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1. WST P

Badanie wspó zale no ci pomi dzy mechanizmem zawierania transakcji a p yn-
no ci , zmienno ci  cen czy wolumenem obrotów jest zagadnieniem wspó cze nie 
silnie rozwijanym. Wiedza na temat mikrostruktury rynku jest wa na z praktycznego 
punktu widzenia. Na proces kszta towania si  cen rynkowych i obrotów maj  wp yw 
preferencje inwestorów, ich stosunek do ryzyka, czy swobodny dost p do informa-
cji (por. Doman, 2011). W badaniach cz sto przyjmuje si  za o enie, e inwestorzy 
gie dowi obserwuj c zachowania innych uczestników rynku pozyskuj  informacje 
na temat notowanej spó ki. Liczba sk adanych zlece  kupna i sprzeda y mo e wi c 
odzwierciedla  reakcj  na pojawienie si  nowych sygna ów informacyjnych. Roz-
wa ane w literaturze modele teoretyczne zachowa  inwestorów najcz ciej opisuj  
zmiany poziomu cen rynkowych jako nast pstwa nap ywu nowych informacji, zmiany 
wide ek spreadu bid-ask, zmian wolumenu, czy rodzaju i liczby sk adanych zlece ; 
(por. Easley, Kiefer, O’Hara, 1996b; Easley, Hvidkjaer, O’Hara, 2002; O’Hara, 2003; 
Acharya, Pedersen, 2005). Transakcje rynkowe zawierane s  w kolejnych okresach 
pomi dzy oboj tnymi na ryzyko animatorami rynku, inwestorami dokonuj cymi 
transakcji w wyniku nap ywu na rynek nowej informacji oraz inwestorami, których 
aktywno  nie jest zwi zana z nap ywem sygna ów informacyjnych. 

W ród polskoj zycznej literatury zawieraj cej szeroki przegl d modeli mikrostruk-
tury rynku nale y wymieni  monogra   Doman (2011). Natomiast badania nad VPIN 
i innymi miarami wskazuj cymi na mo liwo  zawarcia transakcji wynikaj cych 
z nap ywu informacji dla mi dzybankowego kasowego rynku z otego prowadzi a 
Bie -Barkowska (2010), Bie -Barkowska (2012) i Bie -Barkowska (2013). 

Celem niniejszego opracowania jest zaprezentowanie jednej z metod okre lania 
„zawarto ci informacyjnej” transakcji zawieranych przez inwestorów na Gie dzie 
Papierów Warto ciowych w Warszawie. W opracowaniu przedstawiono konstrukcj  
miary VPIN (ang. volume-synchronized probability of informed trading) – prawdopo-
dobie stwa zawarcia transakcji wynikaj cych z nap ywu nowych informacji. Miar  
t  opisali Easley, Lopez de Prado i O’Hara (2011) jako now  procedur  estymacji 
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parametrów modelu EKOP opart  na porównaniu zmienno ci cen i wolumenu trans-
akcji. Badacze w swojej metodologii przyj li za o enia o normalno ci rozk adu stóp 
zwrotu cen instrumentu  nansowego w algorytmie Bulk Volume Classi  cation (BVC). 
Zasadniczym celem artyku u jest podj cie dyskusji nad wra liwo ci  miary VPIN 
na zmian  postaci rozk adu stóp zwrotu w algorytmie BVC. W niniejszym artykule 
rozwa ono nast puj ce postacie rozk adów stóp zwrotu: rozk ad normalny, rozk ad 
t-Studenta z zadan  arbitralnie liczb  stopni swobody oraz rozk ad t-Studenta z liczba 
stopni swobody podlegaj c  estymacji. 

Badanie empiryczne zosta o przeprowadzone na przyk adzie cen akcji spó ki 
KGHM Polska Mied  S.A. notowanej na Gie dzie Papierów Warto ciowych w War-
szawie. Dobór spó ki motywowany by  wy cznie faktem du ego zainteresowania 
inwestorów wskazanym walorem gie dowym, a tak e du  p ynno ci  tych akcji. 

W kolejnej cz ci pracy zawarto za literatur  de  nicj  poj cia zawierania transak-
cji b d cych skutkiem nap ywu na rynek nowych informacji (ang. informed trading). 
Nast pnie opisana zosta a parametryzacja modelu EKOP i miary PIN. W rozdziale 
czwartym opisany zosta  algorytm Bulk Volume Classi  cation. Pi ta cze  artyku u 
zawiera opis miary VPIN wykorzystanej w badaniu empirycznym oraz dyskusj  nad 
uzyskanymi wynikami empirycznymi. 

