserwacji nalezacy do /-tej klasy:
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x, =[P (10)

i mx1

Srodki cigzkosci staja sig jadrami koncentracji. Optymalizacja polega na przy-
porzadkowaniu poszczegélnych wektoréw obserwacji do najblizszego jadra kon-
centracji. W ten sposob powstaje nowy podzial na k skupien. W nastgpne;j iteracji
ponownie wyznacza si¢ jadra koncentracji i dokonuje optymalizacji. Kroki powta-
rza si¢, dopoki nowy podziat nie przynosi zmian lub nie zostanie osiagnigta mak-
symalna liczba iteracji.

Jakos¢ klasyfikacji zalezy od homogenicznosci i heterogenicznosci skupien. Syn-
tetycznym miernikiem umozliwiajacym oceng poprawnosci klasyfikacji dla ustalonej
liczby klas jest tzw. szerokos$¢ sylwetki (silhouette width) [Rousseeuw 1987]:

1 &L
s==>>5,5¢€[-L1], (11)
NS

gdzie s — szerokos$¢ sylwetki, przy czym:

S[i = max(a[’_ ’bli ) 5 (12)
O, dla nl = l
gdzie: a; — Srednia odleglo$¢ wektora x; od pozostatych wektorow obserwacji
w [-tej klasie,
T

b,

— Srednia odleglos¢ wektora x; od wszystkich wektorow obserwacji
w j-tej klasie.
Im szeroko$¢ sylwetki s jest wigksza (blizsza jednosci), tym lepsza jakos¢ kla-

syfikacji.
2.3. Weryfikacja przydatnosci formacji gieldowych
Wyszukiwanie i1 okreslanie formacji bedzie miato sens, jezeli chocby czg§¢ z nich

utatwi podjecie decyzji co do zachowan inwestycyjnych — kupna lub sprzedazy.
Oznacza to, ze formacja powinna poprzedza¢ okreslone zachowanie si¢ kursu in-
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strumentu finansowego. Autor proponuje zweryfikowaé, czy poszczegdlne klasy
daja sygnaty co do ewentualnego kupna lub sprzedazy w nastepujacy sposéb:

1. Ocena istotnosci zmiany kursu po uptywie wybranej dtugosci okresu dla
kazdej klasy przeprowadzona na podstawie danych uzytych do klasyfikacji (zbioru
uczacego). Ocena ta polega na przyjeciu lub odrzuceniu hipotezy o réwnosci $red-
niej zmiany kursu w danej klasie do sredniej zmiany kursu w badanej populacji.
Hipoteza zerowa i alternatywna przyjmuje postac:

Hy: y,,=Y,
0 {t,l )_71 , (14)
H,: YiiF W
gdzie: Yy, —$rednia zmiana kursu w badanej populacji po ¢ sesjach,
Y, — $rednia zmiana kursu w /-tej klasie po 7 sesjach.

Statystyka testowa, przy zalozeniu normalnosci rozkladu badanej zmiennej,
przyjmuje posta¢ (zob. np. [Ostasiewicz i in. 2006]):

Z:yt,l_yt\/n», (15)

St,l

gdzie s, ; — odchylenie standardowe kursu w /-tej klasie po ¢ sesjach.

Statystyka z dla duzych », ma rozktad asymptotycznie zbiezny do standardo-
wego rozktadu normalny. Dla

|z|<z*, (16)
nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy H,. W przypadku gdy
|z[>z*, (17)

hipoteze H, nalezy odrzuci¢ na rzecz H,. Wartos¢ krytyczna z* odczytuje sig ze
standardowego rozkladu normalnego dla przyjetego poziomu istotnosci o. Alterna-
tywnie zamiast wyznacza¢ warto$¢ krytyczna z* mozna wyznaczyc¢ p-value:

p-value=2-Pig>|z |}, (18)

przy czym ¢ ~ N(0,1) — jest zmienng o standardowym rozktadzie normalnym.

Im mniejsza jest warto$¢ p-value, tym mniejsze prawdopodobienstwo popet-
nienia bigdu statystycznego pierwszego rodzaju, czyli odrzucenia hipotezy H,
wowczas, gdy jest ona prawdziwa.

