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Rozdzial 1

Wstep

Wspébtezesne rynki finansowe cechuja sie btyskawicznym przeptywem informacji. Do-
konywana jest na nich ogromna liczba transakcji pomiedzy podmiotami o ré6znych
horyzontach inwestycyjnych. Dzialaja na nich zaréwno fundusze emerytalne, dla
ktorych skalg czasowa sa lata, i jednoczesnie wyspecjalizowane algorytmy operujace
na poziomie sekund, a nawet milisekund (ang. HFT — high-frequency trading). Za-
chowanie rynku jest wypadkowa réznych czynnikéw oddziatujacych, poczawszy od
danych ekonomicznych, wynikoéw spotek, interwencji bankéw centralnych, wynikow
referendow, a nawet pojedynczych tweetéw wysoko postawionych oséb oraz wzajem-
nych interakcji pomiedzy uczestnikami. Poprzez sprzezenia zwrotne prowadzi to do
zjawisk krytycznych, takich jak bariki spekulacyjne czy krachy. Dzieje sie to czesto
w ciggu godzin, a nawet minut — tzw. ,flash crash”. Powyzszy opis niewatpliwie
wpisuje sie w charakterystyki systemow ztozonych, takie jak duza liczba elementéow
oddziatujacych miedzy soba w nieliniowy sposéb oraz powstawanie efektéw emer-
gentnych.

Rynki finansowe wzbudzaty zainteresowanie fizykéw na dtugo przed pojawieniem
sie badari naukowych na ich temat. Pierwszy udokumentowany przypadek to Isaac
Newton. W drugiej dekadzie XVIII wieku spekulowal on na akcjach Kompanii
Moérz Potudniowych. Byta to angielska spotka akcyjna, ktora posiadata krolewski
monopol na handel z Ameryka Potudniowa. Spektakularny wzrost wyceny akcji
tej spotki, a nastepnie krach, byt drugim po Tulipomanii klasycznym przypadkiem
bariki spekulacyjnej. Newton mial wtedy wypowiedzieé¢ stowa: ,Moge przewidywac
ruchy gwiazd, ale nie szaleristwo ludzi”.

Pierwsze badania ilosciowe dotyczace rynkéw finansowych byly przedmiotem
pracy Louisa Bacheliera [§], w ktorej wyprowadzil on wzér na cene opcji w oparciu
o dystrybuante procesu stochastycznego, obecnie nazywanego procesem Wienera.
Przetomowymi dokonaniami okazaly sie prace Benoita Mandelbrota [121]. Badajac
zmiany cen bawelny zaobserwowal on, ze rozktady stop zwrotu wcale nie maja cha-
rakteru gaussowskiego, jak do tej pory powszechnie uwazano, ale cechuja sie znacznie
grubszymi ogonami rozktadu. Jako pierwszy zauwazyl on rowniez struktury frak-
talne w zmianach cen na rynkach finansowych.

Ponad 20 lat temu powstata dyscyplina zorientowana na badanie zjawisk za-
chodzacych na rynkach finansowych z punktu widzenia fizyki statystycznej — eko-
nofizyka [164] 103]. Liczne prowadzone od tamtej pory badania pozwolity wskazac
stylizowane fakty, nazywane réwniez charakterystykami ztozonosci, obserwowane na
zdecydowanej wiekszosci rynkéw finansowych. Zaliczaja sie do nich: ,,grube ogony”



rozktadow stop zwrotu, grupowanie zmiennosci, ,dtuga pamie¢”, nieliniowe korela-
cje, fraktalnosé, a nawet multifraktalno$é¢ oraz wystepowanie baniek spekulacyjnych
i krachow. Niniejsza rozprawa przeanalizuje w tym kontekscie — przy uzyciu no-
woczesnych narzedzi fizyki statystycznej — wlasnosci nowo powstatego instrumentu
finansowego, jakim sa kryptowaluty.

Pierwsza kryptowaluta — bitcoin (BTC) — zostata zaproponowana w 2008 roku
przez osobe lub grupe oso6b o pseudonimie Satoshi Nakamoto [134]. Data pojawienia
sie nowej koncepcji wydaje sie nie by¢ przypadkowa, gdyz jest skorelowana z epicen-
trum $wiatowego kryzysu finansowego. Aby zlagodzi¢ jego skutki banki centralne
zaczely masowo zwieksza¢ baze monetarng (,drukowaé¢ pieniadze”), co ostabito za-
ufanie do tradycyjnych walut fiducjarnych. Protokét Bitcoin| zostal oparty na sieci
peer-to-peer (P2P) i znanych wezesniej technikach kryptograficznych klucza publicz-
nego i prywatnego. W potaczeniu pozwolito to stworzy¢ rozproszony zabezpieczony
rejestr (ang. DLT — distributed ledger technology). Idea stojaca za Bitcoinem byto
zapewnié¢ po raz pierwszy w historii ludzkosci narzedzie, dzieki ktéremu ludzie w
dowolnym miejscu mogliby sobie wzajemnie ufa¢ i przeprowadzaé¢ transakcje za po-
srednictwem sieci bez centralnej instytucji zarzadzajacej. Zamiast obecnego zaufania
do panstwa/bankow centralnych zaproponowano zaufanie do technologii.

Pierwsza szeroko rozpoznawana gielda oferujaca wymiane bitcoina na waluty
fiducjarne byl Mt.Gox, ktory powstal w lutym 2011. Od tamtej pory nastapit
spektakularny rozwoj rynku kryptowalut. W obrocie znajduje sie juz 2440 réznych
kryptowalut na 260 gietdach. Notowanych jest blisko 20000 par kryptowalutowych.
Kapitalizacja catego rynku to okoto 300 miliardéw dolaréw amerykanskich (dane ze
strony [31]], stan na wrzesienn 2019). Rynek kryptowalut gwaltownie zwiekszyl swoja
kapitalizacje i rozpoznawalno$é¢ w 2017 roku w trakcie banki spekulacyjnej, okresla-
nej jako ICO-mania [71], B]. Podczas szczytu, na poczatku 2018 roku, kapitalizacja
calego rynku przekraczata 800 mld USD. Wycena bitcoina na niektérych gieldach
koreanskich wynosita nawet 20 tys. USD. Kryptowaluty obecnie sa mocno zdecen-
tralizowanym rynkiem. Te same pary kryptowalutowe sg notowane i handlowane na
roznych gietdach. Nie ma jednej ceny, do ktoérej mozna by si¢ odniesé, jak dostar-
czana przez serwis Reuters w przypadku rynku Forex. Jedynie na kurs bitcoina sa
notowane kontrakty terminowe, poczawszy od grudnia 2017 na gietdzie CME [29].
Transakcje na rynku kryptowalutowym sa dokonywane najczesciej poprzez gietdy,
a nie tak jak w przypadku Forexa na rynku pozagieldowym (ang. OTC — over the
counter).

7 punktu widzenia ekonofizyki kryptowaluty stwarzaja wyjatkowa okazje do ob-
serwacji powstawania zupelie nowego rynku w krotkim okresie czasu. Dostepnosé
danych wysokiej czestotliwosci od poczatku handlu pozwala na analize statystycz-
nych wlasnosci fluktuacji na gietdach kryptowalut od momentu ich narodzin, poprzez
faze dojrzewania, az do obecnej. Pojawia sie pytanie na ile, po takim dynamicznym
rozwoju, charakterystyki ztozonosci kurséw wymiany na rynku kryptowalut sg po-
dobne do tradycyjnych rynkéw, takich jak: akcje, obligacje, towary czy waluty.
Jak kazdy nowo powstaty rynek, kryptowaluty cechuja sie wysoka zmienno$cia oraz
pewnymi nieefektywnosciami.

W niniejszej rozprawie przedstawiona zostanie historia powstania kryptowalut
oraz opis stojacej za nimi technologii blockchain. Pokazane zostana réznice pomie-

'Nazwy kryptowalut pisane z duzej litery odnosza si¢ do calej sieci (lub protokotu), na ktorej
dana kryptowaluta si¢ opiera, natomiast pisane z malej oznaczaja instrument finansowy.



dzy kryptowalutami oraz gieldami na ktérych sie nimi handluje. Gléwna czescia
pracy bedzie analiza charakterystyk zmian cen kryptowalut na réznych gietdach.
Przesledzony zostanie rozwo6j handlu bitcoinem oraz jego droga do dojrzatosci. Roz-
ktady stop zwrotu, autokorelacje i czasy miedzytransakcyjne dla kryptowalut zo-
stang poréwnane z ich odpowiednikami wyznaczonymi dla tradycyjnych rynkéw.
Nastepnie przeanalizowane zostana nieliniowe korelacje oraz charakterystyki multi-
fraktalne na rynku kryptowalut. Pokazane zostanie, ze czestszy handel powoduje
zmiane wlasnosci rozktadéw, funkeji autokorelacji, wyktadnika Hursta oraz efektow
multifraktalnych.

Kolejnym fragmentem rozprawy jest analiza korelacji pomiedzy parami krypto-
walutowymi w ramach jednej gieldy, pomiedzy gieldami oraz z rynkiem Forex. Ko-
relacje krzyzowe na gietdach kryptowalut wykazuja charakter multifraktalny, a ich
sita zalezy w znacznym stopniu od skali czasowej. Pary zwigzane relacja trojkata
sa mocniej skorelowane niz te spoza relacji. Charakterystyczna cecha dla rynku
kryptowalut jest wzrost poziomu korelacji wzajemnych wraz ze skala czasowsg, co
moze wskazywaé na jego wolniejsza synchronizacje w poréwnaniu do rynku Forex.
Jest to réwniez zwiazane ze znacznie czestszym wystepowaniem okazji w ramach
arbitrazu trojkatnego. Analiza korelacji krzyzowych dla tych samych par kryp-
towalutowych notowanych jednocze$nie na dwoch gietdach, dla réznych opdznien
czasowych, pozwolita na wskazanie relacji prowadzacy — opdzniony i idacych za tym
okazji arbitrazowych pomiedzy gietdami.

Ostatni rozdzial rozprawy to analiza zmian cen stu kryptowalut o najwickszej
kapitalizacji na danych dziennych w okresie od pazdziernika 2015 do marca 2019.
Przy pomocy formalizmu macierzowego i sieciowego bedzie przesledzona ewolucja
struktury korelacji na rynku kryptowalut oraz jego topologii. Zostanie pokazane, ze
obecnie to bitcoin jest naturalna waluta bazowa dla pozostatych kryptowalut oraz
mozna juz moéwié¢ o powstaniu osobnego rynku, na ktéorym kryptowaluty handlowane
sa miedzy soba.



Rozdzial 2

Opis kryptowalut

2.1 Od wymiany barterowej do technologii block-
chain

Historia ludzkosci jest naznaczona wydarzeniami, ktére zmienity jej bieg i znaczaco
przys$pieszyly rozwdéj. Jednym z takich bylo pojawienie si¢ pieniadza w formie
kruszcowej. Wynaleziono go w Lidii okolo 600 lat p.n.e. Byta to tzw. pierwsza
generacja pieniadza, ktora uksztaltowala kulture srodziemnomorska [I85]. Od tej
pory znaczaco zwiekszyta sie wymiana handlowa. Ludzie nie musieli juz rozliczaé
sie barterowo, dobro za dobro czy ushuga za ustuge. Srodek platniczy umozliwil
wzrost gospodarczy. Druga generacja byl pieniadz papierowy, ktéry pojawit sie
w renesansie. Zapoczatkowaly go banki wloskie, a nastepnie przejelty utworzone
banki narodowe. Wynalezienie bankowosci i pieniadza papierowego zniszczylto do-
tychczasowy system feudalny. Wzmocnilto to panstwa narodowe jako jego emitenta.
Mozna byto od tej pory zwieksza¢ lub zmniejsza¢ podaz pieniadza w tatwy spo-
sob. Uksztattowato to system kapitalistyczny [185]. XX wiek przyniost pojawienie
sie transakcji elektronicznych, co jeszcze bardziej przys$pieszylo cyrkulacje pienig-
dza w gospodarce i pobudzito wzrost gospodarczy. 7 drugiej strony papierowy i
elektroniczny pieniadz spowodowaly catkowite oderwanie sie tradycyjnych walut od
wartosci fundamentalnej. Po upadku systemu Bretton Woods w 1971 roku kursy
walutowe przestaly by¢ powiazane ze zlotem i opieraja sie na zaufaniu do paristwa.
Waluty fiducjarne systematycznie tracg na wartosci. Zostalo pokazane na przykla-
dzie dolara amerykanskiego na rysunku [2.1] Od momentu zerwania ze standardem
zlota systematycznie zwigksza sie liczba USD w obiegu — rysunek [2.2]

Obecnie banki centralne moga w tatwy sposob zwieksza¢ podaz pienigdza, na-
wet bez jego fizycznego drukowania. Po kryzysie finansowym w 2008 roku wszystkie
gtowne banki centralne znaczaco powickszyly baze monetarna poprzez programy lu-
zowania ilosciowego (ang. QE — quantitative easing) — rysunek . W tym czasie —
w 2009 roku — pojawito sie rowniez catkowicie nowe aktywo, pierwsza kryptowaluta
— bitcoin [I34]. Rewolucyjny pomyst polegal na potaczeniu dotychczas istniejacych
technologii — kryptografii oraz rozproszonej bazy danych w zdecentralizowany za-
bezpieczony rejestr (ang. DLT — distributed ledger technology) — blockchain [184].
Kryptowaluty w zamysle nie podlegaja zadnej instytucji czy rzadowi, tylko opieraja
sie na zaufaniu do technologii ktorg dostarczaja. Pozwalaja przesyta¢ w dowolne
miejsce na Swiecie, praktycznie natychmiastowo, srodki finansowe. Mechanizmu we-
ryfikacji dostarczaja sami uzytkownicy sieci. Koncepcja kryptowalut taczy zalety
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Rysunek 2.1: Indeks silty nabywczej dolara amerykarskiego (USD), zrodto: Board
of Governors of the Federal Reserve System (US) [19)].

gotowki (anonimowosé przy transakcjach) z szybkoscia i wygoda transakcji elektro-
nicznych.

Na poczatku Bitcoin byl jedynie technologiczna ciekawostka i nie byto dla niego
zorganizowanego handlu. Opisane sa pojedyncze transakcje wymiany na rzeczywiste
dobra za posrednictwem internetowych grup dyskusyjnych, jak zakup dwoch pizz w
maju 2010 za 10000 BTC [16]. Nowatorska idea szybko zaczeta jednak wychodzi¢
poza pierwotny krag komputerowych geekow do sektora finansowego oraz, z uwagi
na anonimowos¢, do §wiata przestepczego. Pierwsza majaca szeroki zasieg gietda
umozliwiajaca wymiane bitcoina na tradycyjne waluty Mt.Gox zostata uruchomiona
w lipcu 2010. Niewiele p6zniej powstat pierwszy internetowy czarny rynek — Silk
Road. Mozna byto na nim kupi¢ w zasadzie wszystko czego sie zapragneto i zaptacié
wylacznie bitcoinami, pozostajac anonimowym. W ten sposéb pojawito sie pierwsze
praktyczne zastosowanie Bitcoina. Znaczaco zwiekszyto to popyt i przyczynito si¢ do
pierwszej bariki spekulacyjnej na bitcoinie [71]. Jej pekniecie nastapito po zamknie-
ciu Silk Road przez FBI w pazdzierniku 2013 i zawieszeniu handlu przez najwicksza
wtedy gietde kryptowalut Mt.Gox (w tym czasie przeprowadzono na niej od 70 do
80 procent transakcji bitcoinem) w lutym 2014, po prawdopodobnym wtamaniu i
zniknigciu 850000 BTC (rysunek [2.3)).

W miare wzrostu rozpoznawalnosci Bitcoina, wykorzystaniem technologii zaczety
interesowac sie coraz szersze kregi. Okazato sie, ze technologia blockchain, na ktorej
opieraja sie kryptowaluty, pozwala nie tylko na prowadzenie zdecentralizowanego
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Rysunek 2.2: Baza monetarna w USA, Zrodto: Board of Governors of the Federal
Reserve System (US) [19].

rejestru do celéw finansowych, ale rowniez na przetwarzanie kodu komputerowego
(skryptow) w zdecentralizowany sposéb. Pod koniec 2013 roku zostala zapropono-
wana idea rozproszonej sieci obliczeniowej Ethereum. Projekt wystartowatl w lipcu
2015 roku [61]. Platforma Ethereum pozwala kazdemu na tworzenie zdecentralizo-
wanych aplikacji dzialajacych bez mozliwosci przestoju, ocenzurowania, oszustwa
lub ingerencji w ich kod. Umozliwia réwniez wyemitowanie wlasnych tokenéw, przy
uzyciu inteligentnych kontraktow (ang. smart contracts) — kodu komputerowego
wykonujacego pewne dziatanie przy spetieniu okreslonych warunkéw — na block-
chainie Ethereum. Szybko znalazlo to zastosowania do pozyskiwania kapitatu w
uproszczony sposob na réznego rodzaju projekty poprzez tzw. Initial Coin Offer
(ICO). W 2017 nastapit prawdziwy boom na ICO, ktory przyczynit sie do kolejne;
bariki spekulacyjnej na rynku kryptowalut — ICO-manii [3]. W tym czasie liczba
kryptowalut zwigkszyta si¢ dwukrotnie z 700 do 1400 na koniec 2017 (rysunek [2.4)),
a kapitalizacja catego rynku osiagneta poziom 800 mld USD (rysunek . Banka
ostatecznie pekla w styczniu 2018 roku.

Obecny stan technologii blockchain mozna poréwnywaé do banki internetowe;
z przelomu wiekow (ang. dot-com bubble). Widziano wtedy juz duze potencjalne
mozliwosci Internetu, ale nie bylo doktadnie wiadomo w ktora strone rozwinie sie
ta technologia. W tamtym czasie wzmianka o tym, ze firma zamierza zajaé sie
dzialalnoscia zwigzana z Internetem powodowala gwaltowny wzrost kursu [168].
Podobnie byto w przypadku kryptowalut [I82]. Pierwsza euforyczna faza juz sie
zakoriczyla, bitcoin od szczytu do dotka w grudniu 2018 stracit ponad 80 procent na
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Rysunek 2.3: Cena bitcoina w USD na gietdzie Mt.Gox.

wartosci (rysunek . Inne kryptowaluty zanotowaly nawet 99 procentowe spadki;
nie wszystkie przetrwaly. Obecnie pojawiajg sie pierwsze praktyczne zastosowania
blockchaina. Zostana one oméwione wraz z mechanizmem dziatania technologii w
nastepnych rozdziatach.

2.2 Blockchain

Najprostszym sposobem przesytania ,elektronicznej gotowki” bytoby uzycie plikow.
Jednakze dane cyfrowe z uwagi na swoja nature moga by¢ wielokrotnie kopiowane.
Powoduje to problem podwoéjnego wydatkowania. Musiano wiec wymysli¢ techno-
logie w formie elektronicznego rejestru, ktéry obejmowalby wszystkie transakcje.
Przestanie srodkow polega wtedy na zamianie zapiséw w rejestrze. Tego typu reje-
stry funkcjonuja obecnie w systemie bankowym, ale idea kryptowalut bylo odejscie
od ich centralnego charakteru. Jedynym rozwiazaniem bylo wiec catkowite upu-
blicznienie. W ten sposéb kazdy uzytkownik moze sam weryfikowaé transakcje. Ko-
lejng istotnag witasnoscia jest brak mozliwosci zmiany historii rejestru. Rozwiazano
to poprzez uzycie sieci peer-to-peer (P2P), technik kryptograficznych oraz taczenie
transakcji w bloki, a nastepnie w tancuch blokéw — blockchain. W tym rozdziale
przedstawiony zostanie opis technologii na przyktadzie pierwszej kryptowaluty —
Bitcoina.
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Rysunek 2.4: Liczba aktywnie handlowanych kryptowalut. Dane ze strony Coin-
MarketCap [31].

2.2.1 Sie¢ Bitcoin

Bitcoin jest wirtualng jednostka pieniezng i jako taki nie ma fizycznej postaci. Mi-
nimalna jednostka to 0.00000001 BTC (1 satoshi). Blockchain Bitcoina to pliki da-
nych, ktore zawieraja informacje o przesztych transakcjach oraz o stworzeniu nowych
bitcoinéw (jako nagroda za zamkniecie bloku z transakcjami). Jest to nazywane re-
jestrem sieci Bitcoin. Blockchain sklada sie z sekwencji blokéw, gdzie kazdy kolejny
blok jest zbudowany na poprzednim i zawiera informacje o nowych transakcjach w
sieci Bitcoin. Pierwszy blok zostal utworzony w 2009 roku. Obecnie tancuch liczy
blisko 600000 blokéw (stan na wrzesien 2019). Blockchain Bitcoina jest publiczny.
Kazdy moze uzyska¢ w dowolnym momencie informacje o tym, ile BTC nalezy do
danego adresu w sieci. Bitcoin nie posiada jednego rejestru. Uczestnicy sieci maja
swoje kopie i moga je modyfikowaé¢. Nie ma jednostki nadzorczej; zamiast tego jest
zbior regut, ktorych uzytkownik sieci musi przestrzega¢. Kontroluja sie wzajemnie
sami uczestnicy. Aby wejs¢ do sieci Bitcoin, uzytkownik musi skorzystaé¢ z klienta
sieci lub zewnetrznego portfela. Przestanie srodkéw polega na wystaniu do sieci
informacji o tym, ze adres odbiorcy jest teraz wlascicielem okreslonej sumy BTC.
Informacja jest rozprowadzana dopoki wszystkie wezty nie zostana poinformowane
o transferze. Poprawnosci transakcji gwarantowana jest przy pomocy kryptogra-
fii asymetrycznej. Klucz prywatny jest uzywany do zakodowania transakcji przez
wysylajacego, a inni uzytkownicy sieci moga odczytaé¢ transakcje przy uzyciu klu-
cza publicznego osoby wysylajacej. Oznacza to, ze transakcja zostata zakodowana
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Rysunek 2.5: Kapitalizacja catego rynku kryptowalut w USD. Dane ze strony Co-
inMarketCap.com [31].

przez dang osobe, poniewaz zadna inna nie ma dostepu do jej prywatnego klucza.
Zapewnione jest przez to bezpieczenistwo. Kiedy informacja krazy po sieci, kazdy
uzytkownik moze ja odczyta¢ i zmodyfikowaé, ale nie posiada klucza prywatnego
pierwotnej osoby wysylajacej i nie moze ponownie zakodowaé¢ zmienionej transakc;ji.
Schemat przestania BTC w sieci przedstawia rysunek [2.7] Cala transakcja jest ko-
dowana przy pomocy funkcji skrotu (haszujacej); dla sieci Bitcoin jest to dSHA256.

Dla wirtualnej waluty kluczowe do funkcjonowania jest ustalenie, ile w danym
momencie jednostek krazy w obiegu oraz ile bedzie jeszcze wykreowanych. Musi ist-
nie¢ mechanizm konsensusu, ktéry zapewnia, ze wszyscy uzytkownicy zgadzaja sie
co do praw wlasnosci wirtualnej waluty. W sieci Bitcoin, gdzie uzytkownicy pozo-
staja anonimowi i nie musza sobie wzajemnie ufaé, jej poprawne dziatanie wymaga,
aby wezly stale ustalaly konsensus miedzy soba na temat biezacego stanu systemu.
Wiekszos¢ uczestnikow rozproszonej sieci musi sie zgodzié¢ i wykonaé to samo dziata-
nie. Glowna innowacja Bitcoina jest wlasnie mechanizm pozwalajacy w duzej skali
uzyskaé¢ zgodnos$é uzytkownikow. Jest to rozwiazanie tzw. problemu bizantyjskich
generatow [145].

Aby sie¢ dziatata sprawnie musza istnie¢ osoby, ktore zbieraja transakcje, spraw-
dzaja ich poprawnosci oraz lacza w potencjalne bloki (rysunek [2.8). Nazywaja sie
one géornikami. Za swoja dziatalnosé otrzymuja nagrode w postaci nowo wykreowa-
nych bitcoinéw, po zatwierdzeniu bloku i wtaczeniu go do gtéwnego taricucha. Dzieje
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Rysunek 2.6: Cena bitcoina w USD.