2. INFORMED TRADING

Argumenty przecz ce istnieniu rynków w pe ni efektywnych zwykle dotycz  
anomalii obserwowanych na rynkach  nansowych takich, jak efekty kalendarzowe, 
zmienna w czasie korelacja stóp zwrotu, czy ba ki spekulacyjne. Wspó cze nie 
dominuje przekonanie, e na wiatowych rynkach  nansowych wyst puje asymetria 
informacyjna pomi dzy inwestorami, która mo e by  wykorzystywana do zdoby-
wania przewagi (por. Doman, 2011). Dlatego ci gle podejmowane s  badania nad 
zachowaniem uczestników rynku i samym procesem dyskontowania informacji 
w cenach rynkowych. Bie -Barkowska (2012) w swej pracy opisuje jeden z modeli 
informacji (ang. information models), który umo liwia pomiar „zawarto ci infor-
macyjnej” procesu transakcyjnego. Scenariusz sk adanych zlece  kupna i sprze-
da y stanowi odzwierciedlenie oczekiwa  inwestorów co do przysz ej warto ci 
instrumentów  nansowych (por. Glosten, Milgrom, 1985; Easley, O’Hara, 1987). 
Ponadto autorka wskazuje, e w modelach informacji wyodr bnia si  dwie grupy 
inwestorów: 
–  zawieraj cych transakcje w oparciu o nap ywaj c  na rynek now  informacj  

(ang. informed traders, w dalszej cz ci pracy nazywanych inwestorami lepiej 
poinformowanymi), 

–  inwestorów dokonuj cych transakcji niemaj cych zwi zku z nap ywem sygna ów 
informacyjnych (ang. uninformed traders). 
Model EKOP pochodz cy od nazwisk autorów Easley, Kiefer, O’Hara oraz Paper-

man (1996a) jest najcz ciej przywo ywan  formaln  parametryzacj  s u c  do opisu 
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procesu transakcyjnego. Dla ustalenia porz dku zak ada si , e transakcje poszczegól-
nych uczestników rynku zawierane s  w kolejnych okresach i = 1,...,I. 

Poni ej zaprezentowano diagram przedstawiaj cy za o enia modelu EKOP.
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Rysunek 1. Diagram modelu EKOP 
ród o: Bie -Barkowska (2013). 

Szczegó owy opis za o e  modelu EKOP zosta  zaprezentowany przez Easley 
i inni (2012b). Autorzy przez Ci oznaczyli cen  danego waloru gie dowego 
w chwili i. Na pocz tku ka dego okresu notowa  na rynku kapita owym mo e wyst -
pi  przynajmniej jedno zdarzenie nios ce wa n  dla notowanej spó ki informacj . 
Prawdopodobie stwo wyst pienia takiego zdarzenia oznaczono przez , a jego brak 
przez 1 – . Je li pojawi si  korzystna dla spó ki informacja to inwestor posiadaj cy 
wiedz  o jej znaczeniu b dzie si  spodziewa  wzrostu ceny waloru rynkowego iC , 
natomiast przy wyst pieniu z ego dla spó ki zdarzenia b dzie spodziewa  si  spadku 
ceny iC . Prawdopodobie stwo pojawienia si  niekorzystnej informacji oznaczono 
przez , natomiast prawdopodobie stwo pojawienia si  dobrej informacji o spó ce 
oznaczono przez 1 – . Zgodnie z za o eniami modelu EKOP transakcje kupna 
i sprzeda y papierów warto ciowych odbywaj  si  zgodnie z niezale nymi procesami 
Poissona odpowiednio o warto ciach oczekiwanych B i S. Inwestorzy dokonuj cy 
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transakcji w wyniku nap ywu nowych informacji o spó ce, czy instrumencie  nanso-
wym wystawiaj  zlecenia kupna (dla dobrej informacji), b d  sprzeda y (dla z ej) ze 
sta  intensywno ci   to jest redni  liczb  transakcji w ci gu rozwa anego okresu. 
Inwestorzy zawieraj cy transakcje nie zwi zane z nap ywem sygna ów informacyj-
nych dokonuj  kupna i sprzeda y papierów warto ciowych z intensywno ci  równ  
odpowiednio B =  oraz S =  (por. Easley i inni, 2012b). Zgodnie z Bie -Barkow-
sk  (2013) w modelu EKOP, gdy inwestorzy lepiej poinformowani posiadaj  nowe, 
niekorzystne dla spó ki informacje, to transakcje kupna inicjowane s  jedynie przez 
pozosta ych uczestników rynku. W modelu fakt ten odzwierciedlony zosta  poprzez 
wprowadzenie parametru B = . Natomiast transakcje sprzeda y inicjowane s  przez 
obie grupy inwestorów (parametr S =  + ). Z drugiej strony, gdy na rynku poja-
wia si  jaka  dobra informacja to zlecenia kupna wystawiane s  przez obie grupy 
inwestorów ( B =  + ), a zlecenia sprzeda y (z intensywno ci  S = ) pochodz  
wy cznie od inwestorów dokonuj cych transakcji nie zwi zanych z nap ywem sygna-
ów informacyjnych. W modelu EKOP inwestorzy lepiej poinformowani wyceniaj  

aktualn  warto  danego waloru rynkowego na podstawie nap ywaj cych informacji. 
Je li wskazuj  one na przewarto ciowanie waloru spó ki, to inwestorzy spodziewaj  
si  spadku ceny, a je li akcje s  niedowarto ciowane to wzrostu ich kursu. 