2. Przyporzadkowanie nowych danych do odpowiednich klas, tj. przeprowa-
dzenie dyskryminacji zbioru testowego. Przed przystapieniem do dyskryminacji
zbioru testowego zmienne nalezy podda¢ standaryzacji. Aby nie wprowadza¢ nie-
potrzebnych znieksztatcen w obrazie danych, autor proponuje przeprowadza¢ stan-
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daryzacj¢ wartoSci zbioru testowego parametrami ($rednia i odchyleniem standar-
dowym) uzyskanymi dla zbioru uczacego. Dyskryminacj¢ mozna przeprowadzic,
wykorzystujac srodki cigzkosci poszczegdlnych klas. Nowy wektor obserwacji
przyporzadkowany zostanie do klasy, ktorej srodek ciezkosci jest mu najblizszy.

3. Ocena istotnosci odchylen od $redniej zmian kursu i obrotu po uptywie wy-
branej dtugosci okresu dla kazdej klasy przeprowadzona na podstawie zbioru te-
stowego. Przebieg postgpowania jest taki jak w punkcie 1, ale z ta rdznica, ze po-
pulacje stanowi teraz zbior testowy.

4. Ocena skutkoéw ekonomicznych podjetych decyzji. W przypadku wystepo-
wania statystycznie istotnych zmian poziomu kursu w zbiorach uczacym i testo-
wym mozna przystapi¢ do weryfikacji przydatnosci strategii inwestycyjnej wyko-
rzystujacej formacje gietdowe.

3. Badanie empiryczne

W badaniu wykorzystane zostaty dane dotyczace spotki Agora SA, notowanej na

Gieldzie Papieréw Wartosciowych w Warszawie. Dane obejmuja okres od

17.11.2000 do 12.08.2010 r. Uwzgledniono zmienne:
a) okreslajace zmienno$¢ kursu:

— stosunek kursu zamkniecia do kursu otwarcia,

— stosunek kursu maksymalnego do kursu minimalnego,

— stosunek kursu zamknigcia do kursu minimalnego,

— stosunek ruchomego 10-sesyjnego odchylenia standardowego kursu zamknig-
cia do 10-sesyjnej sredniej ruchomej kursu zamknigcia (10-sesyjny ruchomy
wspotczynnik zmiennosci kursu zamknigcia):

_ Sk k=10 19
vt,k ——_— s s ( )
Xtk

gdzie: X, , — $rednia ruchoma k-sesyjna na #-tg sesjg,
s, x — k-sesyjne odchylenie standardowe na #-ta sesjg;

b) okreslajace ksztattowanie sig kursu w ostatnim czasie:
— liczba sesji od najwyzszego kursu zamknigcia w ciagu ostatnich 20 dni,
— liczba sesji od najwyzszego kursu zamknigcia w ciagu ostatnich 10 dni,
— liczba sesji od najwyzszego kursu zamknigcia w ciagu ostatnich 5 dni,
— liczba sesji od najnizszego kursu zamknigcia w ciagu ostatnich 20 dni,
— liczba sesji od najnizszego kursu zamknigcia w ciagu ostatnich 10 dni,
— liczba sesji od najnizszego kursu zamknigcia w ciagu ostatnich 5 dni,
— zmiana kursu zamknigcia z sesji na sesje,
— zmiana kursu zamknigcia w ciagu 5 sesji,
— zmiana kursu zamknigcia w ciagu 10 ses;ji,
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¢) zwiazane z obrotem:
— biezacy obrot,

— $redni obrot z 10 sesji.