Transakcjaz Ado B Transakcjaz B do C

dane transakcji dane transakcji

Adres uzytkownika B Adres uzytkownika C

\ s

musza sig zgadzaé
Podpis A Podpis B

weryfikacja weryfikacja

hash hash

Klucz prywatny A Klucz prywatny B

Rysunek 2.7: Schemat transakcji w sieci Bitcoin.

sie to wtedy, gdy przekonana zostanie wiekszos¢ uczestnikéow sieci do dodania ich
kandydata na blok do wtasnej kopii blockchaina. Goérnikiem moze zostaé kazdy. Po-
trzebne jest do tego odpowiednie oprogramowanie i najnowsza kopia rejestru sieci.
Obecnie jednak z uwagi na ztozonosé¢ procesu zajmujg sie tym tzw. ,mining poole”,
korzystajace ze specjalnych uktadow scalonych (ang. ASIC). Aby nowy blok zostat
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zaakceptowany, musi spelnia¢ odpowiednie kryteria. Wynik funkcji skrotu (dla Bit-
coina to ASHA256) dane zawarte w bloku — hash — musi posiada¢ specjalna wtasnosé,
tzn. zaczynac¢ sie od okreslonej liczby zer. Liczba poczatkowych bitow w wyniku
funkcji skrotu, ktore musza by¢é zerami, odzwierciedla stopieri trudnosci potwierdza-
nia blokow. Goérnicy zbieraja transakcje z sieci (rysunek i szukaja liczby zwanej
,honce”, po dodaniu ktorej funkcja skrotu zwrédci wynik z okreslong liczg zer na
poczatku. Jesli to im sie uda, natychmiast wysytaja swoj blok do sieci, a pozostali
uzytkownicy moga latwo zweryfikowaé jego poprawnosé. Mechanizm konsensusu
pomiedzy gérnikami polega na tym, ze kazdy goérnik, ktéry otrzyma nowy blok z
odpowiednim wynikiem funkcji skrotu (haszem), wlacza go do taricucha blokow. Z
punktu widzenia teorii gier strategia, w ktorej wszyscy gornicy dodaja prawidtowe
bloki do swoich kopii blockchaina, jest stanem réwnowagi Nasha [139]. Jesli gornik
uwaza, ze wszyscy pozostali postepuja odpowiednio, wtedy jego najlepsza opcja jest
dodanie bloku do swojej kopii. Dziatanie na wersji blockchaina, ktoéra nie jest po-
wszechnie akceptowana, jest ekonomicznie nieoptacalne. Nie dostaje sie nagrody za
utworzenie w niej nowych blokéw. Skutkuje to zachowaniem konsensusu odnognie
stanu posiadania bitcoinéw w catej sieci, pomimo braku gléwnego zarzadzajacego.

Blok #n Blok #n+1

INagtéwek INagtéwek
\Wersja
Czas

Bity - okreslajg stopien trudnosci wydobycia bloku Hash naglowka

Nonce (PoW) liczba ktdrej szukajg goérnicy poprzedniego bloku
Hash nagtéwka poprzedniego bloku > —>
Hash wszystkich transakcji w danym bloku (Merkle Root)

Transakcje w bloku Transakcje w bloku
hash transakcji
adres wychodzacy -> adres docelowy liczba BTC

Rysunek 2.8: Schemat tanicucha blokéw w sieci Bitcoin.

Przy potwierdzaniu kolejnych blokéw (,kopaniu bitcoinéw” — ang. mining) ponosi
sie koszty ekonomiczne w postaci zuzycia pradu oraz potrzeby posiadania wyspe-
cjalizowanego sprzetu. Nonce, liczba odpowiadajaca za zamkniecie bloku, moze by¢
uzyskana tylko w procesie prob i btedow. Dlatego ten mechanizm konsensusu nazy-
wany jest dowodem pracy (ang. PoW — proof of work). Znalezienie odpowiedniego
wyniku funkcji skrotu (z okreslong liczba zer na poczatku) wymaga przeprowadzenia
srednio duzej liczby obliczeri. Dodanie blednej informacji (np. fikcyjnych transak-
cji) do kandydata na blok spowodowatoby jego odrzucenie. Zmarnowaloby to czas
i energie zuzyta na obliczenia. Dlatego znalezienie odpowiedniego wyniku funkcji
haszujacej jest dowodem, ze gérnik pomaga w utrzymaniu sieci Bitcoin.

Poniewaz kazdy nastepny blok zawiera nagtéwek poprzedniego, niemozliwe jest
zmodyfikowanie transakcji z przesztosci bez przebudowy catego tancucha. Z uwagi
na potrzebny czas, trudnos¢ oraz koszt znalezienia odpowiedniego wyniku funkcji
skrotu jest to ekonomicznie nieoptacalne. Schemat tancucha blokéw przedstawia
rysunek [2.8] Protokol Bitcoin zostal stworzony w ten sposob, ze stopieni trudnosci
znalezienia odpowiedniego wyniku funkcji haszujacej jest dopasowywany przez algo-
rytm do mocy obliczeniowej sieci tak, aby nowy blok by tworzony srednio co dziesie¢
minut (historyczne zmiany mocy sieci przedstawiono na rysunku . Maksymalna
wielko$¢ bloku, okreslajaca ile moze by¢ w nim transakcji to 1 MB. Za wtaczenie
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———— Blockchain
Adres
‘ Wezet
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Rysunek 2.9: Schemat sieci Bitcoin.

nowego bloku do blockchaina goérnicy otrzymuja nagrode w postaci nowo wykre-
owanych bitcoinéw. Jest ona zmniejszana co 210 tysiecy blokéw, az do limitu 21
milionéw. Stan wydobycia jako funkcja czasu jest przedstawiony na rysunku [2.11]
Moze sie zdarzy¢ tak, ze w tym samym czasie dwoch gérnikéw wyprodukuje nieza-
leznie nowy blok i wtaczy go do swojej kopii blockchaina. Wtedy uzytkownicy w
sieci beda widzieé¢ jego rozne wersje. W takim przypadku ma zastosowanie zasada
najdtuzszego taricucha (przy tworzeniu takiego wykonano najwiecej pracy oblicze-
niowej). Jest on uznawany za obowiazujacy. Transakcje z krotszej odnogi wracaja
do puli oczekujacych na potwierdzenie, a gérnik nie dostaje za nie nagrody. Tech-
nologia blockchain jest przez to podatna na ataki typu 51%. Gdy gornik posiada
ponad polowe mocy obliczeniowej w danej sieci moze potwierdzaé¢ bloki szybciej niz
inni i zmanipulowaé¢ transakcje w najblizszych dotaczanych blokach. Koszt przepro-
wadzenia takiego ataku na sie¢ Bitcoin i inne oparte o dowodd pracy mozna znalezé
na stronie [94].

Niedoskonatoscia protokotu Bitcoin jest niska wydajnosé, a co za tym idzie, wy-
sokie koszty zapewnienia bezpieczeristwa w sieci. Skladaja sie na to koszty ekono-
miczne: moc obliczeniowa w postaci energii elektrycznej (obecnie poréwnywalny do
ilosci energii zuzywanej przez cale panstwa — Irlandia, Dania [26]) oraz aparatura ob-
liczeniowa. Drugim elementem jest niska przepustowo$é¢ sieci. Bitcoin jest w stanie
obstuzy¢ tylko $rednio pie¢ transakeji na sekunde (ang. TPS). Dla sieci Visa jest to
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Rysunek 2.10: Moc obliczeniowa w sieci Bitcoin — liczba hashy na sekunde. Dane
ze strony blockchain.com [I8].

okoto 1700 TPS. To co jest jedna z zalet technologii blockchain — niemoznosé doko-
nania zmian w tanicuchu blokéw — moze by¢ tez wada. W przypadku modyfikacji lub
wprowadzenia poprawek w protokole koniecznie jest sklonowanie sieci, a nastepnie
porzucenie pierwotnej wersji tanicucha. Prowadzi to do tzw. ,hard forkow”.

Protokot Bitcoina nie jest statyczny, tylko podlega ciagtym modyfikacjom. Do-
tychczas wprowadzono mechanizm zmniejszajacy rozmiar transakcji —,SegWit” (ang.
segregated witness), ktory pozwala na spakowanie wickszej liczby transakcji w jed-
nym bloku. Obecnie trwaja prace nad wprowadzeniem ,Lightning Network” — mi-
kroptatnosci poza gtéwnym tancuchem — co zwiekszytoby przepustowosé sieci. Kon-
sekwencja jest jednak ograniczenie bezpieczenstwa.

2.2.2 Metody uzyskiwania konsensusu

Wigkszos¢ kryptowalut opiera sie, tak jak Bitcoin, na pierwotnie wymyslonym al-
gorytmie konsensusu PoW — proof of work. Chroni on przed atakami zewnetrznymi
(takimi jak atak 51%), ale z drugiej strony jest nieefektywny. Dlatego opracowano
i probuje sie wdrazac¢ szybsze algorytmy. Drugim najpopularniejszym algorytmem
po dowodzie pracy jest dowod stawki (ang. PoS — proof of stake) oraz jego rézne
modyfikacje. W odréznieniu od PoW nie ma tutaj gornikow, ktorzy staraja sie
jak najszybciej znalez¢ odpowiednia warto$é funkeji haszujacej aby zamknaé blok.
Zamiast tego walidatorem (sprawdzajacym) kolejnego bloku jest wybrany pseudo-
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Rysunek 2.11: Liczba wydobytych bitcoinéw. Dane ze strony blockchain.com [18].

losowo wezet z sieci. Wyboér opiera sie na kombinacji czynnikéow, w sktad ktoérych
moze wchodzi¢ losowosé oraz to, ile jednostek kryptowaluty posiada dany wezet.

W algorytmie PoS bloki sa ,kute” (ang. forged), a nie wydobywane, jak ma
to miejsce w przypadku mechanizmu PoW. Sieci blockchain oparte o dowod stawki
wykorzystuja rowniez optaty za dokonanie transakcji, jako nagrody dla ,wykuwa-
czy” (ang. forgers). Natomiast w przypadku sieci opartych o dowod pracy gtownym
wynagrodzeniem gornikéw sa nowo stworzone jednostki kryptowaluty. Uzytkow-
nicy, ktorzy chca wzia¢ udzial w procesie kucia, musza zablokowaé¢ na jakis$ czas
pewna liczbe jednostek kryptowaluty w sieci, jako wnoszona ,stawke” (ang. stake).
Wielkos¢ zatozonej stawki okresla szanse na wybranie danego wezta jako nastepnego
walidatora, ktory zajmie sie sprawdzeniem kolejnego bloku. Im wieksza stawka, tym
wieksze sg jego szanse. Aby proces selekcji nie faworyzowal tylko najbogatszych, w
sieci dodawane do niego sa kolejne metody selekcyjne. Dwie najczesciej stosowane
to losowy wybor bloku (ang. randomized block selection) oraz wybor na podstawie
wieku stawki (ang. coin age selection).

Kazda kryptowaluta wykorzystujaca dowod stawki ma wtasny zespot regut okre-
slajacych, kto zostanie walidatorem kolejnego bloku. Bezpieczenistwo w algorytmie
PoS polega na mozliwosci utraty zablokowanej stawki i prawa do uczestnictwa w
sieci w przyszlosci w przypadku przepuszczenia falszywej transakcji. Jak dlugo
stawka jest wyzsza niz nagroda, to walidator straci wiecej jednostek kryptowaluty,
niz uzyskatby w przypadku podjecia proby oszustwa. Podobnie jak w przypadku
protokotu PoW, algorytm PoS jest rowniez narazony na atak 51%. Jest on mozliwy
do przeprowadzenia wtedy, gdy wezel w sieci posiada ponad potowe podazy danej
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kryptowaluty. Moze on wtedy zatwierdzaé¢ nieuczciwe transakcje. Glowna zaleta
algorytmu PoS jest efektywnos$¢. 7Z uwagi na brak koniecznosci przeprowadzania
skomplikowanych obliczen, nie potrzeba wyspecjalizowanych grup uzytkownikéw do
potwierdzania blokéw. Moze sie to odbywacé szybciej niz w przypadku PoW.

Odmiang algorytmu PoS jest delegowany dowdd stawki (ang. DPoS — delegated
proof of stake. Polega on na tym, ze posiadacze danej kryptowaluty zlecaja prace
przy przetwarzaniu blokow stronie trzeciej. Sa to tzw. delegaci, na ktorych uzyt-
kownicy sieci mogag oddawac¢ swoje glosy, ktorzy w przypadku wygrania wyboréow
zabezpieczajg sie¢. Ich zadanie polega na osiagniecie konsensusu w trakcie gene-
rowania i zatwierdzania nowych blokow w sieci. Waga z jaka w gltosowaniu kazdy
uzytkownik sieci decyduje o jej przysztosci jest proporcjonalna do liczby jednostek
danej kryptowaluty, ktora posiada. System glosowania rézni sie w zaleznosci od
projektu, ale zazwyczaj kazdy z delegatow przedstawia indywidualna propozycje
zwigzang z jego planem na rozwoj sieci, a nastepnie prosi o glosy. 7Z reguty nagrody
otrzymywane przez delegatow za tworzenie i potwierdzanie blokéw sa proporcjonal-
nie dzielone z ich wyborcami. Algorytm DPoS oparty jest o system gtosowania, ktory
jest bezposrednio zalezny od reputacji delegatow. Jesli wybrany wezel (delegat) nie
dziata wydajnie lub tamie reguly, zostaje usuniety, a na jego miejsce wybrany zo-
stanie inny. Pod wzgledem wydajnosci sieci wykorzystujace DPoS sa w wiekszym
stopniu skalowalne. W miare wzrostu liczby uzytkownikéw moga przetwarzaé wiecej
transakcji na sekunde w poréwnaniu z sieciami wykorzystujacymi algorytmy PoW i
PoS.

Inna odmiana PoS jest ,Proof of Authority” (PoA), ktory jest czesto stosowany w
prywatnych sieciach blockchain. W mechanizmie PoA zamiast kryptowaluty walida-
torzy oferuja swoja reputacje. Ten mechanizm konsensusu porzuca decentralizacje,
aby osiagnaé¢ wyzsza przepustowos¢ i poradzi¢ sobie z problemem skalowalnosci.
Mozliwe sa tez hybrydy, jak na przyktad potaczenie PoW i PoS wykorzystywane w
kryptowalucie Dash. W nastepnych rozdziale szerzej zostang omoéwione modyfikacje
protokotu Bitcoina i inne mozliwe zastosowania technologii blockchain.

2.3 Kryptoaktywa i r6zne zastosowania technologii
blockchain

Protokol Bitcoina w swoim zalozeniu jest otwarty (ang. open source): kazdy moze
go przejrzeé, analizowa¢ lub po prostu skopiowaé¢. Spowodowalo to szybkie rozpo-
wszechnienie sie nowej technologii. Na poczatku powstawaly klony Bitcoina. Byty
one oparte doktadnie na tej samej strukturze z niewielkimi modyfikacjami, takimi
jak: wielkos¢ bloku, funkcja skrotu, limit wydobycia oraz czas kreacji nowych blo-
kow. W miare rozwoju technologii powstaty projekty poszerzajace jej zastosowanie.
Pozwalaty juz nie tylko na zapisywanie rejestru transakcji, ale rowniez umozliwiaty
wykonywanie kodu komputerowego w formie skryptu. 7 uwagi na rozwoj rynku i
rozne mozliwe wykorzystania technologii blockchain, pierwotne pojecie kryptowaluta
zaczelo sie rozmywaé. Szerszym pojeciem jest kryptoaktywo. Obecnieﬂ handlowa-
nych na gietdach jest 2440 r6znych kryptokatywow. Klasyfikuje sie je w trzech kate-
goriach z uwagi na rézne zastosowania: kryptowaluty, kryptotowary i tokeny [174].

!Dane przedstawione w tym rozdziale pochodza z wrzesnia 2019 ze strony CoinMarketCap [31].
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Kryptowaluty to pierwsze wykorzystanie technologii blockchain. W zamysle
stuza do przekazywania $rodkéw pienieznych. Najczesciej spotykane sa modyfi-
kacje protokotu Bitcoina. Pierwsza, ktora utrzymala znaczaca pozycje do dzisiaj
jest powstaly w 2011 Litecoin (LTC). Jest to klon Bitcoina z dwoma zmianami.
Zmniejszono w nim czterokrotnie czas pomiedzy wydobyciem bloku do 2,5 minuty,
jednoczesnie zwickszajac maksymalny limit wydobycia do 84 mln. Pozwolito to na
zwiekszenie szybkosci potwierdzania transakcji. Druga modyfikacja jest uzycie innej
funkcji skrotu — scrypt. Pozwala ona na uzywanie standardowych procesoréw do
potwierdzania blokéw w sieci Litecoin zamiast wyspecjalizowanego sprzetu (ASIC),
ktory jest potrzebny w przypadku Bitcoina. Obecnie litecoin jest piata kryptowaluta
pod wzgledem kapitalizacji.

Pierwsza kryptowaluta nieoparta na protokole Bitcoina byto Ripple [160], ktore
powstato w 2012 roku. Nie bazuje ono na mechanizmie konsensusu PoW — w sieci
nie wystepuja gornicy. Opiera sie za to na czeSciowo scentralizowanym systemie
tzw. zaufanych weztow, ktore sa odpowiedzialne za potwierdzanie transakcji. Idea
stojaca za Ripple jest zapewnienie potaczen pomiedzy bankami i gietdami, w celu
przesytania srodkéw pienieznych w czasie rzeczywistym. Polega to na uzyciu ripple
zamiast walut fiducjarnych przy transferach poza granice panstw. Tokeny ripple
(XRP) zostaly wypuszczone przez firme Ripple Labs. Posiada ona obecnie wiek-
sz0$¢ tej kryptowaluty. Aktualnie XRP jest trzecia kryptowaluta pod wzgledem
kapitalizacji. Jej gléwnym konkurentem jest Stellar, ktory réwniez oferuje trans-
akcje pomiedzy instytucjami finansowymi. W przeciwienistwie do Ripple protokot
jest typu open source. Posiada swoj wtasny token — XLM — obecnie jedenasty pod
wzgledem kapitalizacji. Oba tokeny XRP i XLM nie majg ustalonego limitu podazy,
a zatem podlegaja inflacji.

7 uwagi na to, ze blockchain Bitcoina jest publiczny i mozna przesledzi¢ hi-
storie transakcji kazdego wykopanego bitcoina, nie jest on catkowicie anonimowy.
Odpowiedzig na ten ,mankament” byto powstanie kryptowalut zapewniajacych ich
uzytkownikom niewykrywalno$é. Sa to tak zwane ,private coin”. Do grona takich
kryptowalut zaliczane sg: Dash, Monero i Zcash.

Dash (DASH) bazuje na dwoch warstwach sieci. Pierwsza to gornicy wykorzystu-
jacy mechanizm PoW, tak jak w przypadku Bitcoina. Druga to tzw. ,masternody”
wykorzystujace algorytm PoS.

Monero (XMR) zapewnia anonimowos¢ dzieki podpisowi pierscieniowemu (ang.
RingCT), przy pomocy ktorego adresy (klucze publiczne) osob dokonujacych trans-
akcji sa ukryte w tancuchu blokéw. Jest uwazana za kryptowalute zapewniajaca
najwieksza anonimowos¢é. Chetnie uzywaja jej przestepcy, na przyktad do zada-
nia zaptaty okupu [137]. Obecnie jest to dwunasta kryptowaluta pod wzgledem
kapitalizacji.

Zcash (ZEC) jest oparty na protokole ,zero knowledge” o nazwie ZK-Snarks.
Jest to kryptograficzne rozwiazanie pozwalajace na potwierdzenie, ze dana infor-
macja jest prawidlowa, bez koniecznosci jej ujawniania. Umozliwia to zachowanie
anonimowosci zarowno nadawcy, jak i odbiorcy transakeji, oraz ukrycie jej wielkosci.
Anonimowe adresy sa nazywane chronionymi (ang. shielded addresses) i sa kompa-
tybilne z adresami publicznymi — mozna dokonaé transakcji z publicznego portfela
na chroniony i odwrotnie. Z zero knowledge korzystaja rowniez takie kryptowaluty,
jak m.in. ZClassic (ZCL), Bitcoin Private (BTCP), PIVX i Komodo (KMD). W
grupie kryptowalut chronigcych anonimowos$¢ dash i zcash maja z gory ustalona
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maksymalna podaz, natomiast monero nie.

Do grupy kryptowalut sa tez zaliczane tzw. ,hard forki” sieci Bitcoin. Bitcoin
Cash (BCH) to pierwszy podzial Bitcoina. Cze$é spotecznosci zdecydowala sie na
odtaczenie i rozwoj projektu na nowym tancuchu blokéow. Polegat on na zwickszeniu
pierwotnej wielkosci bloku z 1MB do 8MB, a nastepnie do 32MB. W kolejnym
podziale — Bitcoin Gold — zmieniono funkcje haszujaca na Zhash. Umozliwia ona
potwierdzanie blokéw na niewyspecjalizowanym sprzecie. Kolejna odmiana — Bitcoin
SV — to podzial Bitcoina Cash. Zwiekszono w tym przypadku wielkosé bloku do
128 MB.

Druga kategoria kryptoaktywow — kryptotowary (ang. cryptocommodities) —
shuza jako baza dla zastosowan technologii blockchain. Sa ,materiatem” umozli-
wiajacym tworzenie zdecentralizowanych aplikacji i inteligentnych kontraktow (ang.
smart contracts). Sa to automatycznie wykonujace sie kody komputerowe, ktore
wykonuja pewna akcje po spelieniu okreslonych warunkow. Kryptotowary dziataja
jako ,paliwo”, umozliwiajac ptacenie za uzywanie zdecentralizowanej sieci oblicze-
niowej. Pierwszym takim pomystem byto Ethereum [61]. Zostalo zaproponowane
w 2013 i uruchomione w 2015 roku jako platforma obliczeniowa typu open source
oparta na blockchainie. Zostala wyposazona we wlasny jezyk programowania — So-
lidity — dzieki ktéremu mozna zaprogramowaé¢ dowolne inteligentne kontrakty oraz
zdecentralizowane aplikacje. Posiada swoja kryptowalute o nazwie ether lub ethe-
reum (ETH), ktora stuzy jako jednostka platnicza za przeprowadzone operacje ob-
liczeniowe w sieci. Ich cena jest wyrazona w tzw. jednostkach ,Gas” i zalezy od
ztozonosci obliczeniowej koniecznej do wykonania operacji. Ethereum, tak jak Bit-
coin, jest oparte na technologii blockchain i mechanizmie konsensusu PoW. Uzywa
jednak innej funkcji haszujacej — Ethash — ktoéra wspiera uzycie kart graficznych
GPU w procesie wydobycia. Nie posiada za to statej wielkosci bloku. Zamiast tego
kazdy blok wymaga konkretnej liczby jednostek Gas, ktoéra okresla moc obliczeniows
potrzebna do zrealizowania zawartych w nim transakcji. Sredni czas pomiedzy blo-
kami to okoto 15 sekund. Maksymalna liczba transakcji na sekunde wynosi okoto
25. W przeciwienistwie do Bitcoina nie ma gérnego limitu wydobycia. W przy-
sztosci tworcy przewiduja przejscie na mechanizm konsensusu PoS, co zwiekszytoby
przepustowos¢ sieci.

Koncepcja Ethereum od poczatku cieszyta sie duzym zainteresowaniem wsrod
spotecznosci kryptowalutowej. W 2014 z przedsprzedazy ether udato si¢ zebra¢ 18,5
miliona USD. Byto to najlepszym wynikiem akcji crowdfundingowej w 6éwczesnym
czasie. Wynik ten zostal pobity przez fundusz venture capital — The DAO — kto-
rego celem byto pozyskanie kapitalu na rozwoj blockchainowych start-upow, a takze
organizacji non-profit. Fundusz miat forme zdecentralizowanej, autonomicznej orga-
nizacji zbudowanej na blockchainie Ethereum w formie inteligentnego kontraktu. W
2016 zebral on 11,5 miliona ethereum o wartosci blisko 168 milionéw USD. Przy tej
okazji ujawnila si¢ jedna z wad/zalet blockchaina — niezmienialnosé¢ kodu. Okazato
sie, ze kod inteligentnego kontraktu DAO posiada luki pozwalajace na nieautory-
zowane wytransferowanie srodkéw. Do ataku hakerskiego doszto w czerwcu 2016,
podczas ktorego skradziono 3,6 miliona ethereum. Aby odwréci¢ skutki i zmienié
kod DAO, musiato doj$¢ do podziatu blockchaina Ethereum. Na nowym uniewaz-
niono wyprowadzenie §rodkéw, a na starym, obecnie nazywanym Ethereum Classic
(ETC), wszystko zostalo bez zmian. Obecnie ethereum jest druga, a ethereum clas-
sic dwudziesta kryptowaluta pod wzgledem kapitalizacji.
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Spory sukces koncepcji zastosowania inteligentnych kontraktow, a zwtlaszcza
mozliwos¢ zbierania srodkéw w ramach ICO (Initial Coin Offer) na platformie Ethe-
reum, spowodowal powstanie konkurencji réwniez oferujacej mozliwo$é tworzenia
aplikacji w zdecentralizowanej sieci obliczeniowej. Do gtownych projektéw tego typu
zaliczane sa EOS oraz Cardano.

Platforma EOS [59] jest oparta na algorytmie DPoS. Nie wystepuje tutaj proces
kopania, jak w przypadku Bitcoina czy Ethereum. Dzieki temu sie¢ jest w stanie
przetworzy¢ nawet 15 tys. transakcji na sekunde. Jest to jednak realizowane kosz-
tem bezpieczenistwa. Za weryfikowanie transakcji odpowiada jedynie dwudziestu
jeden wybranych producentéw blokow, ktorzy otrzymuja nagrody w postaci nowo
powstalych jednostek EOS za swoja dziatalno$é¢. Maksymalna liczba tokenéw EOS
to miliard jednostek. Wykorzystywany na platformie jezyk programowania to We-
bAssembly. Glowna sie¢ EOS wystartowata 14 czerwca 2018 i w momencie pisania
jest siodma pod wzgledem kapitalizacji kryptowaluta.