W modelu EKOP mieszanka dwuwymiarowych rozk adów Poissona transakcji 
kupna i sprzeda y w okresie notowa  t okre lona jest poprzez cztery parametry 

, ,  i . Easley i inni (2012b) wskazuj , e parametr  powinien by  interpretowany 
jako normalny poziom liczby kupuj cych i sprzedaj cych to jest zawierane transakcje 
nie s  zwi zane z nap ywem sygna ów informacyjnych. Ponadprzeci tna liczba trans-
akcji kupna i sprzeda y interpretowana jest jako efekt dzia ania inwestorów lepiej 
poinformowanych i w modelu EKOP odzwierciedlona zosta a poprzez wprowadzenie 

. Parametry  i  s u  do okre lenia notowa  cen rynkowych, dla których pojawi y 
si  jakie  nowe informacje. 

Wiedza na temat aktualnego stanu rynku oraz kondycji danej spó ki wp ywa na 
przekonania inwestorów co do przysz ej zmiany kursu, co nast pnie ma odzwier-
ciedlenie w poziomie wide ek bid-ask. Easley i inni (2012b) w swej pracy przez 
P(i) = (Pn(i), Pb(i), Pg(i)) oznaczaj  ci g prawdopodobie stw takich, e na rynku 
w czasie i pojawiaj ce si  zdarzenie: nie wnosi nowych informacji (n), przynosi z  
informacj  (b) lub dobr  informacj  (g). Warunkowa wzgl dem wszelkich informacji 
zaobserwowanych w przesz o ci i–1 warto  oczekiwana ceny instrumentu  nanso-
wego dana jest wzorem: 

 igibinii CiPCiPCiPCE ]|[ *
1 ,  (1)

przy czym iii CCC 1*   oznacza warto  oczekiwan  waloru gie dowego 
wzgl dem informacji dost pnych w chwili i-1.
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Zgodnie z Easley i inni (2012b) w modelu EKOP kurs bid stanowi warunkow  war-
to ci  oczekiwan  ceny

 ]|[]|[ 11 iii
b

b
ii CCE

iP
iPCEiBid .  (2)

Z drugiej strony kurs ask b dzie równy warto ci oczekiwanej ceny instrumentu pod 
warunkiem, e inwestor lepiej poinformowany wstrzymuje si  z kupnem papierów 
warto ciowych na rynku, to jest

 |[]|[ 11 iii
g

g
ii CEC

iP
iP

CEiAsk .  (3)

Zgodnie z powy szymi równaniami kurs bid i ask b dzie równy warto ci oczekiwanej 
ceny instrumentu, je li adna z transakcji nie zosta a zawarta w wyniku nap ywu na 
rynek nowej informacji (  = 0). Gdy  = 0 to kurs bid i ask równe s  odpowiednio 
cenie minimalnej i maksymalnej. Je li natomiast w danym momencie transakcji doko-
nuj  obie grupy inwestorów to Bild(i) < E[Ci| i–1]< Ask(i) (por. Easley i inni, 2012b).

Je li w dowolnym okresie i przez (i) = Ask(i) – Bild(i) oznaczymy spread bid-
-ask to na mocy równa  (2) i (3) spread mo emy zapisa  nast puj co:

 ]|[|[ 11 iii
b

b
iii

g

g CCE
iP

iP
CEC

iP
iP

i .  (4)

Gdy pojawienie si  dobrej lub z ej informacji jest jednakowo prawdopodobne 
(  = 1 – ) warto  oczekiwana spreadu b dzie wyra a  si  wzorem:

 ii CC .  (5)

Pierwszy czynnik równania (5) w modelu EKOP nazwano miar  prawdopodobie -
stwa zawarcia transakcji wynikaj cych z nap ywu nowych informacji (ang. probability 
of informed trading – PIN), to jest

 PIN ,  (6)
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przy czym  + 2  okre la wszystkie dost pne w danej chwili zlecenia, a  opisuje 
rynkowe zlecenia inwestorów maj cych dost p do sygna ów informacyjnych (por. 
Easley i inni, 2012b).

3. ALGORYTM BULK VOLUME CLASSIFICATION

Do estymacji parametrów modelu EKOP niezb dny jest podzia  ogó u transakcji 
na te, które zosta y zainicjowane przez stron  kupuj c  i te inicjowane przez sprze-
daj cych. Taki podzia  mo na uzyska  poprzez zastosowanie jednej z technik klasy-
 kacji transakcji opartych na zmienno ci cen i wolumenu. W literaturze wiatowej 

szeroko stosowana jest technika zwana „Algorytmem Lee-Ready’ego” od nazwisk jej 
twórców (Lee, Ready, 1991) oraz inne algorytmy takie, jak „test tickowy” (ang. tick 
test) oraz „test notowania” (ang. quotes test), czy algorytm Bulk Volume Classi  ca-
tion (por. Easley i inni, 2013). 