Obserwacje poszczegdlnych zmiennych zostaly podzielone na dwa rozlaczne
chronologicznie zbiory: uczacy o licznosci 1500 obserwacji i testowy sktadajacy
si¢ z 934 obserwacji. Dla zbioru uczacego dokonano standaryzacji, klasyfikacji
(wzory 1-8). Liczba klas ustalona zostata arbitralnie na £ = 25. Mimo dokonania
optymalizacji klasyfikacji (wzory 9-10), jej jako$¢ nalezy okresli¢ jako staba ze
wzgledu na niska warto$¢ szerokosci sylwetki (wzor 11) — ponizej 0,2. Obliczenia
przeprowadzone zostaty z wykorzystaniem programu Taksonomia numeryczna au-
torstwa K. Kolendy, bedacego dodatkiem do pracy [Kolenda 2006].

Niska jakos$¢ klasyfikacji nie jest wystarczajacym powodem, by zakonczy¢ wy-
szukiwanie formacji. Szerokos¢ sylwetki okresla $rednig wartos¢ dla wszystkich
klas. W przypadku analizy formacji nie jest konieczne ani nawet oczekiwane, aby
podczas kazdej sesji (dla kazdego wektora obserwacji) generowany byt sygnat
kupna lub sprzedazy. Wystarczy, aby czg¢$§¢ wyodrebnionych klas byla homoge-
niczna i generowata okreslony sygnal. Dlatego w kolejnym kroku zbadana zostata
istotno$¢ sredniej wzglednej zmiany kursu po jednej, pigciu i dziesigciu sesjach.

W przypadku wigkszosci klas $rednie zmiany kursu w analizowanych odstg-
pach czasowych nie ro6znily si¢ istotnie od sredniej zmiany kursu dla calej zbioro-
wosci. Jednak w przypadku 10 klas zaobserwowane zostaly zmiany, ktore mozna
uznaé za istotne. Srodki ciezkosci tych klas stanowi¢ beda modele wzorcow forma-
cji. Zestawienie otrzymanych wynikow prezentuje tabela 1. Pogrubiona czcionka
zaznaczone zostaly zmiany kursow, dla ktorych p-value nie przekracza 0,05. War-
tosci te nalezy uznac¢ za istotnie rézne od $redniej wyznaczonej dla catego okresu.
W zwiazku z tym wektor zakwalifikowany do klasy/formacji 12 przynosit (poprze-
dzat) spadek kursu akcji $Srednio 2,7-procentowy po pigciu sesjach i 3,5-pro-
centowy po 10 sesjach. Z kolei wektory zakwalifikowane do klasy 23 dawaly $red-
nio 0,9-procentowy wzrost kursu po 5 sesjach i 2,5-procentowy po 10.

Tabela 1. Podsumowanie wynikéw zbioru uczacego

Numer klasy 3 4 7 11 12 17 18 20 23 25
Srednia zmiana [%] 04 01 09 |07 (08 (01 (01 03 0,1 (03
kursu po 1 sesji p-value | 0,282 ] 0,949 | 0,003 | 0,002 | 0,056 | 0,748 | 0,813 | 0,539 | 0,847 | 0,640
Srednia zmiana [%] -1,8 1,0 20 |01 |27 H,7 1,7 (09 |09 (22
kursu po 5 sesjach | p-value | 0,044 | 0,051 | 0,002 [ 0,497 | 0,000 | 0,006 | 0,165 | 0,561 | 0,043 | 0,022
Srednia zmiana [%] 0.9 29 18 (07 (35 (40 (30 (48 25 (32
kursu po 10 sesjach | p-value | 0,588 | 0,000 | 0,178 | 0,600 | 0,002 | 0,002 | 0,026 | 0,008 | 0,000 | 0,015

Zrodto: opracowanie wlasne.
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Na podstawie uzyskanych wynikow mozna stwierdzi¢, ze czgs¢ formacji lepiej
nadaje si¢ do prognozowania krétkookresowego — na nastgpna sesje¢ — a czgs¢ w
przypadku dtuzszych okresow — na 10 sesji naprzdd. Sposrdd 15 sygnatow 11 za-
powiada spadki, a tylko 4 wzrosty. Mozliwe wigc, ze formacje zapowiadajace
spadki sa tatwiejsze do zidentyfikowania.