Cardano [27] wykorzystuje algorytm typu PoS — Ouroboros. Wystepuja tuta]
dwie niezalezne od siebie warstwy sieci: rozliczeniowa oraz obliczeniowa. Warstwa
rozliczeniowa oparta jest na sie¢ blockchain. Do tworzenia inteligentnych kontraktow
uzywany jest jezyk programowania Haskell. Maksymalna podaz kryptowaluty ADA
wynosi 45 mld jednostek. Cardano jest obecnie trzynasta pod wzgledem kapitalizacji
kryptowaluta.

Inne platformy oferujace podobne ustugi jak Ethereum to: Tron — TRX (ogra-
niczona podaz), Lisk — LSK (nieograniczona podaz), ICON — ICX (nieograniczona
podaz). Sa one oparte na algorytmie DPoS. Platformy oparte o PoS to: Tezos
(ograniczona podaz), NEO (nazywana chiniskim odpowiednikiem Ethereum, majaca
ograniczona podaz), NEM (oparta of Proof of Importance — odmiana PoS z ograni-
czong podaza), Waves (ograniczona podaz). Jak widaé, typowe dla kryptotowarow
jest odejscie od pierwotnego mechanizmu konsensusu PoW na rzecz PoS. Pozwala
to przyspieszaé przetwarzanie operacji w sieci kosztem bezpieczenstwa.

Trzecig grupe stanowia tokeny, ktore sa najmtodszym kryptoaktywem. Mozna
je okresla¢ jako bezposrednie zastosowania technologii blockchain. Stuza najczesciej
jako §rodki ptatnosci w zdecentralizowanych aplikacjach (ang. dApps), zbudowa-
nych na kryptotowarach takich jak Ethereum lub sg emitowane w ramach ICO na
rozw0j dziatalnosci danego przedsiewziecia zwiazanego z blockchainem. Z reguty nie
posiadaja swojego tancucha blokow.

Technologia blockchain, dzieki wyeliminowaniu potrzeby zaufania poszczegdl-
nych uczestnikéw danego systemu do siebie nawzajem i zapewnieniu bezpieczeristwa
moze by¢ uzytecznie zastosowana wszedzie tam, gdzie wystepuje centralny posred-
nik taczacy sprzedajacych i kupujacych, ktory zarabia na prowizjach. Przyktadami
takich posrednikow sg Uber i Airbnb. Zdecentralizowana sie¢ moze by¢ skonfiguro-
wana jako catkowicie transparentna baza danych, ktora jest widoczna dla wszystkich
uczestnikow danego systemu. Technologia zapewnia mozliwo$é tworzenia rozproszo-
nych, ale ujednoliconych rekordéw. Dzigki tym charakterystykom blockchain moze
by¢ potencjalnie wykorzystywany w takich branzach jak: opieka zdrowotna, sys-
temy zarzadzania prawami i dostepem do tresci, ubezpieczenia czy wykorzystujace
tanicuch dostaw.

Najciekawsze z juz wprowadzonych zastosowann w postaci tokenow to:

1. Augur [4] — pierwszy niezalezny i rozproszony rynek predykcyjny. Platforma
umozliwia tworzenie oraz udziat w zaktadach z dowolnego zakresu tematycz-

18



nego. Uzytkownicy glosuja za pomoca tokenu REP — reputacji i w zalezno$ci
od trafnego przewidzenia otrzymuja nagrode.

2. Basic Attention Token (BAT) [13] to projekt majacy za zadanie potaczy¢ re-
klamodawcow oraz tworcow tresci z uzytkownikami. Zaktada wynagradzanie
tokenami BAT tworcow, ktorych tresci przyciagnety uwage uzytkownikow, a
takze wynagradzanie uzytkownikoéw za poswiecenie uwagi reklamom.

3. Filecoin [66] — zdecentralizowany system przechowywania plikéw oparty na
systemie PoW. Nagrode otrzymuje sie za przechowywanie plikow na swoim
dysku komputera.

4. IOTA (MIOTA) [85] to projekt czesciowo zdecentralizowanej, otwartej plat-
formy rozliczeniowej opartej na architekturze DAG (skierowanego grafu acy-
klicznego). Zostala stworzona na potrzeby tzw. Internetu Rzeczy” (ang. IoT
— Internet of things). Koncepcja IoT zaktada, ze przedmioty uzytkowe, majace
polaczenie z siecia, maja mozliwos¢ gromadzenia oraz przetwarzania danych,
a takze dokonywania zautomatyzowanych czynnodci, takich jak na przyktad
przeprowadzanie ptatnosci. [OTA docelowo ma by¢ wykorzystywana jako sro-
dek ptatniczy oraz baza danych dla urzadzen i ustug dziatajacych w sieci [oT.
System zostal stworzony tak, aby zapewni¢ teoretycznie nieograniczong ska-
lowalno$é¢. Jest to mozliwe dzieki zastosowaniu architektury , Tangle” zamiast
blockchaina. IOTA nie posiada optat transakcyjnych, gdyz w swoim zaltozeniu
ma by¢ wykorzystywana do zautomatyzowanych mikroptatnosci dokonywa-
nych przez urzadzenia oraz systemy IoT (takie jak np. lodéwka czy karta
parkingowa).

Czysto finansowym zastosowaniem technologii blockchain jest binance coin (BNB).
Zostato wyemitowane jako token na platformie Ethereum. Stuzy do optacania pro-
wizji na jednej z najwiekszych gietd kryptowalutowych — Binance [I5]. Obecnie w
miare rozwoju gieldy Binance planowane jest przejscie na wtasny blockchain.

Potaczeniem kategorii tokenu i kryptowaluty sa tak zwane ,stable coin”. Ich kurs
wymiany jest zwiazany z walutg fiducjarna. Najpopularniejszym jest tether [176]
(USDT), powiazany z dolarem amerykanskim w relacji jeden do jednego. Jest zbu-
dowany na blockchainie Bitcoina poprzez platforme Omni Layer. USDT emituje
prywatna firma Tether Limited, ktora deklaruje, ze jego podaz ma pelne pokry-
cie w dolarach amerykanskich. Jest to obecnie szosta kryptowaluta pod wzgledem
kapitalizacji. Inne stable coiny to: DAI, PAX, True USD oraz USDC.

Technologia blockchain pozwala réwniez poprzez inteligentne kontrakty na two-
rzenie zdecentralizowanych gietd (DEX), gdzie strony moga handlowa¢ bez posred-
nictwa centralnego serwera gietdy:.

2.4 Handel kryptowalutami

Kryptowaluty — jako nowa koncepcja — nie mialyby zbyt wielkiej wartosci we wcze-
snej fazie swojego istnienia, gdyby nie mozna ich byto wymienia¢ na tradycyjne wa-
luty. Jedna z pierwszych gietd, ktora zaoferowata takie mozliwosci, byt wspomniany
juz wezesniej Mt.Gox. Dzisiejszy rynek kryptowalut jest mocno podzielony i zdecen-
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tralizowany. Obecnid? istnieje 260 gietd kryptowalut na catym $wiecie. Wiekszosé
z nich stanowia gieldy handlujace tylko kryptowalutami miedzy soba. Dokonywane
sa na nich transakcje przez 7 dni w tygodniu 24 godziny na dobe. Jest to pierw-
sza cecha odrozniajaca rynek kryptowalut od rynku walutowego Forex, na ktérym
handel ma miejsce tylko od poniedziatku do piatku. Druga istota réznica to sposob
oraz uczestnicy handlu. W przypadku kryptowalut odbywa sie on w wiekszosci po-
miedzy indywidualnymi inwestorami na gietdach kryptowalut [I19]. Inaczej jest na
Forexie, gdzie handel ma miejsce na rynku pozagietdowym (OTC), a jego uczestni-
kami sg gtownie banki. Trzecig réznica jest brak ceny bedacej odnosnikiem, jakim
w przypadku rynku Forex sa notowania podawane przez serwis Reuters. Jedynie w
przypadku bitcoina istnieje kontrakt terminowy notowany na gietdzie CME [29].

Decentralizacja rynku kryptowalut oznacza, ze na réznych gietdach handlowane
sa te same pary kryptowalutowe. Historycznie mozna byto zaobserwowaé¢ znaczace
roznice w wycenie pomiedzy gietdami [I19]. W przypadku akeji problem ten zostat
zbadany i nosi nazwe ,dual listed companies” [67), 37]. Jednak w przypadku krypto-
walut, ktore moga by¢ praktycznie natychmiastowo przestane pomiedzy dowolnymi
miejscami na $wiecie, jest to zagadnienie innego rodzaju. W literaturze probowano
to dotychczas tlumaczyé ograniczeniami w przeptywie kapitatu [I19]. Temat po-
rOwnania handlu miedzy gietdami i mozliwosci arbitrazowych zostanie poruszony
w rozdziatach i[5.3] Cecha wspolnag rynku Forex i kryptowalut jest mozliwosé
dokonywania arbitrazu trojkatnego [64) [72]. Zostanie to oméwione szczegdtowo w
rozdziale [5.2.3] Osobna kategoria, niespotykana dla tradycyjnych rynkéow finanso-
wych sa tzw. zdecentralizowane gietdy (DEX), na ktérych w sposoéb automatyczny
handluje sie kryptowalutami [36].

W niniejszej pracy przeanalizowane zostang statystyczne wtasnosci kursow wy-
miany gtownych kryptowalut z gietd: Binance, Bitstamp i Kraken.

Binance [15] to obecnie najwicksza gielda kryptowalutowa pod wzgledem war-
tosci wolumenu. Zostalta zalozona w lipcu 2017 roku w Chinach. Po zaostrzeniu
regulacji dotyczacych obrotu kryptowalutami gtéwna siedziba zostata przeniesiona
na Malte w marcu 2018. Od poczatku prowadzony jest na niej tylko handel pomiedzy
kryptowalutami. Binance oferuje mozliwos¢ dokonywania transakcji na 553 réznych
parach kryptowalutowych. Posiada réwniez wlasna kryptowalute o nazwie binance.
Gielda oferuje mozliwos¢ przeprowadzania na niej ofert ICO. W ramach grupy Bi-
nance istnieja takze spotki corki pozwalajace na wymiane kryptowalut réwniez na
waluty fiducjarne.

Gielda Kraken [95] zostata uruchomiona we wrze$niu 2013 roku. Gtéwna siedziba
znajduje sie w San Francisco; posiada réwniez oddziaty w Kanadzie i Europie. Jest
to najwieksza gietda pod wzgledem warto$ci wolumenu na parach kryptowalutowych
wyrazonych w euro. Oferuje obecnie 95 par kryptowalutowych.

Gielda Bitstamp [I7] to jedna z najdtuzej dziatajacych gield kryptowalutowych.
Powstata w sierpniu 2011. Siedziba gietldy znajduje sie w Luksemburgu. Oferuje
handel tylko na najbardziej ptynnych kryptowalutach. Obecnie jest to czternascie
kurséw wymiany.

Gwaltowny wzrost liczby aktywnie handlowanych kryptowalut nastapit w 2017
roku (rysunek [2.4). W tym czasie dynamicznie zwickszalta si¢ liczba ofert ICO (ry-
sunek 2.12). Spektakularnie rosta rowniez kapitalizacja rynku — znajdowat si¢ on w
fazie banki spekulacyjnej [71]. W tym momencie w obrocie jest 2440 r6znych krypto-

2Dane przedstawione w tym rozdziale pochodza z wrzesnia 2019.
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Rysunek 2.12: Liczba ofert ICO w ciagu miesiaca. Dane ze strony coindesk.com [30)].

walut, co daje tacznie blisko 20000 par kryptowalutowych [31]. Kapitalizacja catego
rynku kryptowalut wynosi 300 miliardéw USD i jest bliska kapitalizacji wszystkich
spotek notowanych na gietdzie papieréw wartosciowych w Warszawie oraz poréwny-
walna z pojedynczymi amerykanskimi spétkami z drugiej dziesiatki pod wzgledem
kapitalizacji [I86]. Spektakularny rozwoj rynku kryptowalut przyciagnal zainte-
resowanie catego swiata nowym aktywem, w tym réwniez spotecznosci naukowej.
Pierwsze prace dotyczace Bitcoina powstaly juz w latach 2013-2015 [97, [100], ale
prawdziwy boom nastapit dopiero od 2017 roku (rysunek . Na poczatku ba-
dano glownie charakterystyki pierwszej kryptowaluty — bitcoina |9, [41], [70]. Nastep-
nie poréwnywano je z innymi kryptowalutami [192, 51, T0T]. W dalszej kolejnosci
zaczely pojawiaé¢ sie badania naukowe opisujace korelacje wewnatrz rynku krypto-
walut [I71), [10] 23] 200} 152] oraz jego zwiazki z dojrzatymi rynkami [34, [35, [87, 06].
W szczegolnosci rozwazane byly mozliwe zastosowania bitcoina do dywersyfikacji
portfela inwestycyjnego oraz jako instrumentu zabezpieczajgcego dla rynku waluto-
wego [I80], ztota i towaréow [167] oraz rynkow akeji [166] [183]. Bardziej szczegdtowy
przeglad dotychczasowej literatury poswieconej badaniom nad kryptowalutami w
kontekscie rynkéw finansowych mozna znalezé w pracy [33].
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Rysunek 2.13: Liczba publikacji naukowych zawierajacych stowo ,bitcoin” (na czer-
wono) oraz ,cryptocurrencies” (na czarno) w tytule lub streszczeniu, ktore ukazaly
sie w ciagu danego roku. Dane ze strony dimensions.ai [38].
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Rozdzial 3

Statystyczne charakterystyki
fluktuacji na rynku kryptowalut

Jedng z gtownych charakterystyk fluktuacji cen (P(t)) na rynkach finansowych sa
rozktady stop zwrotu (Ra:(t) = log(P(t + At)) — log(P(t))). Historycznie dlugo
uwazano, ze do ich opisu mozna stosowaé¢ rozklad normalny. Pierwszym, ktory
zauwazyl, ze rozklady stop zwrotu instrumentéw finansowych posiadaja znacznie
grubsze ogony, byl Benoite Mandelbrot [121]. Do ich analizy zaczeto stosowaé roz-
ktady Lévy’ego oraz obciete rozktady Lévy’ego [122]. Obecnie empirycznym faktem
obserwowanym na dojrzatych rynkach finansowych jest zgodno$é ogonéw skumulo-
wanych rozktadow stop zwrotu z rozktadami potegowymi:

P(X >rat) ~ 14/, (3.1)

(gdzie rar = (Rat — p)/0, a 1 0 oznaczaja srednia i odchylenie standardowe). W
szczegblnosci dane wysokiej czestotliwosci s dobrze opisywane przez tzw. odwrotne
prawo kubiczne [73] [74], 68], dla ktorego wyktadnik v ~ 3. Zaleznosé¢ ta wystepuje
niezaleznie od rodzaju rynku — zaréwno na akcjach, walutach, towarach czy krypto-
walutach [115] [74] 148, 48|, 105], 14, 41, [72, 191]. Odnotowanym faktem jest rowniez
zmniejszanie sie grubosci ogona rozktadu wraz ze zwiekszaniem odstepu czasowego
(At) pomiedzy obserwacjami [40], [5I]. Rozklady stop zwrotu dla danych dzien-
nych mozna opisywa¢ przy pomocy rozktadu normalnego lub wyktadniczego [42]. Z
kolei do rozktadow stop zwrotu z danych sekundowych bardziej pasuje rozktad po-
tegowy [40]. Wiaze sie to z tym, ze zgodnie z centralnym twierdzeniem granicznym
— w przypadku niezaleznosci stép zwrotu — w miare zwiekszania At rozklady stop
zwrotu powinny dazy¢ do rozktadu normalnego [47].

Druga standardowsg charakterystyka uzywana do opisu fluktuacji na rynkach fi-
nansowych jest funkcja autokorelacji:

C(7) = (ract)rac(t — 7)) (3.2)

Typowym zachowaniem dla stop zwrotu jest jej natychmiastowy zanik do zera lub
ponizej zera [63] [74], [144] 193] 48]. Jednoczesnie funkcja autokorelacji modutow stop
zwrotu zanika potegowo wraz ze wzrostem opodznienia 7 |39, [74] [122] B2, 104, 48).
Jest to zjawisko roéwniez obserwowane niezaleznie od rodzaju rynku [105]. Zakres
potegowego spadku odpowiada $redniej dtugosci klastra zmiennosci [49]. Za dtugoza-
siegowe korelacje (tzw. ,dtuga pamie¢”) odpowiada zjawisko grupowania zmiennosci,
polegajace na tym, ze po duzych fluktuacjach wystepuja réwniez duze, a po matych
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mate [121]. Jest to efekt powszechnie wystepujacy na roznych rynkach finansowych
[105]. Wystepowanie dtugozasiegowych korelacji na poziomie modutéw stép zwrotu
(zmiennosci) oznacza, ze z perspektywy stop zwrotu sa to korelacje nieliniowe, ktore
moga prowadzi¢ do efektéw multifraktalnych.

Zachowanie funkcji autokorelacji moze by¢ zaburzone przez wystepujace na ryn-
kach finansowych trendy [105]. Dlatego w niniejszej pracy — przy obliczaniu funkcji
autokorelacji — zostal usuniety trend dzienny zgodnie ze standardowa procedura.
Polega ona na podzieleniu sygnatu w danym momencie przez Srednie odchylenie
standardowe obliczone dla tego momentu (z catego zakresu danych).

Kolejne dwie charakterystyki stosowane do analizy danych z rynkéw finansowych
— wyktadnik Hursta i multifraktalnosé¢ zostana omowione w rozdziale [4]

3.1 Bitcoin

Analiza statystyczna danych z gietd kryptowalutowych zostanie rozpoczeta od pierw-
szej istniejacej, obecnie o najwickszej kapitalizacji i pltynnosci kryptowaluty — bit-
coina — na danych dziesieciosekundowych z gieldy Bitstamp w okresie 2012-2018.
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Rysunek 3.1: Logarytm kursu wymiany BTC/USD na gietdzie Bitstamp od stycznia
2012 do grudnia 2018 (gorny panel), wartos¢ wolumenu w USD ($rodkowy panel)

oraz $redni czas miedzytransakcyjny w oknie miesiecznym (dolny panel).

Na rysunku [3.1] przedstawiono przebieg zmian w czasie logarytmu ceny, wartosci
wolumenu w USD w oknie godzinnym oraz Sredniego czasu miedzytransakcyjnego
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liczonego w oknie miesiecznym. Na przestrzeni lat widaé¢ wyrazny wzrostowy trend
ceny BTC/USD, az do przetomu 2017/2018. Towarzyszyt temu wzrost wartosci wo-
lumenu oraz skrocenie srednich czaséow miedzytransakcyjnych. Szczegdlnie w 2012
i pierwszej potowie 2013 handel byt znikomy. Szczytowi pierwszej wyraznej hossy
na rynku bitcoina — na przetomie 2013/2014 — towarzyszyt wyrazny wzrost wartosci
wolumenu oraz skrécenie czaséw miedzytransakcyjnych. Przez nastepne trzy lata
mozna byto obserwowaé trend boczny kursu BTC/USD. Towarzyszyt temu spadek
warto$ci wolumenu i wydtuzenie $rednich czaséw miedzytransakcyjnych. Powrdt
hossy na rynek bitcoina pod koniec 2016, a zwtaszcza spektakularny wzrost w 2017,
przyniosty dynamiczny wzrost wartosci wolumenu oraz spadek §rednich czaséw mie-
dzytransakcyjnych. W szczycie bariki spekulacyjnej — na przetomie 2017/2018 — czas
pomiedzy transakcjami skrocit sie do okoto sekundy. Bessa na rynku kryptowalut
rozpoczeta w 2018 przyniosta zmniejszenie wartosci wolumenu, ale w dalszym ciagu
utrzymuje sie on wyraznie powyzej pozioméw sprzed hossy w 2017 roku. Wydtu-
zeniu ulegly réowniez Srednie czasy miedzytransakcyjne, ale utrzymaly sie ponizej
dziesieciu sekund.

3 — 2012 y=1.71£0.3, T intertrans.=425s
N o<lry I — 2013 y=2.3540.2, T intertrans.=14.6s
AN — 2014 y=3.54%0.1, T intertrans.=8.8s
— 2015 v=3.2940.1, T intertrans.=11.4s
2016 y=3.61%0.1, T intertrans.=18.7s
— 2017 y=3.87%0.1, T intertrans.=3.9s
2018 y=4.4810.1, T intertrans.=2.9s

v
PAt(r)~IrA[I
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10 100
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Rysunek 3.2: Skumulowany rozktad znormalizowanych modutéow stop zwrotu ras—10s
dla bitcoina na gieldzie Bitstamp w kolejnych latach. W mniejszym oknie oszaco-
wany wyktadnik v wraz ze §rednim czasem miedzytransakcyjnym w danym roku.

Aby przesledzi¢ zmiany charakterystyk opisujacych fluktuacje kursu wymiany
BTC/USD na gietdzie Bitstamp, caly zakres danych (szereg czasowy o dilugosci
okoto 21 milionéw obserwacji) zostal podzielony na okresy roczne. Rysunek
przedstawia skumulowane rozklady znormalizowanych modutéw stop zwrotu (ra; =
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(Ra¢ — p)/o, At = 10s, gdzie p i 0 oznaczaja Srednig i odchylenie standardowe).
Mozna zauwazy¢ wystepowanie skalowania ogonéow rozktadow stop zwrotu we wszyst-
kich latach (w 2012 i 2013 najstabsze). Wyraznie widoczna jest jednak ewolucja
rynku. Przejawia sie ona w zwickszaniu wartosci wyktadnika + oraz zmniejszaniu
btedu oszacowania w miare zblizania sie do terazniejszosci. Odzwierciedla to fakt, ze
ogony rozktadow sa coraz cierisze. Jest to powigzane ze skracajacym sie srednim cza-
sem miedzytransakcyjnym w kolejnych latach. Obowiazuje zaleznosé¢, ze im krotszy
sredni czas miedzytransakcyjny w danym roku tym wyzsza jest wartos¢ v. Mozna
to odnies¢ do zmian w wewnetrznym” czasie rynku (mierzonym liczba transakeji na
jednostke czasu), ktory skracal sie wraz ze wzrostem czestotliwosci oraz wolumenu
handlu na bitcoinie (rysunek . Hossa na rynku powodowala zwickszenie zain-
teresowania bitcoinem, a co za tym idzie wzrost liczby transakcji. W pierwszych
dwoch analizowanych latach wyktadnik skalowania ~ jest mniejszy od 3; w 2012
jest nawet ponizej 2. Wystepowaly wtedy najwieksze odchylenia stop zwrotu od
sredniej. Dopiero od 2014 spelnione jest odwrotne prawo kubiczne.
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Rysunek 3.3: Funkcja autokorelacji znormalizowanych moduléw stop zwrotu rai—10s
dla bitcoina na gietdzie Bitstamp w kolejnych latach.

Rysunek [3.3| przedstawia funkcje autokorelacji modutéw stop zwrotu w kolejnych
latach. W 2012 funkcja autokorelacji wyglada podobnie jak dla szumu. Oprocz
tego roku widoczny jest potegowy zanik wraz ze wzrostem opdznienia 7. Za takie
zachowanie odpowiedzialne jest grupowanie zmiennosci, zjawisko typowe dla rynkéow
finansowych [105]. Najsilniejsze autokorelacje mozna zaobserwowaé kolejno w 2018
i w 2017 roku. Odpowiada to hipotezie o ewolucji rynku, ktoéra zostata postawiona
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przy okazji analizy rozktadow moduléow stop zwrotu. Poniewaz zmienno$é (moduty
stop zwrotu) jest nieliniowa funkcja stop zwrotu, to obecnosé¢ dtugozasiegowych
autokorelacji dla zmiennosci oznacza wystepowanie nieliniowych korelacji pomiedzy
stopami zwrotu. Natomiast funkcja autokorelacji dla stop zwrotu (rysunek dla
7 =1 (10s), oprocz 2012 roku przechodzi na wartosci ujemne, a nastepnie oscyluje w
okolicach zera. Oznacza to brak autokorelacji liniowych pomiedzy stopami zwrotu,
co rowniez jest typowa charakterystyka rynkow finansowych [105].

I BTC/USD (Bistamp exchange) — 2012
— 2013
2014
— 2015
2016
— 2017
2018

C(7)

10 12 14 16 18
T [10s]

Rysunek 3.4: Funkcja autokorelacji znormalizowanych stoép zwrotu ras—19s dla bit-
coina na gietdzie Bitstamp w kolejnych latach.

Wartosci przedstawionych w tym podrozdziale charakterystyk dla kursu wy-
miany BTC/USD nie odbiegajg od typowych dla dojrzatych rynkéow finansowych,
poczawszy od 2014 roku. Widaé¢ ich wyrazna ewolucje wraz z uplywem czasu az
do 2018, kiedy to ogony rozktadéw stop zwrotu sa najcienisze oraz autokorelacje dla
zmiennosci najsilniejsze.