Test tickowy klasy  kuje dan  transakcj  na zainicjowan  przez kupuj cego 
(sprzedaj cego), je li cena bezpo rednio poprzedzaj cej transakcji by a ni sza (wy -
sza) od ceny w obecnej transakcji. Je li cena dwóch nast puj cych po sobie notowa  
by a taka sama, to kierunek transakcji wyznacza a ostatnio odnotowana zmiana ceny. 
Zaprezentowana metoda jest bardzo prosta do wdro enia, poniewa  jedyn  niezb dn  
informacj  jest sekwencja cen. 

Test notowania okre la transakcj  jako zainicjowan  przez kupuj cego (sprzeda-
j cego), je li aktualnie zawarta transakcja jest bli sza do ostatnio odnotowanej ceny 
ask (bid). Je li aktualna cena jest równa redniej mid (ang. midquote), wówczas do 
ustalenia kierunku transakcji wykorzystywana jest wcze niej odnotowana zmiana cen.

Algorytm Lee-Ready’ego uwa any jest za bardziej trafny od jego poprzedników. 
Kierunek transakcji ustala si  przy wykorzystaniu cznie testu tickowego i testu noto-
wa . G ówn  wad  tej metody jest problem z klasy  kacj  transakcji zawieranych na 
pocz tku ka dego okresu notowa .

Easley i inni (2012a) przedstawili probabilistyczn  metod  klasy  kacji transakcji 
zwan  algorytmem Bulk Volume Classi  cation (BVC). W zadanym okresie zmienno  
cen i wolumenu zawiera informacj  na temat oczekiwa  inwestorów co do aktualnej 
warto ci notowanych akcji. Badacze poprzez V okre lili sum  transakcji (ang. volume 
bars nazywane w dalszej cz ci paczkami wolumenu transakcji) utworzon  w ten 
sposób, e V zawiera dok adn  liczb  akcji b d cych przedmiotem obrotu kolejno 
nast puj cych po sobie transakcji. W przypadku, gdy wolumen ostatniej transakcji 
wchodz cej w sk ad danej paczki by  wi kszy ni  wymagany to „nadmiar” liczby 
akcji stanowi  pocz tek kolejnej paczki V. W ten sposób autorzy podzielili ca  prób  
na równe co do liczby akcji paczki wolumenu V. Je li ostatnia paczka nie by a „pe na” 
to zostawa a ona wy czona z dalszych analiz. Paczki V oznaczmy kolejno przez  
= 1,..., n. W algorytmie BVC ka da paczka wolumenu (por. Easley i inni, 2012b) 
okre lona zosta a jako paczka kupna (ang. buy volume bucket) albo paczka sprze-
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da y (ang. sell volume bucket) wykorzystuj c zmian  ceny papieru warto ciowego 
w obr bie z góry przyj tego interwa u czasowego. Paczki kupna V B i sprzeda y V S 
wyznacza si  nast puj co:

 
11

1
t

ti P

ii
i

B

t

PPZVV ,  (7)
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t
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ii
i

S VVPPZVV
t
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1 ,  (8)

gdzie: t( ) oznacza indeks ostatniego elementu w paczce wolumenu , Z okre la 
dystrybuant  przyj tego rozk adu prawdopodobie stwa, Pt wskazuje odchylenie 
standardowe zmian cen w obr bie paczki V .

Je li ceny nast puj cych po sobie elementów paczki s  równe to opisana powy-
ej procedura dzieli wolumen V na po ow  po równo na V B i V S. Je li natomiast 

cena wzrasta, to wi ksza cz  wolumenu z paczki V uzupe nia paczk  kupna ni  
sprzeda y, a ró nica zale y od wielko ci wzrostu tej ceny. Zauwa my, e wskazany 
powy ej podzia  wolumenu transakcji ci le zale y od przyj tego rozk adu prawdo-
podobie stwa stóp zwrotu oraz od wielko ci wolumenu. Opisany w niniejszej pracy 
podzia  transakcji zosta  nast pnie wykorzystywany do okre lenia nierównowagi 
informacyjnej wyst puj cej na rynku. Dla paczki wolumenu  niech nierównowaga 
b dzie równa OI  = | V B – V S |. Warto  oczekiwana E[OI ] nie zale y od wielko ci 
paczki V i s u y do szacowania aktualnej nierównowagi informacyjnej wyst puj cej 
w ród inwestorów (por. Easley i inni, 2012b).