Podsumowanie wynikow zbioru testowego prezentuje tabela 2. Zbior testowy
nie potwierdzit wynikow uzyskanych dla zbioru uczacego. Sposrod 10 klas i 15
istotnych wskazan w zbiorze uczacym jedynie jeden przypadek w zbiorze testo-
wym byt istotny na poziomie 0,05 — klasa 23, prognoza na 10 sesji naprzéd. Dwa
przypadki (szary kolor w tabeli 2) mozna by dodatkowo zaakceptowaé przy odpo-
wiednim zwigkszeniu poziomu istotnosci. W przypadku klasy 3 i prognozy pigcio-
sesyjnej $rednia zmiana kursu byta istotna, lecz jej kierunek byt inny — w zbiorze
uczacym nastgpil spadek, natomiast w zbiorze testowym wzrost kursu (szare tto
komorki w tabeli 2).

Tabela 2. Podsumowanie wynikéw zbioru testowego

Numer klasy 3 4 7 11 12 17 18 20 23 25
Srednia zmiana [%] 0,5 04 |06 0,5 01 [06 |05 |02 1,1
kursu po 1 sesji p-value | 0456 0,532 0,228 0,214] 0,882] 0,077] 0,181] 0,529] 0,653

Srednia zmiana [%] 22 |23 0,1 00 [03 05 [03 2,1 00 |07
kursu po 5 sesjach | p-value | 0,002 0,266| 0,964| 0971 0,786| 0,718| 0,784 | 0,077| 0,999| 0,903
Srednia zmiana [%] 1,3 3.3 34 |-10 [04 106 |05 24 1,5
kursu po 10 sesjach | p-value | 0,251 0,011 0,007| 0,524] 0,752 0,748| 0,731] 0,019 0,803

Zrodlo: opracowanie wlasne.

4. Whnioski

Proba testowa nie potwierdzita predyktywnych wihasnosci poszczegélnych forma-
cji, co z punktu praktycznego wykorzystania proponowanego podej$cia czyni go
bezuzytecznym. W zwiazku z tym autor odstapit od badania oceny skutkoéw eko-
nomicznych decyzji podjgtych na podstawie analizy formacji.

Przyktad empiryczny nie potwierdzit zasadnosci koncepcji wykorzystania me-
tod klasyfikacji danych do wyszukiwania formacji gieldowych w ich rozszerzonym
rozumieniu. Zdaniem autora nie oznacza to jednak fiaska samej koncepcji. Na
uwage zastuguja bowiem cho¢by wiasnosci zbioru uczacego. Gdyby wszystkie kla-
sy byly zbiorami przypadkowych wektoréw, nie powinny dawaé zadnych sygna-
1ow co do dalszego ksztaltowania si¢ kursu. Na brak potwierdzenia wtasnosci zbio-
ru uczacego w zbiorze testowym moze sktadac sig szereg przyczyn. Najwazniejsza
przestanka niepowodzenia wydaje si¢ niska jakos$¢ klasyfikacji zbioru uczacego,
ktéra ma wplyw na pdzniejsza poprawnos$¢ dyskryminacji zbioru testowego. Po-
prawe jakosci klasyfikacji zbioru uczacego mozna osiagna¢ poprzez zmiang w do-
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borze zmiennych diagnostycznych, a takze zmiang metody klasyfikacji. Zasadne
wydaje si¢ takze przeprowadzenie analizy z wylaczeniem obserwacji, ktorych dys-
kryminacja moze by¢ watpliwa — lezacych daleko od wzorca modelu formacji.
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SEARCHING FOR TECHNICAL ANALYSIS FORMATIONS
IN STOCK PRICES WITH THE USE
OF CLUSTER ANALYSIS METHODS

Summary: The article attempts to employ the methods of data classification to identify
stock formations. Formation is understood as a repetitive pattern which appearance means
certain consequences. The ability to form patterns is not limited only to the price of a finan-
cial instrument, but it is also applicable to volume and other indicators. The study uses stock
prices of Agora SA. A number of variables describing the behaviour of price and volume of
stock in both the short and long term are taken into account. For the data classification — pat-
tern searching — Ward’s method is used. The paper also conducts an evaluation of the possi-
ble use of certain formations for practical purposes.