3.2 Poroéwnanie kryptowalut z EUR/USD

W miare rozwoju rynku kryptowalut powstawato z czasem coraz wiecej gietd, ktore
pozwalaty na handel juz nie tylko BTC w relacji do USD, ale i innymi kryptowa-
lutami w relacji do tradycyjnych walut oraz kryptowalutami miedzy soba. Jedna z
najstarszych, nieprzerwanie dziatajacych gietd oferujacych rézne kursy wymiany —
zarowno kryptowaluty wyrazone w walutach fiducjarnych, jak i kryptowaluty wyra-
zone w kryptowalutach — jest Kraken. 7Z uwagi na rézna czestotliwosé handlowania
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poszczegblnych kurséw wymiany oraz czas w ktorym zostaly wprowadzone do obrotu
na gietdzie, w niniejszej rozprawie zostaly one podzielone na dwie grupy. Pierwsza
stanowia najbardziej ptynne — bitcoin (BTC) i ethereum (ETH) w relacji do euro
(EUR) i dolara amerykaniskiego (USD) oraz BTC w relacji do ETH, z probkowa-
niem co dziesie¢ sekund w okresie od potowy 2016 do konca 2018. W drugiej zo-
staly umieszczone mniej ptynne kursy wymiany prébkowane co minute w 2018 roku.
W tym podrozdziale poréwnane zostang charakterystyki najbardziej ptynnych par
kryptowalutowych z gietdy Kraken oraz najbardziej ptynnej pary na rynku Forex
— EUR/USD (dane z brokera forexowego Dukascopy [55]). Charakterystyki mniej
ptynnych kurséw wymiany z gietdy Kraken zostana oméwione w podrozdziale 3.3
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Rysunek 3.5: Logarytm kursow wymiany: BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR,
ETH/USD i BTC/ETH na gieldzie Kraken oraz EUR/USD od lipca 2016 do grudnia
2018 oraz $éredni czas miedzytransakcyjny w oknie miesiecznym.

Rysunek przedstawia przebieg zmian logarytmoéow kurséw wymiany w czasie
oraz §rednie czasy miedzytransakcyjne w oknie miesiecznym dla par kryptowaluto-
wych z gieldy Kraken. Lacznie jest to 7,6 mln obserwacji dla par z BTC i ETH oraz
5,6 mln dla pary EUR/USD, ktoéra nie jest handlowana w weekendy. Mozna zaobser-
wowaé skrocenie Sredniego czasu miedzytransakcyjnego dla par kryptowalutowych
ponizej dziesieciu sekund w fazie hossy od potowy 2017 roku i po zmianie trendu na
przetomie 2017/2018. Dalszy spadek wyceny BTC i ETH w EUR i USD spowodo-
wal wydluzenie czasé6w miedzytransakcyjnych. Jedynie czas pomiedzy transakcjami
dla kursu wymiany BTC/EUR utrzymywal sie caly czas ponizej dziesieciu sekund.
Poréwnujac zmiany pozioméw kurséw wymiany w czasie wida¢ wyraznie mniejsza
zmienno$¢ na parze EUR/USD. Z perspektywy par kryptowalutowych kurs euro do
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dolara na rysunku wyglada jak linia prosta.

Na rysunku przedstawione zostaly skumulowane rozktady znormalizowanych
moduléw stop zwrotu (ra; = (Rar — p) /o, At = 10s, gdzie p i o oznaczaja $rednia i
odchylenie standardowe). Wartosci wyktadnika potegowego dla wszystkich kursow
wymiany oscyluja wokot v =~ 3. Nieco ponizej tego poziomu znajduja sie wartosci
~ dla kurséow wymiany BTC/USD i ETH/USD, ktére w poczatkowym fragmencie
rozwazanego okresu notowaly najdtuzsze srednie czasy miedzytransakcyjne — powy-
zej 100 sekund. Pozostala reszta rozktadow stop zwrotu kurséw wymiany z gietdy
Kraken spetnia odwrotne prawo kubiczne i nie r6zni sie od najbardziej ptynnej pary
na Forexie — EUR /USD. Dzieje si¢ tak pomimo wyraznie nizszej wzglednej zmienno-
sci obserwowanej na EUR /USD. Jednak po normalizacji stop zwrotu odstepstwa od
sredniej wartosci — mierzone przy pomocy odchylenia standardowego — sa podobne.

— BTC/EUR y=2.99+0.1
B — BTC/USD y=2.88+0.1
o<lr | ETH/EUR y=3.1620.1
— ETH/USD y=2.75+0.1
— BTC/ETH y=3.1940.15
EUR/USD y=3.0140.1

At=10s

Rysunek 3.6: Skumulowany rozktad znormalizowanych moduléw stop zwrotu ras—10s
dla kursow wymiany: BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD i BTC/ETH
na gieldzie Kraken oraz EUR/USD od lipca 2016 do grudnia 2018. W mniejszym
oknie oszacowany wyktadnik ~.

Funkcja autorelacji modutéow stop zwrotu, ktora zostata przedstawiona na ry-
sunku [3.7] dla wszystkich rozwazanych kurséow wymiany zanika potegowo wraz ze
wzrostem opdznienia 7. Jednakze w przypadku pary EUR/USD dzieje sie to znacz-
nie szybciej. Potegowy zanik zatamuje sie po okoto jednym dniu, podczas gdy dla par
kryptowalutowych z gietdy Kraken ma to miejsce po okoto dziesieciu dniach. Weze-
$niejszy zanik funkcji autokorelacji dla pary EUR/USD odpowiada krotszej dtugosci
klastra zmiennosci. Mozna to zauwazy¢ na rysunku [3.8] na ktorym przedstawiono
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moduly stop zwrotu w funkceji czasu dla szesciu kursow wymiany w analizowanym
okresie czasu. W przypadku par kryptowalutowych dtugosé¢ klastra zmiennosci jest o
rzad wielkosci wieksza niz dla kursu wymiany EUR/USD. Mozna dla niego wyréznic¢
pie¢ cykli duza/mata zmienno$¢ w okresie tygodnia. Z kolei dla par kryptowaluto-
wych z gieldy Kraken widoczne sa trzy cykle w ciagu miesiaca (mniejsze okna na
rysunku . Obserwacje te mozna powigzaé¢ z wicksza czestotliwo$cia handlu na
rynku Forex w poréwnaniu do gieldy Kraken. Sredni czas miedzytransakcyjny na
gietdzie Kraken to kilka sekund, podczas gdy na rynku Forex transakcje dokonuja
sie znacznie szybciej. Wobec tego czas wewnetrzny — mierzony liczba transakeji
w jednostce czasu — jest znacznie krotszy na Forexie. Funkcja autokorelacji stop
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Rysunek 3.7: Funkcja autokorelacji znormalizowanych moduléw stop zwrotu rai—10s
oraz znormalizowanych stop zwrotu ra;—10s (mniejsze okno) dla kurséw wymiany:
BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD, BTC/ETH na gicldzie Kraken oraz
EUR/USD od lipca 2016 do grudnia 2018.

zwrotu (mniejsze okno na rysunku zanika natychmiast do zera w przypadku
EUR/USD i ponizej zera dla par kryptowalutowych. Oznacza to brak liniowych
korelacji na poziomie stop zwrotu. Jest to typowe zjawisko obserwowane na rynkach
finansowych [105], w szczegolnosci na rynku Forex [48].
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Rysunek 3.8: Wartosci bezwzgledne stop zwrotu Ra;—19s dla kurséw wymiany:
BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD oraz EUR/USD od lipca 2016 do
grudnia 2018. W mniejszych oknach powickszenia wybranych okresow.

3.3 Poréwnanie gield Binance i Kraken

Dalszym etapem rozwoju rynku byto powstanie gietd, na ktorych handel odbywa
sie juz tylko pomiedzy kryptowalutami. Jedng z pierwszych takich gietd — obecnie
najwieksza pod wzgledem wartosci wolumenu obrotu — jest Binance. W tym pod-
rozdziale poréwnane zostana wlasnosci fluktuacji dwunastu par kryptowalutowych
notowanych jednoczesnie na gietdach Binance i Kraken w 2018 roku na minutowych
stopach zwrotu (dla gietdy Binance mozliwe byto uzyskanie minimalnego probkowa-
nia co minute). Bezposrednim odpowiednikiem par wyrazanych w USD na gieldzie
Kraken sa, w przypadku gieldy Binance, pary wyrazone w kryptowalucie USDT (te-
ther). Kazda wyemitowana jednostka USDT ma w zalozeniu pokrycie w USD; stad
jej kurs w stosunku do USD oscyluje bardzo blisko warto$ci 1. Dlatego wlasnosci
kryptowalut: BTC, BCH, ETH i LTC wyrazonych w USDT na gietdzie Binance
zostang poroéwnane z ich odpowiednikami wyrazonymi w USD na gietdzie Kraken.
7 uwagi na brak danych o czasie miedzytransakcyjnym z gietdy Binance, w tym
rozdziale jako miare czestotliwosé handlu zastosowano sredniag dlugosé okreséow bez
handlu (ciagéw zerowych stop zwrotu) oraz liczbe okresow bez handlu. Po synchro-
nizacji szeregéw czasowych z obu gietd uzyskano 463 tys. obserwacji dla kazdego z
dwunastu kursow wymiany w 2018 roku.

Na rysunku [3.9| poréwnane zostaty wartosci wolumenu w USD w ciggu minuty na
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obu gieldach. Wyraznie wyzsze warto$ci mozna zaobserwowaé na gietdzie Binance.
Jest on gléwnie skupiony na BTC w relacji do USDT, a w dalszej kolejnosci na
kursach wymiany: ETH/USDT, BTC/ETH i XRP/ETH.
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Rysunek 3.9: Warto$¢ wolumenu w USD dla kurséw wymiany notowanych jedno-
czes$nie na gietdach Binance i Kraken (USD zamiast USDT) w ciagu minuty.

Rysunek przedstawia skumulowane rozklady znormalizowanych modulow
stop zwrotu (ray = (Ray — ) /o, At = 1min, gdzie p i o oznaczaja $rednig i odchy-
lenie standardowe) dla kurséow wymiany z gietd Binance i Kraken. Rozklady stop
zwrotu kurséw wymiany notowanych na gietdzie Binance spetniajg odwrotne prawo
kubiczne. Natomiast w przypadku gietdy Kraken rozktady stop zwrotu rzadziej
handlowanych kurséw wymiany posiadaja grubsze ogony.

Oszacowanie wyktadnika v okreslajacego skalowanie ogonéw skumulowanych roz-
ktadow modutéw stop zwrotu oraz poréwnanie charakterystyk czestotliwosci handlu
1 wartosci wolumenu dla dwunastu par kryptowalutowych z gietd Binance i Kraken
znajduje sie w tabeli Wszystkie kursy wymiany notowane na gietdzie Binance
cechuja sie wieksza czestotliwoscia handlu (krotszym czasem wewnetrznym)w porow-
naniu do ich odpowiednikéw z gietdy Kraken. Pokazuja to nizsze wartosci sredniej
dtugosci okresu bez handlu ((NNp)) oraz mniejsza liczba okreséw bez handlu (Ny) w
przypadku gietdy Binance. Przektada si¢ to na zachowanie wyktadnika v, ktory dla
par z gieldy Binance przyjmuje wartosci powyzej 3. Natomiast mniej ptynne kursy
wymiany z gieldy Kraken maja dtuzszy czas wewnetrzny, a co za tym idzie, ich
rozktady stop zwrotu cechuja sie grubszymi ogonami oraz gorszym skalowaniem, co
jest widoczne w wickszym bledzie oszacowania. Najgrubsze ogony rozktadow stop
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Rysunek 3.10: Poréwnanie skumulowanych rozktadéw znormalizowanych modutow
Stop zwrotu rai—1min dla kurséw wymiany notowanych jednoczes$nie na gietdach Bi-
nance i Kraken (w przypadku Krakena USD zamiast USDT).

zwrotu wystepuja na najrzadziej handlowanych kursach wymiany: ETC (ethereum
classic) w relacji do BTC i ETH oraz BCH/BTC na gieldzie Kraken. Z kolei wla-
snosci rozktadow stop zwrotu par kryptowalutowych o wyzszej czestotliwosci handlu
i wiekszym wolumenie obrotu sg bardziej zblizone do obserwowanych na dojrzatych
rynkach finansowych.

Wyraznie wieksza czestotliwos¢ handlu par notowanych na gietdzie Binance, w
poréwnaniu do gieldy Kraken, przektada si¢ rowniez na zachowanie funkcji autoko-
relacji dla modutéow stop zwrotu. Na rysunku przedstawiajacym poréwnanie
gield, mozna zaobserwowa¢ potegowy zanik funkcji autokorelacji w obu przypad-
kach. Jednakze dla kurséw wymiany z gietdy Binance zatamuje sie on wczesniej: po
okoto 10 tys. minut. Mozna to ttumaczy¢, podobnie jak przy poréwnaniu krypto-
walut z EUR/USD w podrozdziale krotszym czasem wewnetrznym, ktory jest
zwiazanym z wieksza liczba transakcji w jednostce czasu na gieldzie Binance w po-
rownaniu do gietdy Kraken.

W przypadku stop zwrotu, tak samo jak w poprzednich podrozdziatach, funkcja
autokorelacji dla 7 = 1 na obu gieldach przechodzi na ujemne wartosci, a nastepnie
oscyluje w okolicach bliskich zera.

Pelne nazwy kryptowalut oraz charakterystyki par notowanych osobno na giel-
dach Binance i Kraken, ktore beda wykorzystane w dalszej czesci rozprawy, znajduja
sie w dodatku [A]
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Tablica 3.1: Tabela przedstawiajaca oszacowanie wyktadnika =, srednig dlugosé
okresu bez handlu (Ny) (ciagu zerowych stop zwrotu), liczbe okreséw bez handlu
Ny (ciagow zerowych stop zwrotu), wartosé sredniego wolumenu w ciagu minuty w
USD — (W) dla par kryptowalutowych notowanych jednoczesnie na gietdach Binance
i Kraken w 2018 roku (w przypadku Krakena USD zamiast USDT).

Wykladnik ~ {No) No (W) [USD]
Nazwa Bi Kr Bi | Kr Bi Kr Bi Kr
BTC/USDT | 3,45+0,1 | 3,63+0,15 | 1,07 | 1,61 | 8559 | 55360 | 196331 | 33998
ETH/USDT | 3,39+0,1 3,44+0,1 1,10 | 1,78 | 16184 | 67807 | 61430 | 19711
BTC/ETH | 3,30£0,1 | 3,18+0,2 | 1,09 | 2,62 | 12134 | 82074 | 60824 | 5250
XRP/BTC | 2,91£0,1 | 2,99+0,15 | 1,20 | 3,50 | 41043 | 72556 | 31510 | 2763
BCH/BTC 3,36+0,1 | 2,35+0,15 | 1,25 | 4,39 | 29973 | 68059 | 16299 1251
BCH/USDT | 3,36+0,1 | 2,61+£0,15 | 1,40 | 3,83 | 40922 | 75427 | 15893 | 2151
LTC/BTC 3,424+0,1 | 3,34£0,15 | 1,17 | 5,09 | 34360 | 62675 | 13110 940
LTC/USDT | 3,23+0,15 | 3,414+0,1 | 1,29 | 3,48 | 45208 | 79983 | 11793 | 1725
ETC/BTC 3,02+0,1 2,31£0,2 | 1,56 | 6,34 | 76691 | 55647 | 10164 709
XMR/BTC | 3,68+0,15 | 3,21+0,15 | 1,37 | 6,58 | 47852 | 54832 | 4176 614
DASH/BTC | 4,04£0,15 | 2,524£0,2 | 1,46 | 7,58 | 55684 | 40134 | 2777 | 416
ETC/ETH | 3,34£0,1 | 2,18+0,2 | 2,30 | 9,15 | 82458 | 41861 | 1333 | 266

Srednia 3,38+0,11 | 2,93+0,16 | 1,35 | 4,66 | 40922 | 63785 | 35470 | 5816

Podsumowujac wyniki uzyskane dla rozktadow stop zwrotu, mozna twierdzié,
ze aby dany kurs wymiany spelnial charakterystyki typowe dla dojrzatych rynkéw
finansowych, potrzebna jest odpowiednio wysoka czestotliwosé handlu. W podroz-
dziale pokazano, ze dopiero od 2014 roku, po spadku érednich czaséw miedzy-
transakeyjnych, rozklady stop zwrotu dla kursu wymiany BTC/USD na gietdzie
Bitstamp zaczetly spetnia¢ odwrotne prawo kubiczne. W podrozdziale rozwa-
zane byty najbardziej ptynne kryptowaluty BTC i ETH w relacji do EUR i USD
oraz miedzy soba — BTC/ETH notowane na gieldzie Kraken w okresie czerwiec
2016 — grudzien 2018. Rozktady stop zwrotu wszystkich kursow wymiany z tej
gietdy spelialy odwrotne prawo kubiczne. W kolejnym podrozdziale [3.3] poréwnu-
jacym réwniez mniej pltynne kursy wymiany z gietd Binance i Kraken, zwiekszono
czestotliwoéé probkowania stop zwrotu do jednej minuty. W przypadku rozktadow
stop zwrotu z gieldy Binance, charakteryzujacej sie wieksza ptynnoscia, uzyskano
zgodnos¢ z odwrotnym prawem kubicznym. Natomiast dla mniej ptynnych kursow
wymiany z gietdy Kraken oszacowania wyktadnika + byly nizsze — wystepowaty
grubsze ogony rozktadow stop zwrotu.

Funkcje autokorelacji modutow stop zwrotu (zmiennosci) we wszystkich rozwa-
zanych w tym rozdziale przypadkach, oprécz bitcoina w 2012 roku, cechuje zanik
potegowy. Oznacza to wystepowanie dlugiej pamieci i nieliniowych korelacji na po-
ziomie stop zwrotu. Natomiast moment zalamania zaniku potegowego, zwiazany
z dtugoscia klastra zmiennosci, zalezy od czestotliwosci handlu. Im jest ona wyz-
sza, tym krotszy czas wewnetrzny (wieksza liczba transakcji w jednostce czasu)
danego kursu wymiany i wcze$niejsze zatamanie funkeji autokorelacji. Dtugosé kla-
stra zmiennosci odpowiada w wiekszym stopniu liczbie przeprowadzonych transakeji
niz fizycznemu czasowi zegarowemu. 7 kolei funkcja autokorelacji dla stop zwrotu
zanika natychmiast (dla 7 = 1) do zera, co oznacza brak wystepowania korelacji
liniowych pomiedzy stopami zwrotu.
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Rysunek 3.11: Poréwnanie funkeji autokorelacji znormalizowanych modutéw stop
ZWrotu 7'Aj—1min dla kurséw wymiany notowanych jednoczes$nie na gietdach Binance

i Kraken (w przypadku Krakena USD zamiast USDT).
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Rozdzial 4

Nieliniowe korelacje na rynku
kryptowalut

Zastosowanie w analizie szeregdw czasowych tradycyjnych miar takich jak: funk-
cja autokorelacji, gestos¢ widmowa [I70] oraz wspotezynnik korelacji Pearsona [146]
pozwala na uzyskanie informacji jedynie o liniowych korelacjach w badanym ukta-
dzie. Natomiast typowa cecha rynkéw finansowych jest wystepowanie nieliniowych
korelacji [105], 89], ktore sa gtownym zrodlem multifraktalnosci szeregéw czasowych
(dodatkowym czynnikiem wzmacniajacym efekty multifraktalne moze by¢ wyste-
powanie ,grubych ogonéw” w rozktadach stop zwrotu) [109] 198, 1T, 78, 157, 89].
Fraktalno$¢ jest cecha wielu systemoéw zlozonych, ktore charakteryzuja sie wyste-
powaniem duzej liczby elementéw oddziatujacych miedzy soba w nieliniowy spo-
sob [I10]. Odpowiada to wlasnosciom wspotezesnych rynkéow finansowych, w tym
rynku kryptowalut.

W rozdziale 3] pokazano, ze potegowy zanik funkcji autokorelacji dla modutow
stop zwrotu wskazuje na obecnosé nieliniowych korelacji pomiedzy stopami zwrotu.
W tym samym rozdziale zaobserwowano réwniez, ze rozktady stop zwrotu cechuja sie
»grubymi ogonami”. Nalezy wiec podejrzewaé¢ wystepowanie charakterystyk fraktal-
nych, a nawet multifraktalnych, na rynku kryptowalut. W nastepnym podrozdziale
przedstawione zostana nowoczesne metody ilo$ciowego opisu nieliniowych korela-
cji, a takze detekcji multifraktalnosci badanych szeregéw czasowych: multifraktalna
analiza fluktuacji detrendowanych (MFDFA), jej uogélnienie na korelacje krzyzowe —
MFCCA oraz zdetrendowany wspotczynnik korelacji p(q, s). Pozwalaja one mierzy¢
nieliniowe korelacje w zaleznodci od wielkosci fluktuacji (parametr ¢) i skali czasowe;
(parametr s).

4.1 Metody multifraktalne oparte na detrendowa-
niu

Zastosowane w rozprawie metody multifraktalne opierajg sie na algorytmie fluktuacji
detrendowanych (DFA — detrended fluctuation analysis) [147, 00], ktora jest rozwi-
nieciem metody R/S (rescaled range analysis), zaproponowanej przez brytyjskiego
hydrologa H.E. Hursta [82]. W oryginale zostala ona uzyta do badania przepty-
wow w rzece Nil. W przeciwieristwie do metody R/S, DFA pozwala bada¢ dane
niestacjonarne (zawierajace trend) w poszukiwaniu dtugozasiegowych korelacji typu
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potegowego. Aby prawidtowo wykry¢ korelacje w sygnale konieczne jest zidenty-
fikowanie i usuniecie trendu z danych. Jego obecno$é moze prowadzi¢ do btednej
detekcji korelacji z uwagi na niestacjonarnosé. W metodzie detrendowanych fluktu-
acji na kazdej rozwazanej skali czasowej usuwany jest trend reprezentowany przez
wielomian n-tego stopnia. Wybor stopnia wielomianu jest istotny do uzyskania po-
prawnych wynikéw. Zbyt duzy spowoduje, ze mate fluktuacje moga zosta¢ uznane za
trend i usuniete z sygnatu. Z kolei za maty stopient moze spowodowaé pozostawienie
trendu w danych [90, 141]. Dla danych finansowych uzywa sie z reguty wielomianu
drugiego stopnia. Alternatywne warianty zostaly przeanalizowane w pracy [141].

Rozszerzeniem metody DFA na korelacje nieliniowe jest multifraktalna analiza
fluktuacji detrendowanych (MFDFA — multifractal detrended fluctuation analysis)
[91]. Z kolei uogolnieniem na przypadek korelacji krzyzowych pomiedzy dwoma
szeregami czasowymi jest DCCA (detrended cross-correlation analysis) [I51]. Jej
multifraktalna wersja MF-DXA (multifractal detrended cross-correlation analysis)
zostala zaproponowana przez Zhou [198]. W pracy tej nie zostata wyjasniona kwestia
zachowania znaku we wzorze na funkcje fluktuacji przy podnoszeniu do potegi 1/q.
Wielu autoréw zamiast zachowania znaku dla korelacji krzyzowych uzywalo war-
tosci bezwzglednej. Prowadzito to do niepoprawnego wykrywania multifraktalnych
korelacji wzajemnych tam, gdzie w rzeczywistosci nie wystepowaly [140]. Rozwia-
zanie tego problemu zostalo zaproponowane w pracy [140] jako algorytm MFCCA
(multifractal cross-correlation analysis). Metoda ta, jako obecnie najbardziej wia-
rygodna, jest uzywana w niniejszej rozprawie do badania multifraktalnych korelacji
krzyzowych.

Alternatywa dla metod opierajacych sie na detrendowanej wariancji jest analiza
falkowa — WTMM (wavelet transform modulus maxima) [132, 133] 2]. Poréwnanie
skutecznosci tej metody w odniesieniu do MFDFA mozna znalezé w pracy [142].
Istnieje rowniez wersja do badania krzyzowych korelacji multifraktalnych — MF-X-
WT (multifractal cross wavelet transform) [88§].

Metody badania korelacji bazujace na detrendowaniu, ze wzgledu na swoja pro-
stote, odpornos¢ na niestacjonarnos¢ badanych szeregéw czasowych oraz wiarygod-
nos¢ wynikow, zyskaly duza popularnosé i znalazty szerokie zastosowanie w wielu
dziedzinach nauki [110]. Obejmuje to takie obszary dziatalnosci naukowej jak: bio-
logia [58, 18], chemia [81], 179], fizyka [112, 120], geofizyka [175], [189], hydrolo-
gia [93] 196], lingwistka ilosciowa [6l, 54], medycyna [57, 28], meteorologia [155] ],
muzyka [172], [161] oraz psychologia [69], [84]. Szczegodlnie czesto byly wykorzystywane
w analizie finansowych szeregow czasowych [7], 25 [I78, 56| [76], 197, 02] [89).

4.1.1 Metoda MFCCA jako uogélnienie MFDFA i DCCA

Multifraktalna analiza korelacji krzyzowych (MFCCA) [140] pozwala na ilociowe
opisanie skalowania pojedynczych szeregdéw czasowych oraz stopnia multifraktalnych
korelacji krzyzowych pomiedzy dwoma dowolnymi szeregami czasowymi. Jej opis
jest przedstawiony ponize;j.