4. VPIN

Parametry strukturalne modelu EKOP , ,  i  mog  by  estymowane w oparciu 
o liczb  zlece  kupna i sprzeda y. Brak dost pu do tego typu historycznych danych 
przysparza jednak wiele problemów zarówno badaczom jak i praktykom rynkowym. 
Wynika on przede wszystkim z wielko ci kosztu dost pu do danych oraz ich komplet-
no ci. Z uwagi na ten fakt w niniejszej pracy zaprezentowano podej cie, które bazuje 
na cenach i wolumenie transakcji to jest szeroko dost pnych danych rynkowych. 
Zak ada si , e ka da transakcja zawarta na kilku papierach warto ciowych trakto-
wana jest jako kilka transakcji na pojedynczym papierze warto ciowym po tej samej 
cenie równej cenie wyj ciowej transakcji. Takie podej cie pozwala na w czenie do 
analizy tak e wielko ci gie dowych transakcji.
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Easley i inni (2008) pokazali, e warto  oczekiwana nierównowagi informacyjnej 
wyst puj cej na rynku wyra a si  wzorem 

n
SB VV

n 1
||1 , natomiast oczeki-

wana liczba ogó u transakcji jest równa:

111
1

VVV
n

n
SB . 

Czynnik (1 – )(  +  + ) odzwierciedla wolumen paczki, w której pojawi a 
si  jaka  korzystna dla notowanej spó ki informacja. Czynnik (  +  + ) okre la 
wolumen, gdy pojawi a si  z a informacja, a czynnik (1 – )(  + ) wolumen trans-
akcji nie zwi zanych z nap ywem adnych sygna ów informacyjnych (por. Easley 
i inni, 2012b).

Easley i inni (2011) wskazali, e podzia  transakcji w obr bie okresu notowa  na 
wolumen kupna i sprzeda y, to jest V B + V S = V dla ka dego  s u y do wyliczenia 
miary Volume-synchronized probability of informed trading – VPIN nast puj co:

 
nV

VV

nV

IO

V
VPIN

n
SB

n

11
||
.  (9)

Miara VPIN zale y od wielko ci przyj tego wolumenu V, nierównowagi informa-
cyjnej wyst puj cej w ka dej paczce V oraz liczby paczek wolumenu – n. 

5. WYNIKI EMPIRYCZNE

W niniejszej pracy u yto notowa  ze 101 dni transakcyjnych akcji spó ki KGHM 
Polska Mied  S.A. w okresie od 2 stycznia 2013 roku do 31 maja 2013 roku obejmu-
j cych cznie 171 187 obserwacji. Na rysunku 2 przedstawiono przebieg zmienno ci 
ceny zamkni cia akcji KGHM Polska Mied  S.A.

Wykorzystana w badaniu baza danych zawiera a notowania transakcyjne wyst -
puj ce w nierównomiernych odst pach czasowych. W celu zredukowania liczby 
obserwacji i u atwienia okre lenia „zawarto ci informacyjnej” transakcji zawiera-
nych na rynku surowe dane poddano wst pnemu przekszta ceniu. Próba zawiera a 
wy cznie notowania zaobserwowane pomi dzy godzin  9:00 a 17:35. Nast pnie ca  
prób  podzielono na pi ciominutowe odst py czasu (czyli 103 pi ciominutowe okresy 
w ci gu jednej sesji). Za cen  w ka dym pi ciominutowym podokresie przyj to odpo-
wiednio redni  arytmetyczn  cen transakcji zaobserwowanych w ci gu wskazanych 
pi ciu minut, a za wolumen – sum  wolumenu tych transakcji. W tabeli 1 zaprezento-
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wano podstawowe statystyki opisowe zmiennych uzyskanych po wykonaniu opisanej 
powy ej agregacji surowych danych.
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Rysunek 2. Kurs zamkni cia akcji KGHM Polska Mied  S.A. w okresie od 02.01.2013 do 31.05.2013
ród o: opracowanie w asne na podstawie danych z http://www.gpwinfostrefa.pl.

Tabela 1.
Statystyki opisowe przyrostu cen akcji KGHM Polska Mied  S.A., odchylenia standardowego 

oraz wolumen transakcji w obr bie pi ciominutowych okresów czasu

Zmienna rednia Mediana Warto  
minimalna

Warto  
maksymalna

Odchylenie 
standardowe

Przyrost redniej ceny -0,0044 0 -4,3464 4,5335 0,2719

Odchylenie 0,09 0,07 0,00 2,59 0,08

Przyrost wolumenu 27 -45 -367810 401860 17904

ród o: opracowanie w asne.