Dla dwoch szeregdéw czasowych x;, vy;, gdzie ¢ = 1,2... T, odejmowana jest ich
srednia i wyliczane sg skumulowane szeregi:

X(7) = Z[ﬂf (@] YU = lui— W)l (4.1)

37



Nastepnie skumulowane szeregi czasowe dzielone sg na 2M rozdzielnych odcinkéw v
o dtugosci s, zaczynajac od poczatku i korica szeregdow czasowych, gdzie My = |T'/s].
W kazdym odcinku v identyfikowany jest trend poprzez dopasowywanie wielomianu
stopnia m, osobno dla szeregu X — PXTZ,) iy — Pé?. Dla finansowych szeregdéw
czasowych typowym wyborem jest m = 2 [142]. Po odjeciu tak dopasowanego
trendu wyliczana jest zdetrendowana krzyzowa kowariancja dla kazdego segmentu o
dtugosci s:

F2 (v,s) = Z{ (v —1)s + k) — PY (k)

X (V((v = Ds + ) = PL)(R)} (42)
ktora jest uzywana do wyliczenia funkeji kowariancji ¢g-tego rzedu [140)]:

2M;

F1,( 2M (v, ) E2, (v, )] (43)

gdzie sign(F,, (v, s)) oznacza znak ng(y, s). Fraktalne zaleznosci miedzy szeregami
x; 1y; przejawiaja sie w relacji skalowania:

ng(s)l/q = FJ»’Z/(Q) S) ~ SA(Q): (44)

gdzie ¢ # 01 A(q) jest wyktadnikiem skalowania charakteryzujacym fraktalnosé
korelacji krzyzowych miedzy szeregami czasowymi. Parametr ¢ spelia funkcje fil-
tra, ktory wzmacnia lub ttumi kowariancje wyliczona na segmentach o dtugodci s.
Dla dodatnich ¢ odcinki zawierajace duze fluktuacje maja istotny udzial w sumie
w réwnaniu , dla ujemnych wartosci ¢ istotny wkiad wznosza odcinki z ma-
tymi fluktuacjami. Zaleznosé A(q) od g okresla multifraktalny charakter korelacji,
w odroznieniu od przypadku monofraktalnego, gdzie A(q) jest niezalezne od g.

Multifraktalna analiza fluktuacji detrendowanych — MFDFA [91] — dla pojedyn-
czego szeregu czasowego jest specjalnym przypadkiem powyzszej procedury MFCCA,
gdzie r; = y;. Wtedy rownanie redukuje sie¢ do postaci:

2M

Fla,5) = |3 L >, )] g (4.5)

Tak jak w rownaniu (4.4)), fraktalnosé przejawia sie w prawie potegowym:
F(g,s) ~ ", (4.6)

gdzie h(q) oznacza uogélniony wyktadnik Hursta, ktory dla h(¢ = 2) odpowiada
zwyktemu wyktadnikowi Hursta. W przypadku monofraktalnego szeregu czasowego
h(q) jest stale, a dla multifraktalnego h(q) jest zalezne od q.

Spektrum osobliwosci f(«a), nazywane réwniez spektrum multifraktalnym, moze
by¢ obliczone z nastepujacej relacji:

a="h(q) +qh'(q), fla)=qla—h(g)]+1, (4.7)

gdzie o oznacza wykladnik Holdera, a f(«) jest okreslone przez wymiar fraktalny
tych osobliwosci szeregu czasowego, ktore odpowiadaja danemu a. W przypadku
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multifraktali ksztalt spektrum osobliwosci jest typowo podobny do odwrbéconej pa-
raboli. Stopien zlozonosci (sita korelacji multifraktalnych) moze by¢ obliczony jako
szerokos¢ spektrum f(«):

A0 = Omax — Omin, (4.8)

gdzie apin 1 max 0zZnaczaja minimalng i maksymalng warto$é a, ktore zostalty obli-
czone dla réznych wartosci ¢. Inna wazna cecha spektrum f(«) jest jego asymetria
(skosnosé), ktora moze by¢ mierzona przez wspotczynnik asymetrii [53]:

. AO(L — AO(R

— it 4.9
AO{L—FAOépL7 ( )

(0%
gdzie Aoy, = ag — Qpin 1 AR = Qpax — Q, & oy odpowiada maksymalnej wartosci
spektrum f(«), osiaganej dla ¢ = 0. Dodatnia warto$¢ wspolczynnika A, oznacza
lewostronna asymetrie spektrum. Odpowiada to bardziej rozwinietej multifraktalno-
Sci (silniejszym korelacjom) na poziomie duzych fluktuacji. Z kolei ujemna wartosé
A, oznacza prawostronng asymetrie i wskazuje na male fluktuacje jako dominujace
zrodto multifraktalnosei.

Badajac multifraktalne korelacje krzyzowe pomiedzy dwoma szeregami czaso-
wymi, nalezy rowniez poréwnywaé wartosci wyktadnika skalowania A(g) oraz Sred-
niej z uogodlnionych wyktadnikéw Hursta, obliczonych dla pojedynczych szeregoéw
czasowych:

hay(q) = (ha(q) + hy(q))/2. (4.10)
Poréwnanie powyzszych wyktadnikéw mozna zapisa¢ jako parametr:

ktory odzwierciadla réoznice w szybkosci wzrostu wartosci kowariancji we wzorze
(4.3) wraz ze wzrostem skali s i okresla stopien synchronizacji korelacji pomiedzy
dwoma szeregami [51], [191]. Bardziej szczegélowy opis wlasnosci parametru d,,(q)
zostanie przedstawiony w podrozdziale [4.1.3]

4.1.2 Zdetrendowany wspolczynnik korelacji

Funkcje fluktuacji zdefiniowane rownaniem (4.4)) moga by¢ rowniez uzyte do wyzna-
czenia zaleznego od ¢ zdetrendowanego wspolezynnika korelacji (¢DCCA) [110]:

O FL(s)
A0S = R )

gdzie F,, i F,, zostaly obliczone z réwnania . Miara ta pozwala na iloSciowe
ujecie korelacji krzyzowych pomiedzy szeregami czasowymi x(i) i y(i) po usunie-
ciu wielomianowego trendu dla réznych skal czasowych s. Dodatkowo parametr g
pozwala na okreslenie, dla jakiej wielkosci zdetrendowanych fluktuacji sygnaty x(7)
i y(i) sa najsilniej skorelowane. Ta zdolnosé¢ filtrowania wspotezynnika p(q, s) jest
jego istotna przewaga nad standardowymi metodami badania korelacji krzyzowych,
poniewaz korelacje pomiedzy empirycznymi szeregami czasowymi nie sa z reguty jed-
nakowe dla fluktuacji o réznej wielkosci [I11]. Podobnie jak miare A(g), mozna go
stosowa¢ do badania niestacjonarnych szeregéow czasowych [98]. Nie jest wymagane
skalowanie funkcji fluktuacji w zaleznosci od s, a szeregi nie musza by¢ fraktalne.

(4.12)
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Poniewaz dla ¢ > 0 wspotezynnik p(q, s) przyjmuje wartosci od —1 do 1 [110], jego
interpretacja jest taka sama jak popularnego wspotcezynnika korelacji Pearsona [146].
Moze by¢ on uznawany jako jego uogélnienie o parametr s, okreslajacy zaleznosé po-
ziomu korelacji od skali czasowej, i parametr ¢, determinujacy zwigzek korelacji z
wielkoscia fluktuacji. Dla ¢ < 0 dominujacy wktad w site korelacji krzyzowych maja
najmniejsze fluktuacje, a dla ¢ > 0 wieksze. W przypadku ¢ = 2 wspoétezynnik
p(q, s) sprowadza sie do ppoca [195].

4.1.3 Zalezno$é miedzy \(q) i p(q, s)

W poprzednim podrozdziale pokazano, ze we wspotczynniku p(q, s) wystepuje za-
lezno$é¢ od skali czasowej s. W literaturze badajacej korelacje krzyzowe znany jest
efekt Eppsa [60], 107, 177, 48], ktory polega na wzroscie poziomu korelacji wraz ze
zwiekszaniem odstepu czasowego At pomiedzy stopami zwrotu Ra; (wyzszy poziom
korelacji dla stop zwrotu godzinowych w poréwnaniu do minutowych). Réwniez dla
wspolezynnika ppcca 1 jego ogdlniejszej wersji p(q, s) obserwowano rézne zaleznosci
poziomu korelacji, w zaleznosci od skali s, w pracach [116] 08| 117, [143] [159] 110,
12], (114, [194], 83, 197, 65].

Miary A(g) i p(q, s) bazuja na tych samych funkcjach fluktuacji (réwnanie [4.4)),
dlatego mozna wyprowadzi¢ zalezno$ci pomiedzy nimi. Przy spelnionym warunku

skalowania funkcji fluktuacji £, (g, s) ~ sM9 { przy spetnionym skalowaniu dla po-
ha:(‘l)‘Hly(lI)

jedynczych szeregow czasowych — \/Fo.(q, 8)Fyy(q,s) ~ s 2 = shav(@ (dla
fraktalnych szeregdow czasowych) mozna wyznaczy¢ odpowiednie Wspolczynn1k1 pro-
porcjonalnosci: F,(q,8) = azys™?, Fu.(q, s) = a,s"9 i F, (q,s) = a,s",

Poniewaz wspotezynnik p(q, s) dla ¢ > 0 jest ograniczony, tzn. —1 < p(q,s) < 1,
to zachodzi zaleznos¢ [110]:

Fi,(s) < /FE(s) gy (5). (4.13)

Po podstawieniu:
(azy) 1NV < (aga)t/?st@Hhul) a2, (4.14)

Dla ¢ > 0 prowadzi to do:

Ag) < log, (Y2

Qgy

h.(q) + hy(q)
5 .

+ (4.15)

Z warunku FY (s) < \/Fix(s)Fyy(s) wynika, ze dla ¢ > 0 zachodzi nieréwnosc

Fuy(q,8) < \/Fux(q,8)Fy(q,s), a WiQC Wsp(’)lczynniki proporcjonalnosci odpowie-
dzialne za polozenie funkeji £, (g, s \/ F,.(q, s)F,y(q, s) musza spelnia¢ zaleznosé

Azy < /U@, Stad wartosc logS(T) jest dodatma, przez co roznica miedzy
A(q) 1 hgy(g) moze by¢ zaréwno dodatnia jak i ujemna [I40]. Dla dodatniej wartosci
dyy(q), oznaczajacej, ze A(q) > (hy(q) +hy(q))/2, nachylenie funkeji F,,(q, s) (repre-
zentowane przez wspolezynnik A(g)) jest wieksze niz nachylenie \/Fy. (g, s)Fy,(q, s)
(reprezentowane przez wspotczynnik hy,(q)), a co za tym idzie, licznik we wzorze
@) — I, (s) — rosnie szybciej wraz ze wzrostem s niz mianownik / Fix(s) Fyy(s)
Odwrotna zaleznos¢ ma miejsce w przypadku ujemnej wartosci d,, (¢) [191]. Oznacza
to, ze dla dodatniego d,,(q) wspolczynnik p(g, s) rosnie wraz ze zwigkszaniem s. W
przypadku d,,(q) < 0 wspolezynnik p(q, s) maleje wraz ze wzrostem s. Natomiast
dla d,,(q) = 0 wspolczynnik p(q, s) nie zmienia sie wraz ze wzrostem s.
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Powyzszy wynik jest prawdziwy przy zalozeniu, ze rozwazane szeregi czasowe sg
skonczone. Dla s — oo tylko przypadek A(q) < hyy(q) jest dopuszczalny [0, 9.
Zaleznosci te zostana pokazane dla danych empirycznych w nastepnych rozdziatach.

4.2 Analiza wykladnika Hursta na rynku kryptowa-
lut

W rozdziale |3| zostalo pokazane, ze funkcja autokorelacji dla modutéow stop zwrotu
(zmiennosci) zanika potegowo. Oznacza to wystepowanie ,dlugiej pamieci” dla
zmiennosci w szeregu czasowym [62]. Miara, ktora opisuje dtuga pamie¢ ilosciowo,
jest wyktadnik Hursta [82]. Mierzy on stopienn samopodobieristwa szeregu czaso-
wego oraz jego persystencje [102]. Wyidealizowany przypadek H = 0.5 oznacza
brak autokorelacji, czyli zmiany nastepujace po sobie sa nieskorelowane. Wartos¢
wyktadnika Hursta miedzy 0.5 a 1 charakteryzuje szereg persystentny. Zmiany ceny
maja wtedy dodatnia autokorelacje. Oznacza to, ze szereg czasowy posiada dtuga
pamie¢ — prawdopodobienstwo wystapienia kolejnej zmiany ceny w tym samym kie-
runku jest wicksze niz w przeciwnym. 7 kolei wartos¢ H ponizej 0.5 oznacza szereg
antypersystentny — zmiany ceny maja ujemng autokorelacje. Prawdopodobienstwo
wystapienia kolejnej zmiany ceny w kierunku przeciwnym jest wicksze niz w tym
samym.

Charakterystyka typowa dla dojrzatych rynkéw finansowych jest oscylowanie wy-
ktadnika Hursta w okolicach wartosci 0.5 [, [127], co oznacza brak mozliwosci prze-
widzenia kierunku kolejnej zmiany ceny. Jednocze$nie dla rynkéw rozwijajacych sie
stwierdzono w literaturze istotne odstepstwa od poziomu 0.5 [127, 24], ktore sa nazy-
wane czesto brakiem efektywnosci rynku [I73]. Zblizanie sie wartosci H do poziomu
0.5 mozna utozsamia¢ z dochodzeniem rynku do fazy dojrzatosci [126], [41]. Nato-
miast wyrazny spadek wartosci wyktadnika Hursta, liczonego w oknie kroczacym dla
danego instrumentu finansowego, ponizej poziomu 0.5 moze by¢ takze informacja o
zblizajacej sie zmianie trendu [77, [190]. W niniejszej rozprawie wyktadnik Hursta
jest obliczany przy pomocy metody MFDFA — réwnanie dla ¢ = 2.

4.2.1 Ewolucja wartosci wykladnika Hursta w czasie

W pierwszej czesci tego podrozdziatu przeanalizowana zostanie ewolucja wyktadnika
Hursta w czasie dla kursu wymiany BTC/USD z gietdy Bitstamp, na dziesieciose-
kundowych stopach zwrotu (Ra¢=10s), od marca 2013 do grudnia 2018. Wczesniej-
sze okresy, jak pokazano na rysunku 3.1} cechowaly sie znacznie dtuzszymi czasami
miedzytransakcyjnymi, a co za tym idzie, duza liczba zerowych stop zwrotu, ktore
mogly zaburzaé¢ proces estymacji. Wyktadnik Hursta byl obliczany w rozdzielnych
oknach miesiecznych, z ktorych kazde zawierato okoto 260 tys. obserwacji. Wyniki
przedstawione zostaly na rysunku [£.1} Do korica 2016 roku wyktadnik przyjmowat
warto$ci wyraznie ponizej 0.5, oznaczajace antypersystencje. Jest to zachowanie
typowe dla ryzykownego, rozwijajacego sie rynku. Wraz ze zwiekszeniem sie czesto-
tliwosci handlu (skroceniem czasow miedzytransakeyjnych) wyktadnik Hursta zbli-
zyl sie do poziomu 0.5, (charakterystycznego dla dojrzalych rynkow finansowych)
w 2017 i osiagnat go w 2018. Mozna to interpretowaé¢ jako dojsécie rynku do fazy
dojrzatej. Koresponduje to z wynikami uzyskanymi dla rozktadéw stéop zwrotu i
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funkcji autokorelacji w podrozdziale ktore rowniez wskazywaly rok 2018 jako
ten, w ktorym kurs wymiany BTC/USD posiadal charakterystyki najblizsze typowo
obserwowanym na rynku Forex.

05 o e ettt ae e eaeatan et —]

0451 - —

035 : i [— BTC/USD| -

0.3 _

0.25- i

12.2013 12.2014 12.2015 12.2016 12.2017 12.2018
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Rysunek 4.1: Wyktadnik Hursta obliczony w oknie miesiecznym dla kursu wymiany
BTC/USD przy Rai—10s z gieldy Bitstamp w okresie od marca 2013 do grudnia
2018. Shupki btedow oznaczaja btad standardowy dla dopasowania regresja liniows.

W drugiej czesci tego podrozdziatu zostanie przedstawiona ewolucja wyktad-
nika Hursta w czasie dla kursow wymiany: BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR,
ETH/USD i BTC/ETH, notowanych na gietdzie Kraken, oraz dla kursu EUR/USD.
Analizowany okres to lipiec 2016 — grudzien 2018 dla dziesieciosekundowych stop
zwrotu (Ras—10s). Podobnie jak na danych z gietdy Bitstamp, oszacowania wyktad-
nika Hursta dokonano w oknach miesiecznych. Wyniki zostaly przedstawione na
rysunku . Dla kursu EUR/USD wartos¢ H oscyluje przez caly rozwazany okres
blisko 0.5. Kursy wymiany zawierajace kryptowaluty na gietdzie Kraken, podob-
nie jak BTC/USD z gietdy Bitstamp, do potowy 2017 cechowaly sie wykladnikiem
Hursta wyraznie ponizej poziomu 0.5, co charakteryzuje szeregi antypersystentne.
Koresponduje to ze skroceniem sie¢ czaséw miedzytransakcyjnych na gietdzie Kraken
od kwietnia 2017, co zostalo przedstawione na rysunku [3.5] Od 2018 roku wszystkie
kursy wymiany, z wyjatkiem zawierajacego tylko kryptowaluty BTC/ETH, posia-
daly wyktadnik H blisko poziomu 0.5. Kurs wymiany BTC/ETH osiagnat ten
poziom dopiero w potowie 2018 roku.

Przedstawione w tym podrozdziale wyniki analizy zmian wyktadnika Hursta w
czasie pokazuja, ze nie tylko bitcoin w relacji do tradycyjnych walut osiagnat ty-
powa dla dojrzatych rynkéw finansowych wartos¢ H = 0.5. Zachowanie wyktadnika
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Rysunek 4.2: Wyktadnik Hursta obliczony w oknie miesiecznym dla kursow wy-
miany: BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD i BTC/ETH na gieldzie
Kraken oraz dla poréwnania EUR/USD od lipca 2016 do grudnia 2018 przy Ra;—10s-
Stupki btedéw oznaczaja btad standardowy dla dopasowania regresja liniows.

Hursta wyglada podobnie w przypadku ethereum oraz, w pdzniejszym okresie, row-
niez dla kursu wymiany zawierajacego tylko kryptowaluty BTC/ETH. Wyraznie
swiadczy to o rozwoju calego rynku kryptowalut, a nie tylko bitcoina [51].

4.2.2 Poréwnanie wartosci H na gieldach Binance i Kraken

W tym rozdziale poréwnane zostana wartosci wyktadnika Hursta oszacowane dla
kurséw wymiany z gietd Binance i Kraken na minutowych stopach zwrotu (Ra=1min)
w 2018 roku (USD i USDT sa traktowane jako ta sama waluta). Charakterystyki
dotyczace czestotliwosci handlu, warto$ci wolumenu oraz rozktadéw stop zwrotu dla
tych kursow wymiany zostaly pokazane w podrozdziale [3.3, Wyniki oszacowania
wyktadnika Hursta przedstawiono w tabeli [1.1] Mozna zaobserwowac $rednio wyz-
sze wartosci H dla par kryptowalutowych notowanych na gietdzie Binance. Znaj-
duje si¢ on blizej poziomu 0.5 obserwowanego na dojrzatych rynkach finansowych.
Odpowiada to obserwacji z podrozdzialu [3.3] o tym ze kursy wymiany z gieldy
Binance charakteryzuja sie wieksza czestotliwoscia handlu oraz cienszymi ogonami
rozktadow stop zwrotu, w poréwnaniu do ich odpowiednikéw notowanych na giet-
dzie Kraken. Najnizsze wartosci wyktadnika Hursta na obu gietdach uzyskano dla
pary ETC/ETH, ktora cechuje sie najrzadszym handlem. Na gietdzie Kraken row-
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Tablica 4.1: Tabela przedstawiajaca oszacowanie wykladnika Hursta dla kursow
wymiany notowanych na gietdach Binance i Kraken w 2018 roku (oszacowanie bledu
jest na trzecim miejscu po przecinku, dlatego nie zostalo uwzglednione w tabeli).

H

Nazwa Binance | Kraken
BTC/USDT 0,47 0,48
ETH/USDT 0,48 0,49
ETH/BTC 0,51 0,48
XRP/BTC 0,46 0,45
BCH/BTC 0,48 0,43
BCH/USDT 0,48 0,48
LTC/BTC 0,47 0,45
LTC/USDT 0,47 0,47
ETC/BTC 0,47 0,45
XMR/BTC 0,46 0,43
DASH/BTC 0,46 0,44
ETC/ETH 0,42 0,41
Srednia 0,47 0,45

niez kursy wymiany: BCH/BTC, XMR/BTC i DASH/BTC odbiegaja od wartosci
H = 0.5. Jest to zrozumiate z uwagi na ich znacznie mniejsza czestotliwosé handlu
w poréwnaniu do pozostatych par kryptowalutowych.

Podsumowujac rozdzial po$wiecony analizie wyktadnika Hursta, obowigzuje tu-
taj zaleznosé, ze im czestszy handel i wickszy wolumen wystepuje na danym kursie
wymiany, tym oszacowany dla niego wyktadnik H jest blizej typowej dla dojrzatych
rynkow finansowych wartosci 0.5.

Wartosci wyktadnika Hursta dla pozostatych kurséw wymiany, wystepujacych
osobno na gieldach Binance i Kraken, znajduja sie w dodatku [A]

4.3 Multifraktalnosé kurséw wymiany

Kolejng charakterystyka ztozonosci jest wystepowanie korelacji wieloskalowych okre-
slajacych multifraktalnosé szeregow czasowych. W poprzednim podrozdziale prze-
analizowano zachowanie wykladnika Hursta (H = h(qg = 2)), ktory opisuje tylko
liniowe korelacje. Pelniejszej informacji o autokorelacjach w szeregu czasowym do-
starcza uogolniony wykladnik Hursta h(q), ktory w niniejszej rozprawie jest ob-
liczany przy pomocy metody MFDFA. Jego zaleznos$¢ od ¢ charakteryzuje multi-
fraktalne szeregi czasowe [91] oraz oznacza wystepowanie hierarchicznej organizacji
stop zwrotu [53]. Komplementarna informacja jest spektrum osobliwosci, ktorego
szerokos$¢ (réwnanie jest uznawana za miare stopnia ztozono$ci szeregu czaso-
wego [49, [45, [89).

7, uwagi na to, ze skalowanie ogonéw rozktadow stop zwrotu wiekszosci kur-
sOW wymiany rozwazanych w niniejszej rozprawie, nie liczac lat 2012 i 2013 dla
pary BTC/USD, jest zgodne z odwrotnym prawem kubicznym, ich charakterystyki
multifraktalne beda obliczane dla ¢ € [—4,4]. Zapobiega to obliczaniu momentow
wyzszych rzedow, ktore moga by¢ rozbiezne [109), T91].
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4.3.1 Ewolucja wieloskalowych korelacji dla bitcoina

W tym podrozdziale przeanalizowana zostanie ewolucja charakterystyk multifraktal-
nych dla kursu wymiany BTC/USD z gieldy Bitstamp. Tak samo jak w podrozdziale
B.1] w ktorym pokazano ewolucje rozkladow stop zwrotu i funkeji autokorelacji, tu-
taj réwniez badany zakres danych zostal podzielony na okresy roczne. Obliczen
dokonano na dziesieciosekundowych stopach zwrotu (Raz=10s)-

Na rysunku [4.3| przedstawiono funkcje fluktuacji (¢, s) (rownanie obliczone
w kolejnych latach oraz oszacowany na ich podstawie uogélniony wyktadnik Hursta
h(q) (rownanie [4.6)). Zakres skal wybrany do obliczenia h(q) zaznaczono przery-
wanymi liniami. Mozna zaobserwowaé systematyczna poprawe jakosci skalowania
F(q,s) w miare¢ zblizania si¢ do 2018 roku. W szczegolnosci dotyczy to matych fluk-
tuacji (¢ < 0). Wraz ze zmniejszaniem sie czaséw pomiedzy transakcjami na parze
BTC/USD, okresy bez handlu (ciagi zerowych stop zwrotu) stawaly sie coraz krot-
sze. Na rysunku przektada sie to na skracanie zakresu skal, dla ktorych funkcje
fluktuacji dla ¢ < 0 sa nieokreslone (w skali logarytmicznej spadaja do zera). W
2012 byto to nawet 600 minut, przez co mozliwy do wybrania zakres s, w ktorym
wystepuje skalowanie F'(g, s), byl krotki.

W podrozdziale zostato pokazane, ze statystyczne wlasnosci kursu wymiany
BTC/USD w 2012 roku odroznialy sie od pozostalych lat. W tym roku nie wy-
stepowaly dtugozasiegowe korelacje modulow stop zwrotu. Oprocz tego wyktadnik
skalowania ogona rozktadu v przyjmowal wartosci ponizej dwoch. Tak grube ogony
prowadza do rozbieznych momentéw wyzszych rzedéw niz ¢ > 2. Przy wyliczaniu
spektrum multifraktalnego, dla skonczonych szeregéw czasowych, prowadzi to do
wydtuzenia lewego ramienia (ktére odpowiada za hierarchiczng organizacje duzych
fluktuacji) [49]. Aby uniknaé¢ pozornego rozciagniecia spektrum, przy wyznacza-
niu uogodlnionego wyktadnika Hursta w 2012 roku zawezono zakres g do przedziatu
[—2,2].

W 2013 roku wartos$¢ v byta wyraznie ponizej trzech. Dlatego w przypadku tego
roku zawezono zakres ¢ do przedziatu [—3, 3], ktory zapewnia skoriczono$¢ momen-
tow. W kolejnych latach wyktadnik v przyjmowal wartosci powyzej trzech, dlatego
h(q) i f(a) byly szacowane dla ¢ € [—4,4]. Pomimo mozliwosci wybierania coraz
szerszego zakresu s do wyznaczania h(q), dopiero od 2017 roku mozna zaobserwo-
wacé zaleznos¢ h(q) od ujemnych wartosci q. We wezesniejszych latach organizacja
matych fluktuacji ma charakter monofraktalny.

Powyzsze obserwacje uzyskane na podstawie zachowania h(q) sa jeszcze wyraz-
niej widoczne na rysunku [4.4] gdzie przedstawiono spektra osobliwosci w kolej-
nych latach. Do 2017 roku praktycznie nie wystepuje prawe ramie opisujace hie-
rarchiczng organizacje matych fluktuacji. Spektra w latach 2013-2016 maja silng
lewostronng asymetrie. Wartosci wspotczynnika asymetrii znajdujg si¢ w prze-
dziale A, € [0.7,0.8]. W 2017 spektrum jest najszersze, jego szeroko$¢ wymnosi
Aa = 0.5, a lewostronna asymetria zmniejsza sie do A, ~ 0.34. Natomiast w 2018
roku spektrum jest symetryczne — wartos¢ wspotezynnika asymetrii A, ~ —0.03
jest bliska zera. Oba ramiona spektrum sg rozbudowane, a jego szeroko$é¢ wynosi
Aa = 0,41. Na tej podstawie kurs wymiany BTC/USD w 2018 roku mozna okre-
sla¢ jako szereg czasowy w pelni multifraktalny. Wystepuje hierarchiczna organi-
zacja zarO6wno na poziomie matych, jak i duzych fluktuacji. Oznacza to, ze wraz z
rozwojem handlu i zwiekszeniem czestotliwosci transakcji na parze BTC/USD male
fluktuacje przestalty zachowywac sie jak szum. Pojawily sie miedzy nimi nieliniowe
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Rysunek 4.3: Funkcje fluktuacji F'(q,s) z krokiem ¢ = 0.2 obliczone dla kursu
BTC/USD na gietdzie Bitstamp w kolejnych okresach rocznych od 2012 do 2018.
W mniejszym oknie przedstawiono uogélniony wyktadnik Hursta h(q), oszacowany
z zakresu skal zaznaczonego przerywanymi liniami. Stupki btedéw oznaczajg btad
standardowy dla dopasowania regresja liniows.
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korelacje. Multifraktalno$¢ zaréwno na poziomie malych, jak i duzych fluktuacji
to typowa charakterystyka obserwowana na Forexie [48, [156] i innych dojrzalych
rynkach [89] [T91].

Inaczej potraktowane zostaly lata 2012 i 2013, w ktorych zawezono wyznaczenie
spektrow dla, odpowiednio, ¢ € [—2,2] 1 ¢ € [—3, 3] z uwagi na rozbiezno$¢ momen-
tow wyzszych rzedow. Te dwa okresy cechowaly sie réwniez najwickszym btedem
przy wyznaczaniu h(q). Jest to zwiazane z wystepowaniem w szeregach czasowych
stop zwrotu z tych lat dlugich ciggéow zer, ktore wynikaly z okreséw bez handlu.
Wplywato to na krotszy mozliwy wybor zakresu skal do oszacowania h(q) 1 f(«).
Uwzgledniajac brak dtugozasiegowych korelacji, pokazany w podrozdziale 3.1, w
2012 roku mozna moéwi¢ o monofraktalnym charakterze szeregu czasowego.
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Rysunek 4.4: Spektrum osobliwosci obliczone dla kursu wymiany BTC/USD na
gieldzie Bitstamp w kolejnych okresach rocznych dla ¢ € [—4, 4], w 2012 roku dla g €
[—2,2], w 2013 dla € [—3, 3]. W mniejszym oknie spektra dla surogat fourierowskich
(linia kropkowana) oraz po losowym wymieszaniu stop zwrotu (linia przerywana).

Zaobserwowane efekty multifraktalne znikaja kompletnie po wykonaniu obliczen
dla szeregdéw czasowych skonstruowanych z surogat fourierowskich [165] oraz po
losowym pomieszaniu stop zwrotu. W pierwszym przypadku — po przemieszaniu
faz w dziedzinie czestotliwos$ci szeregu czasowego — zostaja liniowe korelacje oraz
znikaja grube ogony. Dlatego potozenie spektréw odpowiada warto$ciom wyktadnika
Hursta w danym roku (mniejsze okno na rysunku . W drugim przypadku —
po losowym przemieszaniu stop zwrotu w szeregu czasowym — zniszczone zostaja
wszystkie korelacje, ale rozktady pozostaja takie same. Stad spektrum dla surogat
uzyskach w ten sposob w 2012 (w ktorym v ~ 1.7) i w 2013 (w ktorym v = 2.35)
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jest szersze w poréwnaniu do pozostalych okreséw z uwagi na najgrubsze ogony
rozkltadow stop zwrotu w tych latach. Jest to typowo obserwowany efekt skonczonej
dtugosci szeregu czasowego (ang. finite-size effect) [49] 199, [78, 157].

4.3.2 Poroéwnanie charakterystyk multifraktalnych walut oraz
kryptowalut

W tym podrozdziale przeanalizowane zostana wieloskalowe wtasnosci pieciu naj-
bardziej ptynnych par kryptowalutowych z gietdy Kraken: BTC/EUR, BTC/USD,
ETH/EUR, ETH/USD i BTC/ETH oraz pary walutowej EUR/USD z rynku Fo-
rex od lipca 2016 do grudnia 2018, w oparciu o dziesieciosekundowe stopy zwrotu
(Rat=10s). We wczesniejszym fragmencie rozprawy (rozdzial zostalo poka-
zane, ze dla wszystkich wyzej wymienionych kurséw wymiany ogony rozktadow stop
zwrotu spetniaty odwrotne prawo kubiczne. Dzieki temu mozna obliczaé¢ charaktery-
styki multifraktalne dla ¢ € [—4,4] [109]. W podrozdziale [3.2| pokazano rowniez, ze
funkcje autokorelacji dla moduléw stop zwrotu z rozwazanych w tym podrozdziale
szeregbw czasowych cechowatl potegowy zanik wraz ze zwiekszaniem opodznienia 7.
Jednakze klaster zmiennosci dla kursu wymiany EUR /USD byt krotszy, a co za tym
idzie, potegowy zanik funkcji autokorelacji dla modutéw stop zwrotu konczyt sie
wezesniej. Jest to istotne w kontekscie wyboru zakresu skalowania do oszacowania
uogoblnionego wykladnika Hursta h(q) oraz spektrum multifraktalnego f(«). Mak-
symalna skala s nie powinna by¢ znaczaco wicksza niz dtugos$é $redniego klastra
zmiennosci [49).

Rysunek przedstawia funkcje fluktuacji F'(q, s) obliczone dla wyzej wymie-
nionych kurséw wymiany oraz oszacowany na ich podstawie uogoélniony wyktadnik
Hursta h(q) z zakresu skalowania zaznaczonego przerywanymi liniami. Podobnie jak
w przypadku kursu wymiany BTC/USD z gieldy Bitstamp w podrozdziale [4.3.1]
pary kryptowalutowe na rysunku cechuja sie nieokreslonymi warto$ciami funkcji
fluktuacji F'(q,s) dla ujemnych wartosci g. Jest to zwiazane z okresami bez han-
dlu, ktore przektadaja si¢ na ciagi zerowych stop zwrotu w analizowanych szeregach
czasowych. W przypadku pary EUR/USD taki efekt nie wystepuje, poniewaz Fo-
rex jest znacznie bardziej ptynnym rynkiem (o wiekszej czestotliwosci handlu) niz
gietda Kraken. Uogolnione wykltadniki Hursta h(q) dla kurséw wymiany z Krakena,
podobnie jak BTC/USD z gietdy Bitstamp do 2017 roku, nie wykazuja wyrazniej
zalezno$¢ od ujemnych warto$ci q. Sa monofraktalne na poziomie matych fluktu-
acji. Hierarchiczna organizacje przejawiaja jedynie wieksze fluktuacje, dla ktérych
jest widoczna wyrazna zaleznosé h(q) dla ¢ > 0.

Inaczej zachowuje sie h(q) dla kursu wymiany EUR/USD — w tym przypadku
jest on praktycznie symetryczny wzgledem ¢ = 0. W przeciwienstwie do par kryp-
towalutowych z gieldy Kraken, tutaj rowniez mate fluktuacje cechuja sie hierar-
chiczng organizacja. Szereg czasowy stop zwrotu dla kursu wymiany EUR/USD
jest multifraktalny zar6wno na poziomie matych, jak i duzych fluktuacji. Podobna
charakterystyke miata para BTC/USD z gieldy Bitstamp, ale tylko w 2018 roku.

Roéznice w charakterystykach multifraktalnych miedzy parami kryptowalutowymi
z gieldy Kraken i kursem EUR/USD sa dobrze widoczne na rysunku , ktory przed-
stawia ich spektra multifraktalne. Spektrum dla kursu EUR/USD jest zdecydowanie
najszersze, jego szerokos$¢ wynosi Aa ~ 0.75. Jest réwniez symetryczne: wspotczyn-
nik asymetrii jest bliski zera (A, ~ —0.02). Natomiast pary kryptowaluta/waluta
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Rysunek 4.5: Funkcje fluktuacji F'(q,s) z krokiem ¢ = 0.2 obliczone dla kursow
wymiany: BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD i BTC/ETH na gietdzie
Kraken oraz EUR/USD od lipca 2016 do grudnia 2018. W mniejszym oknie przed-
stawiono uogdlniony wyktadnik Hursta h(q), oszacowany z zakresu skal oznaczonego
przerywanymi liniami. Stupki btedéw oznaczaja btad standardowy dla dopasowania
regresja liniowa.

fiducjarna z gietdy Kraken maja wyrazna lewostronng asymetrie — wartosci wspot-
czynnika asymetrii znajduja sie w przedziale A, € [0.7,0.9], oraz wezsze spektra
— ich szeroko$¢ wynosi okolo Aa =~ 0.35. Najszerszym spektrum (Ao = 0.42) i
zarazem najdhuzszym lewym ramieniem z gietdy Kraken cechuje sie kurs wymiany
zawierajacy wytacznie kryptowaluty — BTC/ETH. Jego spektrum jest jednak znacz-
nie wezsze w porownaniu do pary EUR/USD. Brak rozbudowanego prawego ramie-
nia, odpowiadajacego za hierarchiczna organizacje matych fluktuacji, w przypadku
kursow wymiany z gietdy Kraken oznacza, ze mate fluktuacje maja tutaj charakter
blizszy szumowi. Handel nie jest jeszcze tak zlozony jak na rynku Forex, gdzie dla
najbardziej pltynnej pary EUR/USD zar6wno mate, jak i duze fluktuacje cechuje
multifraktalnos¢.

Zaobserwowane efekty multifraktalne znikaja zupetie po zniszczeniu korelacji
nieliniowych (surogaty fourierowskie) oraz po losowym wymieszaniu stop zwrotu,
co niszczy wszystkie korelacje, ale zostawia niezmienione rozktady. W drugim przy-
padku spektra nie sa punktem z uwagi na pozostawienie wptywu grubych ogonéw
(efekt skoniczonej dtugosci szeregu czasowego). Sa one jednak wezsze niz w poprzed-
nim podrozdziale dla pary BTC/USD z gieldy Bitstamp w latach 2012, 2013. Jest to
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Rysunek 4.6: Spektrum osobliwosci obliczone dla kurséw wymiany: BTC/EUR,
BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD i BTC/ETH na gieldzie Kraken oraz EUR/USD
od lipca 2016 do grudnia 2018 dla ¢ € [—4,4]. W mniejszym oknie spektra dla su-
rogat fourierowskich (linia kropkowana) oraz po losowym wymieszaniu stop zwrotu
(linia przerywana).

zwiazane z cienszymi ogonami rozktadow stop zwrotu w przypadku kurséw wymiany
z gieldy Kraken, dla ktérych spetnione byto odwrotne prawo kubiczne.

4.3.3 Por6éwnanie charakterystyk multifraktalnych na giet-
dach Binance i Kraken

W tym podrozdziale poréwnane zostang charakterystyki multifraktalne czterech naj-
bardziej ptynnych kurséw wymiany notowanych jednocze$nie na gieldach Binance
i Kraken: BTC/USDT, ETH/USDT, BTC/ETH oraz XRP/BTC, dla minutowych
stop zwrotu (Raj=1min) W 2018 roku (USD i USDT sa traktowane jako ta sama
waluta). Charakterystyki opisujace rozklady stop zwrotu oraz funkcje autokore-
lacji dla wyzej wymienionych par zostaly przedstawione w rozdziale Warto-
sci wyktadnika ~ byly bardzo podobne na obu gietdach. Ogony rozktadow stop
zwrotu wszystkich wyzej wymienionych kurséw wymiany spelialy odwrotne prawo
kubiczne. Pozwala to na obliczanie funkcji fluktuacji dla g € [—4, 4]. Przedstawiono
je na rysunku [4.7]

W zwiazku z krotszymi okresami bez handlu na gieldzie Binance (krotsze ciagi
nastepujacych po sobie zerowych stop zwrotu), zakres skal dla ktorych funkcje fluk-
tuacji przyjmuja w skali logarytmicznej nieokreslone wartosci jest w przypadku kur-
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Rysunek 4.7: Funkcje fluktuacji F'(q, s) z krokiem ¢ = 0.2 obliczone dla kursow
wymiany: BTC/USDT, ETH/USDT, BTC/ETH i XRP/BTC na gietdach Biance
(gorny panel) oraz Kraken (dolny panel) w 2018 roku.

sow wymiany z tej gieldy wezszy. Na gieldzie Kraken pojawialy sie nawet 100-
minutowe okresy bez handlu, co jest widoczne w zachowaniu F(q, s) na skalach do
tej dtugosci. Poza tymi obszarami mozna méwi¢ o poréwnywalnej jakosci skalowania
na obu gieldach. Przerywanymi liniami na rysunku zaznaczono zakresy skal, z
ktorych oszacowano spektra multifraktalne. Zostaly one pokazane na rysunku

Na obu gietdach spektra charakteryzuja sie lewostronng asymetria. W przy-
padku gieldy Binance sa one nieco szersze oraz asymetria jest mniejsza. Hierar-
chiczna organizacja malych fluktuacji dla kurséw wymiany z gieldy Binance jest
bardziej wyrazna. Koresponduje to z wieksza czestotliwoscia handlu na tej gietdzie
oraz obserwacja dokonang dla funkcji autokorelacji modutéow stop zwrotu (w pod-
rozdziale o wczesniejszym konczeniu sie jej zaniku potegowego. Charakterystyki
multifraktalne dla kurséw wymiany z tej gietdy przypominajg bardziej te dla rynku
Forex niz ich odpowiedniki notowane na gieldzie Kraken.

Podobnie jak we wezesniejszych podrozdziatach, efekty multifraktalne znikaja w
przypadku surogat fourierowskich oraz po przemieszaniu stop zwrotu w szeregach
czasowych.

Pozostale kursy wymiany notowane jednoczesnie na gieldach Binance i Kraken,
ktore zostaly wyszczegdlnione w tabeli [3.1], z uwagi na niska czestotliwosé handlu
oraz grubsze ogony w przypadku gieldy Kraken sa nieporéwnywalne. Szeregi czasowe
dla tych kurséw wymiany mialty w wiekszosci charakter monofraktalny i zostalty juz
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Rysunek 4.8: Spektrum multifraktalne obliczone dla kurséw wymiany: BTC/USDT,
ETH/USDT, BTC/ETH i XRP/BTC na gietdach Biance (lewy panel) oraz Kraken
(prawy panel) w 2018 roku ¢ € [—4,4]. W mniejszym oknie spektra dla surogat
fourierowskich (linia kropkowana) oraz po losowym wymieszaniu stop zwrotu (linia
przerywana,).

scharakteryzowane poprzez wyktadnik Hursta w podrozdziale 4.2.2]

Podsumowujac rozdziat o nieliniowych korelacjach, pokazano w nim ze rozwa-
zane charakterystyki ztozonosci dla bitcoina w relacji do USD na gietdzie Bitstamp
ewoluowaly w czasie. W 2017 zblizyly sie do typowo obserwowanych na rynku Forex
oraz osiagnely je w 2018 roku. Obserwacja ta jest prawdziwa réwniez dla kursow
wymiany notowanych na gietdzie Kraken, gdzie bardzo podobne wtasnosci do bitco-
ina ma druga pod wzgledem kapitalizacji kryptowaluta — ethereum. Co wiecej, kurs
wymiany bez udziatu tradycyjnych walut — BTC/ETH — réwniez spetnia charak-
terystyki ztozonosci typowe dla rynku Forex. Jedynym odstepstwem w przypadku
kurséw wymiany notowanych na gietdzie Kraken jest mniej wyrazna hierarchiczna
organizacja malych fluktuacji. Mozna wyciagnac¢ z tego wniosek, ze potrzebna jest
odpowiednio wysoka czestotliwosé handlu, aby wyksztatcita sie multifraktalno$é¢ na
poziomie maltych fluktuacji. Z uwagi na ich bardziej zaszumiony charakter jest to
dos¢ naturalne. Wplyw czestotliwosci handlu na multifraktalne charakterystyki jest
rowniez widoczny przy poréwnaniu tych samych kurséw wymiany, notowanych na
gieldach Binance i Kraken. W przypadku gieldy Binance, ktora cechuje sie wicksza
czestotliwodcig handlu, szeregi czasowe stop zwrotu maja wlasnosci blizsze typowo
obserwowanym na rynku Forex w poréwnaniu z ich odpowiednikami notowanymi na
gietdzie Kraken.
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Rozdzial 5

Nieliniowe korelacje krzyzowe na
rynku kryptowalut

W poprzednich rozdziatach zostato pokazane, ze kursy wymiany na gietdach krypto-
walut cechuja sie charakterystykami ztozonosci takimi jak: grube ogony rozktadow
stop zwrotu oraz grupowanie zmiennosci, ktorego manifestacja sa nieliniowe korela-
cje, odpowiadajace za multifraktalnosé badanych szeregéw czasowych. Przy analizie
wzajemnego oddzialywania szeregdéw czasowych mozliwe jest wystapienie dodatko-
wych efektow, takich jak wieloskalowosé korelacji krzyzowych, ktora okresla ich mul-
tifraktalny charakter. W tym rozdziale przeanalizowane zostana korelacje wzajemne
na rynku kryptowalutowym oraz rynku Forex przy uzyciu przedstawionych wczesniej
metod opierajacych sie na detrendowaniu: MFCCA ip(q,s) . Uzyte
metody pozwola na ilogciowe opisanie korelacji na roznych skalach czasowych (s),
jak i w zaleznosci od wielkosci fluktuacji (¢). Jest to znaczaca przewaga stosowanej
metodologii nad tradycyjna miara korelacji jaka jest wspolczynnik Pearsona [146],
pozwalajacy na wykrywanie jedynie liniowych korelacji.

5.1 Multifraktalne korelacje pomiedzy bitcoinem i
ethereum na gieldzie Kraken, arbitraz trojkatny

W podrozdziale pokazano, ze kursy wymiany z gietdy Kraken cechuja sie cha-
rakterystykami multifraktalnymi. Tutaj zostanie sprawdzone, czy rowniez korelacje
krzyzowe miedzy nimi maja takie wlasnosci. To, ze dwa szeregi niezaleznie od siebie
sa multifraktalne nie znaczy, ze ich korelacje krzyzowe réwniez beda miaty takie
charakterystyki [140].

Wieloskalowe korelacje pomiedzy piecioma kursami wymiany z gietdy Kraken:
BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD oraz BTC/ETH mozna zaobserwo-
waé na rysunku , ktory przedstawia funkcje fluktuacji Fy,(q,s). Obliczono je
zgodnie ze wzorem dla wszystkich mozliwych kombinacji. W efekcie uzyskano
dziesie¢ zaleznosci krzyzowych. W kazdym przypadku mozna zaobserwowaé ska-
lowanie funkcji fluktuacji. Swiadczy to o synchronizacji zachowania stép zwrotu
w szeregach czasowych dla rozwazanych kurséw wymiany nawet na poziomie ich
hierarchicznej organizacji. Ma to miejsce jednakze wylacznie dla dodatnich warto-
sci g, czyli na poziomie wigkszych fluktuacji. Dla kazdej relacji wzajemnej zazna-
czono na rysunku dolny limit wartosci ¢, dla ktorej zaobserwowano przekonujace
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skalowanie. Dla ujemnych wartosci ¢ funkcje fluktuacji Fi,(q,s) zmieniaja znak.
Oznacza to brak krzyzowych korelacji multifraktalnych na poziomie malych stop
zwrotu. Mozna sie bylto tego czesciowo spodziewaé, poniewaz na poziomie charak-
terystyk indywidualnych kursy wymiany z gieldy Kraken wykazywaty cechy multi-
fraktalne gtownie dla wiekszych fluktuacji; ich spektra miaty silnag lewostronna asy-
metrie. Wystepowanie krzyzowych korelacji multifraktalnych jedynie na poziomie
wiekszych fluktuacji jest typowym efektem obserwowanym na dojrzatych rynkach
finansowych [156, 197, [72] 191].

Poszczegdlne wzajemne relacje pomiedzy kursami wymiany réznig sie od siebie.
Na rysunku zostaly one uszeregowane od gory do dotu wraz ze stabnaca ja-
koscia skalowania. Najbardziej przekonujace skalowanie mozna zaobserwowaé¢ dla
korelacji BTC/EUR z BTC/USD i ETH/EUR z ETH/USD (gorne panele). Sa to
przypadki, gdzie kryptowaluta wyrazona jest w EUR i USD. Z kolei najstabsze ska-
lowanie zostalto zaobserwowane dla korelacji BTC/ETH z BTC/EUR i BTC/ETH z
BTC/USD (dolne panele). W tych dwoch przypadkach waluta fiducjarna wystepuje
tylko w jednym kursie wymiany.

1 0-2 TC/EUR_BTC/USD ¢g=4 ETH/EUR_ETH/USD g=4 :
10 0 06F — T T ™
6F 0.5 %;
10°F L d C ey L 1
!I L1111 1 1 IIIIIII 1 1 IIIIIIII 2I ql I:I))IIIIII4 Illqllf?.2 1 1 IIIIIII 1 1 II|11IIII'X éIql I:I)JIIIIII4r
10—2 F BTC/EUR_ETH/EUR — g 3 TC/USD_ETH/USD == =
n-— === - : ———F B e — —T T
10 ) | 0.5F p A 3 05 w
107 04f- by, ) 041 h& . .

0 1 1 IIIIIII 1 1 II|1]IIII él ql I:ISIIIIIIJ; ) 1 1 IIIIIII 1 1 III11IIII» éIql I:Iillllll4r
—1 0-2 TC/EUR_ETH/USD g mmeesss - BTC/USD_ETH/EUR =4 e
S0t I S T T

- S ] St .
S -6 F- N N
LL 10 h hw’l M 0'41h&v [T B
%I 1 1 IIIIIII 1 1 IIIIIIII 2I ql I3IIIIII4 1 IIIIII 1 1 IIIIIII 1 1 II|1IIII 2Iql I3IIIIII4
102 FETH/BTC_ETH/EUR 0= e ETH/BTC_ETH/USDg=4___ e
e e 1 == ,,:::::,;f*::*"”::::”’J::::JJJ — [
10 '
-6
1 0 |hx Y 1 1 ’ hl’( Y 1 1
I. 1 IIIIIII 1 1 IIIlllll éI ‘II Iéllllllz 111 1111 qzlo.%lllllll 1 1 III11IIII élql Iéllllll4r
10—2 F BTC/ETH_BTC/EUR g=4 e - BTC/ETH_BTC/USD g=4 —
4 — i
10 BF T 5 T T A= 1Ji3 T T B
“ 1 0.5 ?f;’% 0.5 ;—ﬁk%i
10 g=0.4 04 vy, T g=0.4 o4p by TR
EI IIIIIII 1 1 IIIIIII 1 1 IIIIIIII 2Iql I3I|IIII4 1 IIIIIII 1 1 IIIIIII 1 1 IIIIIIII 2Iql I3I|IIII4
1 2 3 4 1 2 3 4
10 10 10 10 10 10 10 10

Skala s [min]

Rysunek 5.1: Funkcje fluktuacji Fj,(q,s) z krokiem ¢ = 0.2 obliczone dla kore-
lacji pomiedzy kursami wymiany: BTC/EUR, BTC/USD, ETH/EUR, ETH/USD
i BTC/ETH. W mniejszym oknie przedstawiono wykladnik skalowania A(g) oraz
Srednia z uogolnionych wyktadnikow Hursta hy,(¢) = (hs(q) + hy(q))/2, oszacowane
z zakresu skal zaznaczonego przerywanymi liniami. Stupki btedéw oznaczaja btad
standardowy dla dopasowania regresja liniowa.