Kolejnym krokiem by  podzia  zagregowanej próby na pakiety wolumenu V. 
Za V przyj to dok adnie 10 000 transakcji na pojedynczej akcji. Nast pnie stosuj c 
algorytm BVC ka d  tak  paczk  podzielono na paczki wolumenu kupna i sprze-
da y. Ta metoda oczywi cie pomija cz  notowa , natomiast podtrzymuje warto  
informacyjn  nierównowagi informacyjnej wyst puj cej w danym momencie na 
rynku. W niniejszej pracy zastosowano algorytm BVC oddzielnie dla ró nych postaci 
rozk adu stóp zwrotu cen instrumentu, a mianowicie dla rozk adu normalnego oraz 
dla rozk adu t-Studenta. Dla drugiego rozk adu przyj to liczb  stopni swobody na 
poziomie 0,25 zgodnie z propozycj  Easley, Lopez de Prado i O’Hara (2013) oraz 
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jako alternatyw  liczb  stopni swobody podlegaj c  estymacji. Dla ka dego pi -

ciominutowego okresu liczb  stopni swobody oszacowano wykorzystuj c formu  

kurtozy rozk adu t-Studenta 
4

K , gdzie  oznacza liczb  stopni swobody 

rozk adu t-Studenta, a K kurtoz . Estymacj  liczby stopni swobody przeprowadzono 
na podstawie oblicze  kurtozy próbkowej. Je eli kurtoza z próby by a równa 3 to 
arbitralnie przyj to 100 stopni swobody. Natomiast za ka d  oszacowan  liczb  stopni 
swobody mniejsz  ni  4 przyj to 4 stopnie swobody. Zasadno  za o e  co do liczby 
stopni swobody nie b dzie stanowi  przedmiotu dyskusji w prezentowanych artykule. 
Zagadnienia te b d  rozwijane w ramach kontynuacji bada . 

Opisany powy ej podzia  wolumenu transakcji zosta  wykorzystany do oszacowa-
nia miary VPIN. Poniewa  wybór sposobu klasy  kacji wolumenu ma istotny wp yw 
na estymacj  miary VPIN w zaprezentowanym badaniu podj to prób  okre lenia 
wra liwo ci zmian warto ci miary VPIN uzyskanych przy za o eniu ró nych rozk a-
dów stóp zwrotu cen w algorytmie BVC. Ostatecznie ka da miara VPIN uzyskana 
zosta a na mocy wzoru (9) dla pi tnastu nast puj cych po sobie wolumenów V B i V S 
okre laj cych stopie  nierównowagi transakcyjnej wyst puj cej na rynku.

Opisany powy ej proces przekszta cania surowych danych zosta  powtórzony 
oddzielnie dla rozk adu normalnego, rozk adu t-Studenta z 0,25 stopni swobody oraz 
rozk adu t-Studenta dla zmiennej liczby stopni swobody obliczonej z kurtozy prób-
kowej. Zasadniczym celem takiego podej cia by a próba odpowiedzi na pytanie jak 
miara VPIN zale y od rodzaju arbitralnie przyj tego rozk adu prawdopodobie stwa 
w algorytmie BVC. W tabeli 2 zaprezentowano podstawowe statystki opisowe miary 
VPIN dla trzech rozwa anych rozk adów.

Tabela 2.
Warto ci statystyk opisowych miary VPIN w zale no ci od przyj tego rozk adu stóp zwrotu cen akcji 

KGHM Polska Mied  S.A.

Rozk ad rednia Mediana Warto  
minimalna

Warto  
maksymalna

Odchylenie 
standardowe

Wspó czynnik 
zmienno ci

Wspó czynnik
ekscesu

Normalny 0,682691 0,680310 0,137730 1 0,159832 23,41213 -0,363133

t-Student 
z estymo-
wan  liczb  
stopni 
swobody

0,671002 0,666233 0,135287 1 0,162676 24,24372 -0,417305

t-Student 
z 0,25 stopni 
swobody

0,496400 0,464566 0,097450 0,999733 0,196307 39,54610 -0,354539

ród o: opracowanie w asne.
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Nietrudno zauwa y , e przyj cie warunkowego rozk adu t-Studenta z 0,25 
stopniami swobody daje zdecydowanie odmienne warto ci: redniej, mediany oraz 
odchylenia standardowego VPIN ni  dwa pozosta e rozk ady. rednie prawdopodo-
bie stwo zawarcia transakcji przez inwestora lepiej poinformowanego w przypadku 
rozk adu t-Studenta z 0,25 stopniami swobody by o równie 49,64% i oko o o jedn  
pi t  ni sze ni  rednie prawdopodobie stwo przy pozosta ych rozk adach. Analo-
gicznie by o w przypadku mediany. Warto ci uzyskane dla rozk adu normalnego 
i rozk adu t-Studenta ze zmienn  liczb  stopni swobody nieznacznie si  ró ni y, 
przy czym w przypadku drugiego rozk adu zarówno rednia, mediana jak i warto  
minimalna przyjmowa a nieco ni sze warto ci. Odchylenie standardowe miary VPIN 
by o najni sze przy przyj ciu rozk adu normalnego, co oznacza wi ksz  stabilno  
w zadanym okresie. Fakt ten potwierdza równie  najni szy wspó czynnik zmienno ci 
dla tego rozk adu. Zwró my uwag , e w rozwa anym okresie dla ka dego przyj -
tego rozk adu wyst pi a co najmniej jedna obserwacja dla której prawdopodobie stwo 
zawarcia transakcji wynikaj cej z nap ywu nowej informacji by o praktycznie pewne. 
Nie wyst pi a natomiast sytuacja w której adna transakcja zawarta na rynku nie 
by aby zwi zana z nap ywem sygna ów informacyjnych. 

Na rysunku 3 przedstawiono przebieg zmienno ci miary VPIN w okresie od 
2 stycznia do 31 maja 2013 roku oszacowanej przy wykorzystaniu algorytmu BVC 
z rozk adem normalnym oraz wariantami rozk adu t-Studenta. 

Rysunek 3. Przebieg zmienno ci miary VPIN cen akcji KGHM Polska Mied  S.A. dla dwóch 
wariantów rozk adu t-Studenta oraz rozk adu normalnego.

Czarna linia na wykresie oznacza miar  VPIN uzyskan  przy za o eniu normalnego rozk adu stóp 
zwrotu, szara ci g a linia oznacza VPIN indukowany na podstawie rozk adu t-Studenta z estymowan  
liczb  stopni swobody, za  szara przerywana linia prezentuje przebieg zmienno ci VPIN dla rozk adu 

t-Studenta z liczb  stopni swobody =0,25 zgodnie z jedn  z propozycji Easley, Lopez de Prado, 
O’Hara (2013).

ród o: opracowanie w asne.
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Warto ci miary VPIN przy za o eniu rozk adu normalnego jako rozk adu stóp zwrotu 
cen akcji cechuj  si  du  zmienno ci  w ca ym analizowanym okresie. Prawdopo-
dobie stwo pojawienia si  transakcji dokonywanych przez inwestorów lepiej poin-
formowanych najcz ciej oscyluje pomi dzy 0,5 a 0,9. Oznacza to, e wi kszo  
transakcji rynkowych zawierana by a w wyniku nap ywu nowych informacji. Podaj c 
analizie krótsze okresy czasu mo na wskaza  kilka wyra nych trendów malej cych 
(na przyk ad pomi dzy 180 i 220 miar  VPIN to jest mniej wi cej od 1 do 8 marca 
2013 roku, czyli okresu krótkiej stabilizacji kursu akcji po uprzednim ich silnym 
spadku), czy znacznie rosn cych (od 230 do 260 warto ci VPIN, czyli od 11 do 
18 marca 2013 roku w którym to akcje KGHM Polska Mied  S.A. silnie traci y na 
warto ci). Tendencje rozwojowe miary VPIN w wyznaczonym okresie odzwierciedlaj  
odpowiednio wzrost b d  spadek liczby transakcji zawieranych przez inwestorów 
w wyniku nap ywu sygna ów informacyjnych. Zdecydowane odbicie si  od trendu 
miary VPIN (oko o 35% warto ci bezpo rednio s siaduj cych) mia o miejsce dla 
389 warto ci VPIN (dok adnie 12 kwietnia 2013 roku) co najprawdopodobniej by o 
odzwierciedleniem bardzo silnego w tym dniu spadku cen akcji oraz rozpoczynaj cej 
si  stabilizacji kursu.

Warto ci miary VPIN przy za o eniu rozk adu t-Studenta z szacowan  liczb  
stopni swobody cechuje si  równie  du  zmienno ci  w analizowanym okresie 
podobnie, jak przy rozk adzie normalnym z t  ró nic  e warto ci miary oscyluj  
jednak mniej wi cej w przedziale od 0,5 do 0,8. Oznacza to, e w badanym okresie na 
rynku zdecydowanie przewa a y transakcje wynikaj ce z nap ywu nowych informacji. 
Podobnie jak uprzednio opieraj c si  o warto ci VPIN mo na wskaza  kilka podokre-
sów zdecydowanego wzrostu (spadku) liczby transakcji zawieranych przez inwesto-
rów lepiej poinformowanych. Analogicznie jak dla rozk adu normalnego od 180 do 
220 oszacowanej warto ci VPIN mia  miejsce wyra ny spadek warto ci VPIN, czyli 
stopniowego wycofywania si  z rynku przez inwestorów lepiej poinformowanych. 
Mo na równie  wskaza  okresy, w których liczba tych inwestorów w porównaniu do 
pozosta ych uczestników rynku zmienia a si  gwa townie z okresu na okres (oko o 
100 warto ci VPIN raz miara by a bliska 0,1, aby nast pnie przyj  warto ci oko o 
0,8). 