Na podstawie skalowania funkcji fluktuacji £, (¢, s) mozna wyznaczy¢ wyktadnik
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A(q) (okreslajacy nachylenie funkcji), ktory pokazano wraz ze srednia z uogolnionych
wykladnikow Hursta h,y(q) = (he(q)+hy(q))/2 w mniejszych oknach na rysunku 5.1]
Zalezno$¢ A(q) od wartosci parametru ¢ okresla multifraktalnosé korelacji pomiedzy
dwoma szeregami czasowymi. Jak wida¢ na mniejszych oknach rysunku [5.0] jest
to spetnione we wszystkich przypadkach dla ¢ > 1. Najmniejsza zaleznos¢ wyktad-
nika A\(q) od wartosci ¢ mozna zaobserwowaé dla korelacji BTC/ETH z BTC/EUR
i BTC/ETH z BTC/USD. Charakteryzuja sie one jednoczesnie najstabszym ska-
lowaniem. Korelacje krzyzowe dla tych par maja w wiekszym stopniu charakter
monofraktalny.

Na rysunku [5.1| mozna zaobserwowaé rézne zachowanie A(q) i hy(¢) na poszcze-
gblnych panelach. Szczegbétowej informacji o organizacji korelacji pomiedzy dwoma
szeregami czasowymi dostarcza roznica dy,(q) = A(q) — hay(q). Przedstawiono ja dla
wszystkich dziesieciu relacji wzajemnych dla kursow wymiany z gieldy Kraken na
rysunku . Wszystkie przypadki korelacji wzajemnych, oprocz relacji BTC/ETH z
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Rysunek 5.2: Roznica pomiedzy wyktadnikiem skalowania A(q) i $rednia z uogdlnio-
nych wyktadnikow Hursta h,,(¢) dla ¢ € [1, 4] pomiedzy kursami wymiany pokaza-
nymi na rysunku [5.1}

BTC/EUR i BTC/ETH z BTC/USD, ktore mialy najstabsze skalowanie i charakter
monofraktalny, charakteryzuja sie dodatnia wartoscia roznicy d,,(¢). W podroz-
dziale zostalo pokazane, ze miara ta jest bezposrednio zwiazana z zaleznym od
q zdetrendowanym wspoétczynnikiem korelacji p(q, s) (w zakresie skal, dla ktorych
A(q) 1 hyy(q) zostaly wyznaczone). Im mniejsza roznica d,,(q), tym szeregi czasowe
sq z soba bardziej zsynchronizowane — znika zaleznosé p(q,s) od s. Dla dg,(q) > 0
wspotezynnik korelacji p(g, s) ro$nie w miare wzrostu skali s, a dla d,,(¢) < 0 maleje
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Wraz 7z s.

Powyzsze zaleznosci sa widoczne przy poréwnaniu rysunku [5.2] z rysunkiem [5.3]
ktory przedstawia wspotezynnik p(q, s) dla ¢ = 1 (Srednie fluktuacje) i ¢ = 4 (naj-
wieksze fluktuacje). Zostal on obliczony pomiedzy wszystkimi kombinacjami kursow
wymiany z gieldy Kraken. Jego zachowanie przedstawia szczegdtowo charaktery-
styki wieloskalowosci korelacji krzyzowych. Wszystkie relacje dla kursow wymiany
z gieldy Kraken sg skorelowane, jednakze wyraznie r6znia poziomem korelacji oraz
zaleznoscia p(q, s) od skali s. Najstabiej skorelowane sa BTC/ETH z BTC/EUR i
BTC/ETH z BTC/USD; dla nich réwniez mozna zaobserwowaé najmniejsza zalez-
nosé p(q, s) od s. Zgadza sie to z najgorszym, w ich przypadku, skalowaniem funkcji
fluktuacji. Zmiana znaku d,,(q) z ujemnego na dodatni wraz ze wzrostem wartosci
q w przypadku tych korelacji krzyzowych oznacza, ze w zakresie skal, dla ktorych
wyznaczono A(q) i hgy(q) (od s = 300), wartos¢ wspolezynnika p(g,s) dla ¢ = 1
srednio spada wraz z s, a dla ¢ = 4 Srednio ro$nie wraz s. Rzeczywidcie w zakresie
od s = 300 do s = 10000 mozna zaobserwowa¢ takie zachowanie na rysunku dla
korelacji BTC/ETH z BTC/EUR i BTC/ETH z BTC/USD.

Najsilniej skorelowanymi kursami wymiany na rysunkusq BTC/EUR zBTC/USD
i ETH/EUR z ETH/USD, dla ktérych na wiekszych skalach korelacje zblizaja sie
do wartosci 1. Koresponduje to z obserwacja o najlepszej jakosci skalowania w przy-
padku korelacji pomiedzy tymi kursami wymiany. Mozna to ttumaczy¢ tym, ze
wzgledna zmienno$¢ na parze EUR/USD jest znacznie nizsza niz na rynku kryp-
towalut (rysunek , przez co nie powinno mie¢ wiekszego znaczenia, czy dana
kryptowaluta zostanie wyrazona w EUR, czy w USD.

Oprocz korelacji krzyzowych BTC/ETH z BTC/EUR i BTC/ETH z BTC/USD,
ktore sa najstabsze, wszystkie pozostate wykazuja silna zaleznos¢ od s. W miare
wzrostu dtugosci skali s rosnie wartos¢é wspotezynnika korelacji p(q, s), a roznica
dyy(q) jest dodatnia. Dla g = 4 réznica d,,(¢q) jest mniejsza niz dla ¢ = 1 z uwagi
na to, ze w wybranym zakresie skalowania — od s ~ 300 — warto$¢ p(q, s) rosnie
srednio w wiekszym stopniu dla ¢ = 1 niz dla ¢ = 4 wraz ze wzrostem s. Nizsza
warto$é korelacji na najmniejszych rozwazanych skalach mozna ttumaczy¢ nie do
konica pelng synchronizacja rynku kryptowalut oraz wystepowaniem duzych fluktu-
acji. Wplywaja one na znaczace zwickszenie wariancji na matych skalach czasowych
(na wiekszych ulega to usrednieniu). Jest to szczegolnie widoczne dla najwiekszych
rozwazanych fluktuacji (dla ¢ = 4), gdzie korelacje na najmniejszej skali sa bliskie
zera. Generalnie jednak obserwowana réznica w poziomie korelacji, dla rozwazanych
w tym rozdziale danych z gietdy Kraken, w zaleznosci od parametru ¢ jest znacznie
mniejsza niz w przypadku dojrzatych rynkéw finansowych [110] 197, T9T]. W szcze-
golnosci na rynku Forex korelacje dla ¢ = 1 sa $rednio okoto dwukrotnie wyzsze niz
dla g = 4 [72] (szczegdlowe przedstawienie korelacji na rynku Forex w 2018 zostanie
przedstawione podrozdziale . Roéznica ta moze wynika¢ ze znacznie wiekszego
zakresu zmienno$ci na rynku kryptowalut w poréwnaniu do rynku Forex.

W powyzej opisanych obliczeniach uwzgledniony zostal zakres danych od lipca
2016 do grudnia 2018. W tym okresie zmienil si¢ trend na rynku kryptowalut i,
jak pokazano w poprzednich rozdziatach, nastapit rozw6j handlu (zmniejszyty sie
czasy miedzytransakcyjne). Dlatego pelniejszej informacji o zachowaniu korelacji
krzyzowych dostarcza analiza po podzieleniu calego okresu na krotsze fragmenty.
Wartosci wspotezynnika p(q¢ = 1,s) pomiedzy kursami wymiany rozwazanymi w
tym podrozdziale przedstawiono w kolejnych potroczach na rysunku[5.4 W pierw-
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Rysunek 5.3: Korelacje p(q, s) pomiedzy kursami wymiany z rysunku dlag=1
(gorny panel) i ¢ = 4 (dolny panel) w zaleznosci od skali s.

szych trzech okresach (gorne panele) korelacje na najmniejszych skalach czasowych
sa bliskie zera. Wystepuje silny efekt wzrostu wartosci p(q¢ = 1,s) wraz z s. Roz-
wazajac kolejne potrocza, widaé, ze poziomy korelacji na najmniejszych skalach sg
coraz wyzsze. Zauwazalne jest rowniez wczedniejsze osigganie maksymalnej wartosci
przez p(q = 1,s). W ostatnim potroczu korelacje sa najsilniejsze i wtedy rowniez
wystepuje ich najmniejszy wzrost wraz z s.

Analizujac osobno kolejne poétrocza, mozna teraz wyjasni¢ najstabsza korela-
cje miedzy parami BTC/ETH z BTC/EUR i BTC/ETH z BTC/USD dla catego
rozwazanego okresu. Widac¢, ze w 2018 po zmianie trendu na rynku kryptowalut
wspolezynnik p(¢ = 1,s) zmienil znak. Jest to zwiazane z tym, ze od krachu na
rynku kryptowalut w styczniu 2018 roku wartos¢é BTC i ETH spadata w stosunku
do EUR i USD do konca 2018 roku. Jednakze spadek ETH jest wiekszy i szybszy
niz BTC, wobec tego kurs BTC/ETH rosnie. Dlatego po usrednieniu na caly roz-
wazany okres lipiec 2016 — grudzien 2018 korelacje pomiedzy tymi kursami wymiany
sa najstabsze.

Dla poréwnania przedstawiono réwniez korelacje krzyzowe na rynku Forex —
EUR/USD z EUR/JPY (zaznaczone przerywang linia w prawym dolnym panelu na
rysunku [5.4). Widoczny jest tutaj brak zaleznosci p(q = 1,s) od s, co jest typowe
dla rynku Forex w okresach, gdy nie ma nadzwyczajnych wydarzen i ekstremalne;j
zmiennosci [72).

Interesujace jest poréwnanie korelacji krzyzowych: BTC/EUR z ETH/EUR i

o7



L
0.8}
0.6
04
0.2¢1
Or
0.2}F
04F
L
0.8}
2 0.6f
— 0.4}
L 0.2f
Qo2
-04
1¢
0.8}
0.6
0.4} ]
0.2} , ]
0 g r EUR/USD_EUR/JPY ]
_0:4 L 2Q18_2 | | | O7|.2016—12.2|()18 | | ]
Skalas 10 100 1000 10000 10 100 1000 10000
[min] — BTC/EUR_BTC/USD BTC/EUR_ETH/EUR BTC/EUR_ETH/USD
— ETH/EUR_ETH/USD|— BTC/USD_ETH/USD BTC/USD_ETH/EUR
— ETH/BTC_ETH/EUR|— BTC/EUR_BTC/ETH | —~ EUR/USD EUR/JPY|

ETH/BTC_ETH/USD|— BTC/USD_BTC/ETH

Rysunek 5.4: Korelacje (p(¢ = 1,s)) pomiedzy kursami wymiany pokazanymi na
rysunku w oknach potrocznych od lipca 2016 do grudnia 2018 oraz EUR/USD
z EUR/JPY w calym rozwazanym okresie w zaleznosci od skali s.

BTC/USD z ETH/USD oraz BTC/EUR z ETH/USD i BTC/USD z ETH/EUR
(rysunek . W pierwszym przypadku kursy wymiany maja ta sama wspolng
walute bazows — odpowiednio EUR i USD. W drugim przypadku nie majg wspol-
nej waluty bazowej: jedna kryptowaluta wyrazona jest w EUR, a druga w USD. W
pierwszych trzech poétroczach przypadek, gdy kryptowaluty majg wspélng fiducjarng
walute bazowa, cechuje sie silniejszym korelacjami wzajemnymi niz ten, kiedy kryp-
towaluty nie maja wspolnej waluty bazowej. Natomiast w 2018 roku oba przypadki
cechuja sie takim samym poziomem korelacji. Nie ma juz znaczenia, czy kursy wy-
miany maja wspo6lna walute bazowsg fiducjarna, czy nie. Tq obserwacje oraz wzrost
poziomu skorelowania na najmniejszych skalach czasowych s w kolejnych rozwaza-
nych potroczach mozna ttumaczyé synchronizowaniem sie rynku. Jest to powiazane
ze znacznym zmniejszeniem czestosci wystepowania i wielkosci okazji arbitrazowych
w relacji trojkata w okresie lipiec 2016 — grudzien 2018, co zostalo przedstawione na
rysunku [5.5}

Trzy instrumenty finansowe sa w relacji trojkata, gdy mozliwe jest dokonanie
ciggu trzech transakcji z uzyciem trzech kurséow wymiany w taki sposoéb, ze wrocimy
do tego instrumentu finansowego od ktorego zaczynalismy [64] [72]. Dla rozwazanych
w tym rozdziale pieciu kurséw wymiany z gieldy Kraken mozliwe jest utworzenie
dwoch trojkatow: z kursow wymiany BTC/EUR, BTC/ETH, ETH/EUR oraz z uzy-
ciem BTC/USD, BTC/ETH, ETH/USD. Dla kazdego trojkata trzech kursow wy-
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Rysunek 5.5: Okazje arbitrazowe na gietdzie Kraken w relacjach trojkata zawieraja-
cych: BTC/EUR, BTC/ETH i ETH/EUR oraz BTC/USD, BTC/ETH i ETH/USD.

miany mozliwe jest utworzenie dwoch unikalnych ciagoéw transakcji [64]. Dla trojkata
zawierajacego euro: (1) EUR — BTC — ETH — EUR oraz (2) EUR — ETH —
BTC — EUR. Dla trojkata zawierajacego dolara amerykanskiego: (1) USD —
BTC — ETH — USD oraz (2) USD — ETH — BTC — USD. Dla przypadku euro
(1) okazja arbitrazowa ma miejsce w chwili ¢, gdy iloczyn:
1
BTC/EUR,, (%)

.BTC/ETH,,,(t) - ETH/EUR,,,(t) (5.1)

jest wiekszy od 1. Dla przypadku euro (2), gdy iloczyn:

1 1
ETH/EUR_, (1) BTC/ETH,_(t)

jest wickszy od 1. Dla przypadku USD wzory i sq analogiczne po za-
stapieniu euro dolarem amerykanskim. Poniewaz cena kupna bid dla tego samego
kursu wymiany jest nizsza od ceny sprzedazy ask, powyzej opisane okazje arbitra-
zowe zdarzaja sie rzadko. Dla rynku Forex maja one miejsce jedynie przy okazji
zdarzen powodujacych podwyzszona zmiennosé [72].

W tym rozdziale rozwazane sg jedynie ceny zamkniecia w danej chwili ¢, dlatego
nie jest mozliwe obliczenie doktadnej wielkosci okazji arbitrazowej przy pomocy wzo-
row z cenami bid i ask , . Zamiast tego zostaly uzyte logarytmiczne stopy
zwrotu z kursow zamkniecia w chwili ¢:

Rai(A/B,t) =log(A/B(t + At)) — log(A/B(t)), (5.3)

.BTC/EUR,,(t) (5.2)
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gdzie A/B oznacza kurs wymiany instrumentu finansowego A na instrument B (w
tym przypadku instrumentami finansowymi sa waluty fiducjarne i kryptowaluty),
a At = 10s. Dla wyzej wymienionych dwoch trojkatow z walutami EUR i USD
mozliwe sa dwa przypadki:

Arb(BTC-EUR-ETH, t) = —R(BTC/EUR,t)+ R(BTC/ETH, t)+ R(ETH/EUR, t),

(5.4)
Arb(BTC-USD-ETH, t) = —R(BTC/USD, t) + R(BTC/ETH, t)+ R(ETH/USD,t).

(5.5)
Gdy powyzsze sumy stop zwrotu sa rézne od 0, wskazuje to na mozliwos¢ prze-
prowadzenia arbitrazu trojkatnego. Takie okazje arbitrazowe zostaly pokazane na
rysunku [5.5] Jak wida¢, w miare zblizania si¢ do korica 2018 roku zmniejszyta sie ich
czestotliwoéc oraz wielkosé. Mozna to powiazaé¢ z wieksza synchronizacja pomiedzy
kursami wymiany, ktéra zostata spowodowana przez skrocenie sie czaséw miedzy-
transakcyjnych na gieldzie Kraken. Przektada si¢ to rowniez na wzrost poziomow
korelacji wzajemnych na najmniejszych skalach czasowych w 2018 roku.

Badanie réznic w zachowaniu korelacji krzyzowych dla kurséw wymiany ze wspolna
waluta bazowa (bedacych w relacji trojkata) i nie majacych wspolnej waluty bazowej
(bedacych poza relacja trojkata) bedzie kontynuowane w nastepnych podrozdziatach
na wiekszej liczbie par kryptowalutowych.

5.2 Wieloskalowe korelacje krzyzowe w ramach jed-
nej gieldy

W poprzednim podrozdziale zdefiniowano relacje trojkata dla kursow wymiany oraz
pokazane zostaly korelacje krzyzowe dla najbardziej ptynnych par kryptowalutowych
na gieldzie Kraken. Tutaj poréwnane zostana wzajemne relacje pomiedzy trzydzie-
stoma jeden kursami wymiany z gietd Kraken (utworzonymi z: BCH, BTC, DASH,
ETC, ETH, EUR, LTC, REP, USD, USDT, XMR, XRP, ZEC) i Binance (utworzo-
nymi z: BAT, BCH, BNB, BTC, ETH, ICX, IOTA, LTC, LSK, NEO, USDT, XLM)
na minutowych stopach zwrotu (Rai=1min) W 2018 roku (pelne nazwy kryptowalut
zostaly zamieszczone w dodatku. Dla gietd kryptowalut nie jest mozliwe wyrazanie
jednej waluty we wszystkich pozostatych, tak jak ma to miejsce w przypadku rynku
Forex. Handel odbywa si¢ tylko w kilku najbardziej ptynnych kryptowalutach uzy-
wanych jako bazowe. Dla Krakena sa to BTC i ETH, a w przypadku gietdy Binance
dodatkowo jeszcze USDT i BNB. Nazwy wszystkich rozwazanych kurséow wymiany
z obu gietd, wraz z charakterystykami dotyczacymi ogonéw rozktadéw stop zwrotu
oraz warto$ciami wykltadnika Hursta, zostaly wyszczegolnione w dodatku [A]

Z N = 31 kurséw wymiany powstaje symetryczna macierz korelacji Cj, i, =
1,..., N, w ktorej znajduje sie 465 ((31 - 31 — 31)/2) unikalnych wartosci korelacji
krzyzowych. Do badania wzajemnych relacji w tym rozdziale bedzie uzywany zde-
trendowany wspotczynnik korelacji p(g,s). Obliczone przy jego pomocy macierze
korelacji CZ(;]’S) majg dodatkowe parametry ¢ i s. Pokazane zostang roznice w po-
ziomie korelacji krzyzowych w zaleznosci od tego, czy kursy wymiany znajduja sie
w relacji trojkata (maja wspolna walute bazowa), czy tez nie. Podobnie jak w po-
przednim rozdziale, rozwazane beda jedynie korelacje od ¢ = 1 ($redniej wielkosci
fluktuacje) do ¢ = 4 (najwieksze fluktuacje). Dla ujemnych ¢ nie zaobserwowano
korelacji krzyzowych.

60



5.2.1 Korelacje na gieldzie Kraken

Analiza korelacji pomiedzy kursami wymiany na gietdzie Kraken zostanie rozpoczeta
od czterech typowych przypadkéow. Na rysunku ustawiono je wraz z malejacym
poziomem korelacji od panelu a) do d). Sytuacje, gdy kursy wymiany nie posiadaja
wspolnej waluty bazowej, oznaczono na czerwono.

W pierwszym przypadku — panel a) rysunku — wspolna waluta jest krypto-
waluta wyrazona w EUR i USD. W tym wariancie korelacje sa najsilniejsze: wraz
ze wzrostem skali zbiegaja do wartosci 1. Na wickszych skalach nie ma juz znacze-
nia, czy dana kryptowaluta wyrazona jest w EUR, czy USD. Spowodowane jest to
znacznie mniejsza zmiennoscia tradycyjnych walut. Na krotszych skalach poziomy
korelacji sa nizsze z uwagi na niepelng synchronizacje rynku i okazje arbitrazowe,
co zostalo pokazane w poprzednim podrozdziale. Im bardziej ptynne kursy wy-
miany, tym poziomy korelacji na najkrotszej skali sa wyzsze. Najsilniejsze korelacje
ze wszystkich rozwazanych relacji sa pomiedzy BTC/EUR i BTC/USD.

Przypadek drugi to korelacje pomiedzy kryptowalutami wyrazonymi w tej samej
walucie fiducjarnej — EUR lub USD. Najwickszy poziom korelacji w tym wariancie —
pomiedzy najbardziej ptynnymi kryptowalutami BTC i ETH — zostat przedstawiony
na panelu b) rysunku 5.6l Wspolng waluta bazowa w tym przypadku jest EUR.
Tutaj rowniez zauwazalne sa nizsze korelacje na najkrotszych rozwazanych skalach
i saturowanie korelacji na stalym poziomie 0.8 od okoto 200 minut.

Trzeci przypadek, charakterystyczny dla gietdy Kraken, to sytuacja, gdy kursy
wymiany nie tworza relacji trojkata, ale jedna kryptowaluta jest wyrazona w USD,
a druga w EUR. Taki wariant zostal przedstawiony na panelu c) rysunku dla
korelacji pomiedzy BTC i ETH. Ich poziom jest tylko minimalnie nizszy na najkrot-
szych skalach w poréwnaniu do przypadku wspolnej waluty bazowej EUR, ktory
zostal pokazany na panelu b). Oba przypadki nie réznia sie znaczaco od siebie.
Przy wyrazeniu kryptowalut w EUR i USD korelacje pomiedzy kursami wymiany
zachowujg si¢ prawie tak samo jak przy wyrazeniu we wspolnej walucie bazowe;j.

Ostatni przypadek to brak wspoélnej waluty bazowej — kursy wymiany nie tworza
relacji trojkata. Na panelu d) rysunku pokazano najsilniejsze z rozwazanych
korelacji wzajemnych w tym wariancie — pomiedzy ETH/EUR i BTC/LTC. Na naj-
krotszej skali s = 10 minut korelacje sa bliskie zera. Wraz ze wzrostem dltugosci
skali zwiekszaja sie, ale i tak sa wyraznie nizsze niz w pozostatych rozwazanych
przypadkach. W tym wariancie najwyrazniej widoczna jest zaleznosé¢ korelacji od
parametru ¢ (poziomu wielkosci fluktuacji) na wiekszych skalach czasowych. Swiad-
czy to o tym, ze w przypadku braku powiazania wspolna waluta bazowa najwieksze
fluktuacje sg stabiej skorelowane w poréwnaniu do wariantu, gdy kursy wymiany
znajduja sie w relacji trojkata.

Po pokazaniu typowych wariantéw przeanalizowane zostang teraz wszystkie ko-
relacje krzyzowe (465 w sumie) pomiedzy trzydziestoma jeden kursami wymiany z
gietdy Kraken (ich nazwy zostaly wyszczegdlnione w dodatku Al w tabeli dla
q =11iq = 4. Zostaly one usrednione po wszystkich skalach czasowych od s = 10
min do s = 14 dni (20160 minut). Podzielono je na dwie grupy: korelacje pomiedzy
kursami wymiany posiadajacymi wspolna walute bazowa — bedace w relacji trojkata
(na rysunku z lewej strony, narysowane kolorem czarnym) oraz nie posiadajace
wspolnej waluty bazowej — nie bedace w relacji trojkata (z prawej strony, kolor czer-
wony). Wartosci p(q,$) dla kazdej korelacji krzyzowej pomiedzy kursami wymiany
znajduja sie na osi y. Poniewaz kurs wymiany zawsze mozna odwrocié i uzyskaé po-
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Rysunek 5.6: Cztery warianty najsilniejszych korelacji p(q,s) pomiedzy kursami
wymiany na gieldzie Kraken. Panel a) — ta sama kryptowaluta w EUR i USD, panel
b) — dwie kryptowaluty wrazone w tej samej bazowej EUR lub USD, panel c¢) — dwie
kryptowaluty wyrazone w EUR i USD, panel d) — brak wspoélnej waluty bazowe;.

zytywna korelacje, uzyto wartosci bezwzglednych p(q,s). Zostaly one posortowane
malejaco dla p(q = 1,5) — gorny panel rysunku . Kolejnosé po sortowaniu zostata
zachowana na dolnym panelu dla p(q = 4,3).

Pionowa linig przerywana oddzielono rozwazane wezesniej przypadki: a) korela-
cje pomiedzy ta sama kryptowaluta wyrazona w EUR i USD: K;/EUR z K;/USD
— dziewie¢ takich relacji oraz przypadek c) korelacje pomiedzy kryptowalutami wy-
razonymi w EUR i USD: K;/EUR z K;/USD - osiemdziesiat jeden takich relacji
(Ki,K; = BCH, BTC, DASH, ETC, ETH, LTC, XMR, XRP, ZEC, K; # K;). Wy-
raznie widaé¢, ze przypadek c) wyroznia sie wyzszym poziomem korelacji w grupie
walut bez wspoélnej bazowej. Zostato to pokazane przy pomocy poziomych linii
przerywanych, ktérymi zaznaczone sg $rednie z wszystkich wartosci korelacji w obu
grupach oraz bez uwzglednienia dwoch powyzszych przypadkéw. Bez przypadku
c) $rednia wartos$¢ jest dwukrotnie nizsza niz dla calej grupy kurséow wymiany bez
wspolnej waluty bazowej.