Warto ci miary VPIN dla rozk adu t-Studenta z liczb  stopni swobody równ  
0,25 cechuj  si  wi ksz  stabilno ci . Jednak w tym przypadku mamy do czynie-
nia z cz stymi silnymi skokami warto ci VPIN zarówno dodatnimi jak i ujemnymi. 
W kilku przypadkach prawdopodobie stwo pojawienia si  transakcji wynikaj cych 
z nap ywu nowych informacji by o praktycznie pewne. Miara VPIN przyjmowa a 
warto ci z przedzia u od 0,1 do 1,0 co oznacza du e zró nicowanie liczby transakcji 
zawieranych przez inwestorów lepiej poinformowanych w poszczególnych okresach 
czasu. Przyj cie tak niskiej liczby stopni swobody w rozk adzie t-Studenta spowo-
dowa o wygaszenie poszczególnych skoków miary VPIN w kolejnych okresach oraz 
pojawienie si  bardzo wyra nych trendów. Kosztem jest jednak nieregularny przebieg 
zmienno ci miary VPIN i zdecydowany wzrost rozpi to ci przyjmowanego prawdo-
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podobie stwa zawarcia transakcji przez inwestorów lepiej poinformowanych. Zgodnie 
z powy szym przyj cie rozk adu t-Studenta z 0,25 stopniami swobody w algorytmie 
BVC powoduje uzyskanie zdecydowanie odmiennych warto ci miary VPIN (ni sze 
i bardziej zró nicowane w ca ym badanym okresie), ni  w dwóch pozosta ych rozk a-
dach stóp zwrotu cen akcji. 

6. PODSUMOWANIE

W niniejszej pracy omówiono procedur  estymacji parametrów modelu EKOP 
zaproponowan  przez Easley i inni (2011). Badanie aktywno ci inwestorów zawie-
raj cych transakcje wynikaj ce z nap ywu nowych informacji na Gie dzie Papierów 
Warto ciowych w Warszawie oparto o analiz  zmian warto ci miary VPIN. W arty-
kule zastosowano metod  klasy  kacji wolumenu zaproponowan  przez Easley i inni 
(2012a) zwan  Bulk Volume Classi  cation oddzielnie dla trzech postaci rozk adu stóp 
zwrotu: rozk adu normalnego, rozk adu t-Studenta z liczb  stopni swobody =0,25 
oraz rozk adu t-Studenta z liczb  stopni swobody uzyskan  z kurtozy próbkowej.
Warto ci miary VPIN przy przyj ciu rozk adu normalnego i rozk adu t-Studenta 
z szacowan  liczb  stopni swobody by y do siebie zbli one. Arbitralne przyj cie 
niskiej liczby stopni swobody dla rozk adu t-Studenta nieco obni a warto ci VPIN 
w porównaniu do pozosta ych typów rozk adu. Ponadto przebieg zmienno ci VPIN 
w przypadku wszystkich zaprezentowanych rozk adów cechuje du e podobie stwo 
w ka dym kolejnym podokresie. 

Przedmiotem kolejnych bada  autorów b dzie analiza wra liwo  miary VPIN na 
zmian  podstawowych za o e  modelu EKOP i algorytmu BVC innych ni  opisane 
w niniejszym opracowaniu. Ponadto autorzy b d  kontynuowa  rozwa ania na temat 
wp ywu informacji na obserwowane na rynku stopy zwrotu notowanych papierów 
warto ciowych oraz wolumen transakcji.
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EKONOMETRYCZNA ANALIZA PRAWDOPODOBIE STWA ZAWARCIA TRANSAKCJI 
WYNIKAJ CYCH Z NAP YWU INFORMACJI – WP YW ZA O E  CO DO ROZK ADU 

STÓP ZWROTU NA ZMIENNO  MIARY VPIN

S t r e s z c z e n i e

Niniejsze opracowanie stanowi prób  syntetycznego przybli enia  uktuacji intencji i oczekiwa  
inwestorów dokonuj cych transakcji wynikaj cych z nap ywu nowej informacji na rynek (ang. informed 
trading). Na podstawie zmienno ci wolumenu i cen akcji KGHM Polska Mied  Spó ki Akcyjnej notowa-
nej na Gie dzie Papierów Warto ciowych w Warszawie oszacowano miar  prawdopodobie stwa zawar-
cia transakcji wynikaj cych z nap ywu nowych informacji – VPIN (volume-synchronized probability 
of informed trading). Otrzymane wyniki badania mog  stanowi  podstaw  do analityczno-empirycznej 
wery  kacji, jak pojawiaj ca si  na rynku informacja wp ywa na zachowania inwestorów.

S owa kluczowe: nowa informacja, mikrostruktura rynku, model EKOP, prawdopodobie stwo 
zawarcia transakcji wynikaj cych z nap ywu nowych informacji
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ECONOMETRIC ANALYSIS OF PROBABILITY OF INFORMED TRADING -THE IMPACT 
OF DISTRIBUTION OF MARKET PRICE RETURN ON VPIN CHANGE

A b s t r a c t

This article is as an attempt to introduce  uctuation of expectations of investors who make transac-
tions resulting from the in  ux of new information on the market(informed trading). The Volume-syn-
chronized probability of informed trading was estimated on the basis of price variation of KGHM Polska 
Mied  S.A. shares listed on the Warsaw Stock Market. The results of this analysis might serve as an 
analytical and empirical basis for further veri  cation on how new information affects investors’ behavior.

Keywords: new information, market microstructure, EKOP model, volume synchronized probability 
of informed trading