Srednie poziomy korelacji dla wszystkich relacji sa dla ¢ = 1 wyzsze niz dla ¢ = 4.
W grupie korelacji krzyzowych dla kurséw wymiany bez wspolnej waluty bazowej
efekt ten jest silniejszy — sa one dwukrotnie wyzsze.

Bez uwzglednia przypadkow a) i ¢) §rednie poziomy korelacji dla par kryptowalu-
towych majacych wspolng walute bazowa sa dwukrotnie wyzsze niz dla niebedacych
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Rysunek 5.7: Wartosci bezwzgledne wspotezynnika p(¢ = 1,3) i p(q = 4,3) (usred-
nione po wszystkich skalach s) pomiedzy wszystkimi kursami wymiany z gietdy
Kraken. Po lewej stronie, na czarno, korelacje krzyzowe dla kurséw wymiany be-
dacych w relacji trojkata (w Tr); po prawej stronie — na czerwono — dla kursow
wymiany poza trojkatem (poza Tr). Poziomy korelacji posortowano malejaco, a dla
dolnego panelu zachowano kolejnos¢ z gérnego. Pionowymi przerywanymi liniami
oddzielono kryptowaluty z przypadkow a) — K;/EUR z K;/USD i ¢) — K;/EUR z
K;/USD (gdzie K;, K; = BCH, BTC, DASH, ETC, ETH, LTC, XMR, XRP, ZEC,
K; # K;). Poziomymi liniami zaznaczono srednie wartosci korelacji dla catosci oraz
bez przypadkow a) i ¢).

w relacji trojkata. Zaleznosé ta wystepuje zaréwno dla g =11 ¢ = 4.

Na rysunku przedstawiono bardziej szczegdtowa analize wszystkich korelacji
krzyzowych (465) pomiedzy kursami wymiany dla czterech wybranych skal czaso-
wych: 10 minut, godzina, 24 godziny i tydzien, dla ¢ = 1 i ¢ = 4. Podobnie jak na
rysunku korelacje zostaly podzielone na dwie grupy: dla kurséw wymiany beda-
cych w relacji trojkata — kolor czarny oraz poza trojkatem — kolor czerwony. Poziomy
korelacji zostaly posortowane malejaco dla najmniejszej skali czasowej s = 10 min.
Kolejnosé ustawienia zostata zachowana na panelach z pozostalymi skalami czaso-
wymi. Poziomymi liniami przerywanymi zaznaczono Srednie wartosci korelacji w
obu grupach oraz bez uwzglednienia przypadku a) — korelacji pomiedzy ta sama
kryptowaluta w bazowych EUR i USD (K;/EUR z K;/USD) i przypadku c) — ko-
relacji pomiedzy dwoma kryptowalutami w EUR i USD (K;/EUR z K;/USD, gdzie
K;,K; = BCH, BTC, DASH, ETC, ETH, LTC, XMR, XRP, ZEC, K; # K;).
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Rysunek 5.8: Wartosci bezwzgledne wspotezynnika p(q = 1,s) i p(¢ = 4,s) dla
czterech skal czasowych pomiedzy wszystkimi kursami wymiany z gieldy Kraken w
Tr) i poza trojkatem (poza Tr). Poziomy korelacji posortowano
malejaco wzgledem skali s = 10 minut, a na kolejnych skalach zachowano kolejnosé.
Poziomymi liniami oznaczono $rednie wartosci korelacji dla calosci oraz bez przy-
padkow a) - K;/EUR z K;/USD i ¢) - K;/EUR z K;/USD (gdzie K;, K; = BCH,
BTC, DASH, ETC, ETH, LTC, XMR, XRP, ZEC, K; # Kj).
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Pierwsza oczywista obserwacja jest wzrost korelacji wraz z dlugoscia skali s.
Zarowno dla p(q¢ = 1,s), jak i p(¢ = 4, s) mozna zaobserwowaé¢ wyraznie najnizsze
poziomy korelacji krzyzowych dla s = 10 min. Zwlaszcza dla kurséw wymiany bez
wspolnej waluty bazowej — na poziomie najwiekszych fluktuacji (¢ = 4) — sa one
bliskie zera. Mozna to wiaza¢ z czasem potrzebnym na synchronizacje rynku. Dla
grupy kurséw wymiany bez wspolnej waluty bazowej jest on dtuzszy.

Druga obserwacja jest rozniace sie od reszty zachowanie kurséw wymiany z przy-
padku a) — K;/EUR z K;/USD. Najsilniej skorelowane kursy wymiany w tym wa-
riancie zostaly zaznaczone czarnymi strzatkami na rysunku 5.8 Dla skal czasowych
24 godziny i tydzien poziomy korelacji w tym przypadku osiagaja wartosé bliska je-
den. Oznacza to, ze na najwickszych skalach czasowych nie ma znaczenia, czy dana
kryptowaluta jest wyrazona w EUR, czy USD. Wniosek ten odnosi sie nie tylko do
najbardziej ptynnych kryptowalut, takich jak BTC i ETH, ale rowniez mniej ptyn-
nych: LTC, XRP BCH, oraz najrzadziej handlowanych: DASH, ETC, XMR i ZEC.
Z kolei na skali 10-minutowe;j silnie skorelowane sa tylko te najbardziej ptynne kryp-
towaluty BTC oraz ETH przy wyrazeniu w EUR i USD. Mozna to ttumaczy¢ tym,
ze w przypadku mniej ptynnych kurséw wymiany rynek potrzebuje wiecej czasu na
synchronizacje.

Trzecia obserwacja jest odmienne zachowanie kurséw wymiany z przypadku c) —
Ki/EUR z K;/USD. Sa to jedyne warianty korelacji wzajemnych kurséw wymiany
bez wspolnej waluty bazowej, ktore osiagaja rézniace sie od zera warto$ci na naj-
mniejszej skali czasowej dla ¢ = 4. Rosna one réwniez najbardziej wraz ze wzrostem
skali. Srednie poziomy korelacji na wszystkich skalach czasowych bez uwzglednia
kurséow wymiany z tego przypadku sa okoto dwukrotnie nizsze niz dla calej grupy
kurséw wymiany bez wspolnej waluty bazowej. Najsilniej skorelowane kursy wy-
miany w tym wariancie zostaly zaznaczone czerwonymi strzatkami na rysunku [5.8

Powigzania i struktury hierarchiczne pomiedzy poszczegdlnymi kursami wymiany
sa dobrze widoczne na wykresach typu dendrogram. W celu stworzenia takiego
wykresu nalezy przeksztalci¢ wspolczynnik korelacji pomiedzy kursami wymiany
na miare spetniajaca nierownosé trojkata, a nastepnie uzy¢ algorytmu grupowania
hierarchicznego. W niniejszej rozprawie zostata wybrana metoda aglomeracyjna z
uzyciem metryki euklidesowej [162]. Odlegtos¢ d(i, j) zostala obliczona ze wspol-
czynnika p(q,s). 7 uwagi na mozliwo$¢ odwrocenia kursu wymiany i uzyskania
pozytywnej korelacji uzyto wartosci bezwzglednych:

04,3 = [2(1 - ola, )00, 9] (56)

Klasyczny wspotezynnik korelacji Pearsona do tworzenia tego typu wykreséw byt
uzywany w pracach [123] [42], [75].

Rysunek przedstawia hierarchiczng strukture rozwazanych wczesniej w tym
rozdziale 30 kursow wymiany z gieldy Kraken (nie uwzgledniono pary USDT /USD,
ktorej kurs oscyluje caly czas w okolicach 1 i nie wykazuje korelacji z pozostalymi
kursami wymiany). W gornej czesci rysunku znajduje sie dendrogram policzony dla
p(q = 1,3); dolny dendrogram zostat policzony dla p(q = 4,5). Odleglosci na osi y
odpowiadaja korelacjom krzyzowym przedstawionym na rysunku[5.7} Nie liczac niz-
szego poziomu korelacji, widocznego w wiekszych wartosciach odleglosci d(i, j) dla
q =4, klastry dla ¢ = 11 ¢ = 4 wygladaja podobnie. Najsilniej powiazane sa ze soba
najbardziej ptynne kryptowaluty: BTC, ETH, LTC i XRP przy wyrazeniu w EUR i
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Rysunek 5.9: Dendrogramy dla p(q = 1,5) i p(q¢ = 4,3) odpowiadajace poziomom
korelacji przedstawionym na rysunku 5.7}

USD, ktoére formuja czerwony klaster. Pozostate kursy wymiany tworza klastry gdy
ta sama kryptowaluta wyrazona jest w EUR i USD (rozwazany wczesniej przypadek
¢) — kryptowaluty wyrazone w EUR i USD). Klastrowanie na gieldzie Kraken jest
okreslone przez wystepowanie dwoch walut fiducjarnych — EUR i USD, ktére nie
sa skorelowane z rynkiem kryptowalut. Wyrazanie w nich tej samej kryptowaluty
podnosi poziom korelacji.

5.2.2 Korelacje na gieldzie Binance

W tym rozdziale przeanalizowane zostang korelacje pomiedzy najbardziej ptynnymi
kursami wymiany na gieldzie Binance w 2018 (ich nazwy zostaly wyszczegdlnione w
dodatku [A| w tabeli [A.2]). W odréznieniu od gietdy Kraken, kryptowaluty handlo-
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wane sg tyko miedzy soba — bez udziatu walut fiducjarnych — takich jak EUR czy
USD. Na gietdzie Binance kursy wymiany sa jednak rowniez wyrazane w kryptowa-
lucie USDT, ktorej kurs jest bardzo blisko zwiazany z dolarem amerykariskim.

"a) ) _
s T | -
0.6 |— ¢g=1 -+ .
L |— g=2 1 -
041 |— 973 + -
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_ 02 —+ -
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Rysunek 5.10: Przyklady najsilniejszych korelacji p(q, s) na gietdzie Binance w gru-
pie kursoéw wymiany bedacych w relacji trojkata — panele a) i b) oraz nie posiada-
jacych wspolnej waluty bazowej — panele ¢) i d).

Na rysunku [5.10] przedstawiono cztery przyklady korelacji pomiedzy kursami
wymiany obliczone przy pomocy p(q, s). Ulozono je malejaco w kolejnych panelach
od a) do d). Panele a) i b) przedstawiaja korelacje pomiedzy parami posiadajacymi
wspolng walute bazows. Najsilniej skorelowane sg najbardziej ptynne kryptowaluty
BTC i ETH przy wyrazeniu w USDT, przedstawione na panelu a). Wystepuje tutaj
najmniejsza zaleznosé¢ poziomu korelacji od skali czasowej s.

Drugi przypadek — pokazany na panelu b) — to sytuacja, gdy wsp6lna waluta ba-
zowa jest mniej ptynna kryptowaluta [CX, w ktérej wyrazone sa najbardziej ptynne
BTC i ETH. W tym wariancie korelacje na najmniejszej skali sa wyraznie nizsze niz
w pierwszym przypadku, ale od s = 200 min saturuja sie¢ na podobnym poziomie
jak na panelu a).

Na dolnych panelach ¢) i d) — przedstawione zostaly korelacje krzyzowe dla kur-
sOw wymiany nie posiadajacych wspolnej waluty bazowej. W obu przypadkach
wida¢ wzrost korelacji wraz z dtugoscia skali s oraz nizszy poziom korelacji niz dla
przypadkow a) i b) — ze wspolna waluta bazowa. Mozna to ttumaczy¢ czasem, jaki
rynek potrzebuje na synchronizacje. W przypadku braku bezposredniego potacze-
nia jakim jest relacja trojkata, ktora umozliwia dokonywanie arbitrazu, czas ten jest
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dtuzszy.

Na panelu ¢) pokazano przypadek najsilniejszych korelacji krzyzowych z grupy
kurséw wymiany nie bedacych w relacji trojkata. Kryptowaluty ETH i NEO zostaly
wyrazone w USDT i BTC, ktérych wzajemna relacja jest najbardziej plynna na
gieldzie Binance. Fakt ten moze powodowac silniejsze powiazanie wyrazonych w ten
sposob innych kryptowalut w grupie kurséw wymiany bez wspoélnej bazowej.

Panel d) przedstawia typowe zachowanie korelacji pomiedzy mniej plynnymi
kursami wymiany nie posiadajacymi wspolnej waluty bazowej. Na najmniejszej
skali s = 10 minut osiagaja wartosci bliskie zera, a nastepnie rosng wraz z dtugoscia
skali s.

w Tr poza Tr q=1]

I K/USDT_K /USDT

K /BTC K /USDT
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BNB/BTC_BNB/ETH

1| N (
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Rysunek 5.11: Wartosci bezwzgledne wspotezynnika p(q = 1,3) i p(q = 4,3) (usred-
nione po wszystkich skalach s) pomiedzy wszystkimi kursami wymiany z gietdy
Binance. Po lewej stronie — na czarno — korelacje krzyzowe dla kurséw wymiany
bedacych w relacji trojkata (w Tr); po prawej stronie — na czerwono — dla kursow
wymiany poza trojkatem (poza Tr). Poziomy korelacji posortowano malejaco, a dla
dolnego panelu zachowano kolejnos¢ z gérnego. Poziomymi liniami zaznaczono $red-
nie wartosci korelacji w grupie kurséw wymiany ze wspolng waluta bazowa i bez.
Dodatkowo zaznaczono przypadki: K;/USDT z K;/USDT (gdzie K;, K; = BCH,
BNB, BTC, ETH, LTC, NEO, K; # Kj) oraz K, /BTC z K;/USDT (gdzie K, =
BAT, BCH, BNB, ETH, ICX, IOTA, LTC, LSK, NEO, XLM, K, # K;).

Po pokazaniu przyktadowych relacji na rysunku [5.10] przeanalizowane zostana
teraz wszystkie korelacje krzyzowe (465) pomiedzy trzydziestoma jeden kursami
wymiany z gieldy Binance. Tak samo jak w przypadku gietdy Kraken, korelacje
podzielono na dwie grupy: pomiedzy kursami wymiany posiadajacymi wspolng wa-
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lute bazowa (bedace w relacji trojkata) i nie posiadajacymi wspolnej waluty bazowej
(poza relacja trojkata). Zostaly one przedstawione na rysunku odpowiednio ko-
lorem czarnym i czerwonym. Poziomymi przerywanymi liniami zaznaczono $rednie
poziomy korelacji w obu grupach. Gorny panel to korelacje obliczone dla p(q = 1,3),
a dolny dla p(q = 4,3) (usrednione po wszystkich skalach s). Poziomy korelacji zo-
staly posortowane malejaco, a kolejno$¢ uzyskana dla ¢ = 1 zostala zachowana na
dolnym panelu.

Kursy wymiany majace wspolng walute bazowa cechujg sie srednio ponad dwu-
krotnie wyzszymi korelacjami niz te nie bedace w relacji trojkata. Najsilniej skore-
lowane sa generalnie kryptowaluty (K;, K; = BCH, BNB, BTC, ETH, LTC, NEO,
K, # K;) wyrazone w USDT. Zwiazane jest to z najmniejsza zmiennoscia krypto-
waluty USDT, ktora jest zwigzana z USD relacja bliska jeden do jednego. Uzycie
USDT jako waluty bazowej praktycznie odpowiada wyrazeniu danej kryptowaluty
w walucie fiducjarnej USD.

Dla ¢ = 4 wyréznia sie przypadek korelacji pomiedzy BTC i ETH, gdy waluta
bazowa jest BNB. Dla grupy kurséw wymiany nie bedacych w relacji trojkata najsil-
niej skorelowane sg kryptowaluty wyrazone w BTC i USDT (K,,/BTC z K;/USDT,
gdzie K,, = BAT, BCH, BNB, ETH, ICX, IOTA, LTC, LSK, NEO, XLM oraz K; =
BCH, BNB, BTC, ETH, LTC, NEO, K, # K;). Zostalo to juz zauwazone przy oka-
zji przyktadu ¢) na rysunku [5.10f Poziomy korelacji dla $rednich fluktuacji (¢ = 1)
sa wyzsze w porownaniu do najwiekszych fluktuacji (¢ = 4) w obu grupach.

Na rysunku [5.12| przedstawiono korelacje pomiedzy wszystkimi kursami wymiany
dla czterech wybranych skal czasowych: 10 minut, godzina, 24 godziny i tydzien, dla
q=11q =4, z podzialem na bedace w relacji trojkata i poza relacja trojkata. Po-
ziomy korelacji zostaly posortowane malejaco dla najmniejszej skali czasowej s = 10
minut. Kolejnosé ta zostala zachowana na pozostatych skalach czasowych. Tak
samo jak w przypadku gietdy Kraken, srednie poziomy korelacji rosna wraz z dtu-
goscig skali czasowej. Natomiast najwyzsze poziomy korelacji, dla kurséw wymiany
majacych wspolna walute bazowa, praktycznie nie zmieniajg sie wraz z s. Dla ¢ =1
sa to korelacje pomiedzy kryptowalutami (K;, K; = BCH, BNB, BTC, ETH, LTC,
NEO, K; # K;) wyrazonymi w USDT. Dla ¢ = 4 sa to przypadki korelacji pomie-
dzy najbardziej ptynnymi kryptowalutami — BTC i ETH — wyrazonymi we wspoélnej
walucie bazowej (BTC/K, z ETH/K,, gdzie K, = BAT, BCH, BNB, ICX, IOTA,
LTC, LSK, NEO, USDT, XLM).

Najsilniej skorelowane na wszystkich skalach w grupie kurséw wymiany nieposia-
dajacych wspolnej waluty bazowej sa relacje pomiedzy kursami wyrazonymi w BTC
i USDT (K, /BTC z K;/USDT, gdzie K, = BAT, BCH, BNB, ETH, ICX, IOTA,
LTC, LSK, NEO, XLM, K, # K;). Zwiazane jest to z juz wczesniej skomentowa-
nym faktem, ze kurs wymiany BTC/USDT jest najbardziej ptynna para na gieldzie
Binance. Powoduje to najszybsza synchronizacje rynku dla réznych kryptowalut
wyrazonych w USDT i BTC. Przez to korelacje sa mocniejsze w poréwnaniu do
rzadziej handlowanych kryptowalut.

Najwieksza roznica w poziomie korelacji dla kurséw wymiany bedacych w re-
lacji trojkata i tych nie posiadajacych wspolnej waluty bazowej jest obserwowana
na najkrotszej rozwazanej skali czasowej s = 10 min. Mozna wiazaé¢ to z czasem
potrzebnym na synchronizacje rynku. W przypadku wspolnej waluty bazowej jest
on krotszy z uwagi na relacje trojkata i mozliwosé dokonywania w ten sposob ar-
bitrazu. Brak wspoélnej waluty bazowej nie pozwala na bezposrednie dokonywanie
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Rysunek 5.12: Wartosci bezwzgledne wspolczynnika p(q = 1,s) 1 p(q = 4,s) dla
czterech skal czasowych pomiedzy wszystkimi kursami wymiany z gietdy Binance w
relacji trojkata (w Tr) i poza trojkatem (poza Tr). Poziomy korelacji posortowano
malejaco wzgledem skali s = 10 minut, a na kolejnych skalach zachowano kolejnosé.
Poziomymi liniami zaznaczono srednie wartosci korelacji w grupie kurséw wymiany
ze wspolng waluta bazowa i bez. Dodatkowo zaznaczono przypadki: K;/USDT z
K;/USDT dla ¢ = 1 (gdzie K;, K; = BCH, BNB, BTC, ETH, LTC, NEO, K; # Kj)
oraz BTC/K, z ETH/K, dla ¢ = 4 (gdzie K, = BAT, BCH, BNB, ICX, IOTA, LTC,
LSK, NEO, USDT, XLM), a takze poza relacja trojkata — K,,/BTC z K;/USDT dla
qg=11q=14 (gdzie K, = BAT, BCH, BNB, ETH, ICX, IOTA, LTC, LSK, NEO,
XLM, K, #K;). 70



arbitrazu, przez co czas potrzebny na synchronizacje jest dtuzszy. Po odpowiednio
dhugim czasie rowniez w tym przypadku rynek si¢ synchronizuje. Dlatego réznice
pomiedzy poziomami korelacji w grupie kurséw wymiany ze wspo6lng bazowsa i poza
relacjg trojkata na wickszych skalach czasowych sa mniejsze.
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Rysunek 5.13: Dendrogramy dla p(q = 1,3) i p(¢ = 4,5) odpowiadajace korelacjom
krzyzowym przedstawionym na rysunku [5.11}

Rysunek przedstawia hierarchiczng strukture korelacji pomiedzy 30 kursami
wymiany z gieldy Kraken (nie uwzgledniono najstabiej skorelowanej z pozostatymi
pary LSK/BNB). W gornej czesci znajduje sie dendrogram wyznaczony przy pomocy
algorytmu aglomeracyjnego grupowania hierarchicznego z miary odleglosci d(i, j)
(wzor dla p(¢ = 1,5). Dolny dendrogram zostal wyznaczony dla p(q = 4,3).
Odlegtosci d(i, j) na osi y odpowiadaja korelacjom krzyzowym przedstawionym na
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rysunku [5.11] Mozna zauwazy¢ mniejsze odleglosci pomiedzy kursami wymiany
dla ¢ = 1, ktore koresponduja ze $rednio silniejszymi korelacjami niz dla ¢ = 4.
Na poziomie duzych fluktuacji (¢ = 4) wyodrebniaja sie za to dwa duze klastry
kryptowalut — wyrazonych odpowiednio w USDT i BNB.

Dla ¢ = 1 osobna grupa kryptowalut wyrazonych w BNB nie wystepuje. Mniej
ptynne kryptowaluty, takie jak: LSK, ICX, BAT, XLM i IOTA wyrazone w BTC,
BNB i ETH, tworza swoje podklastry. Klaster kryptowalut wyrazonych w USDT
dla ¢ = 1 zlewa sie z kursami wyrazonymi réwniez w BTC, BNB i ETH. Znajduja sie
w nim kursy wymiany nie posiadajace wspolnej waluty bazowej m.in BNB/USDT
i NEO/BTC. Oznacza to, ze najbardziej ptynne kryptowaluty sa w ramach swojej
grupy silniej skorelowane. Natomiast mniej ptynne sg skorelowane w mniejszym
stopniu z pozostalymi.

Dla g = 4 gléwnym spoiwem korelacji jest wspolna waluta bazowa. W klastry nie
tacza sie kryptowaluty spoza relacji trojkata. Jest to do$¢ zrozumiate, w przypadku
duzej fluktuacji na danej kryptowalucie ,ciagnie” ona za soba inne kryptowaluty w
niej wyrazone. FEfekt taki zostal rowniez zaobserwowany na rynku Forex w trak-
cie wydarzen powodujacych znaczne zwiekszenie zmiennosci na rynku. Zostalo to
pokazane w pracy [72] dla franka szwajcarskiego (CHF) podczas interwencji szwaj-
carskiego banku narodowego (SNB) w 2011 i 2015 roku oraz dla funta brytyjskiego
po wynikach referendum brexitowego w 2016 roku.

5.2.3 Poréwnanie gield kryptowalutowych, arbitraz tr6jkatny

W poprzednich dwoch podrozdziatach przeanalizowane zostaly korelacje pomiedzy
kursami wymiany notowanymi na gieldach Kraken i Binance. W tym poréwnane
zostang bezposrednio korelacje krzyzowe dla par wystepujacych jednoczesnie na obu
gietdach (USD i USDT sg traktowane jako ta sama waluta bazowa). Analiza wta-
snosci rozkltadow stop zwrotu oraz funkcji autokorelacji dla kurséw wymiany z obu
gield zostata przedstawiona w rozdziale [3.3] a poréwnanie charakterystyk multifrak-
talnych w rozdziale [4.3.3]

W pierwszym kroku multifraktalnej analizy korelacji pomiedzy kursami wymiany
notowanymi na obu gietdach przeanalizowane zostaty funkcje fluktuacji F;,(q, s). Na
rysunku pokazane zostaly przypadki najsilniej skorelowanych ze soba kursow
bedacych w relacji w trojkata: BTC/USDT z ETH/USDT (dla Krakena USD) —
gorny panel, oraz bedacych poza relacja trojkata: ETH/USDT (dla Krakena USD)
z XRP/BTC — dolny panel. Podobnie jak w podrozdziale tutaj rowniez przed-
stawiono funkcje fluktuacji dla ¢ > 0. Dla ujemnych ¢ F,,(q,s) zmienialy znak
wraz z S, co oznacza brak korelacji krzyzowych na poziomie najmniejszych fluktu-
acji. Zarowno w przypadku korelacji pomiedzy kursami wymiany bedacymi w relacji
trojkata, jak i poza ta relacja, mozna zauwazy¢ lepsza jako$é skalowania na gietdzie
Binance w poréwnaniu do gietdy Kraken. Przejawia sie to w wiekszym mozliwym
wyborze zakresu skalowania Sy, 1 Smax. Na rysunku [5.14] pokazano tylko funk-
cje fluktuacji Fi,(q, s) dla ktorych mozna bylo wybraé¢ satysfakcjonujace skalowanie
(zaznaczono dolny limit ¢). Widoczna jest rowniez réznica w jakosci skalowania w
ramach jednej gietdy pomiedzy przypadkami ze wspolna waluta bazows i bez.

Roznice w organizacji korelacji pomiedzy dwoma szeregami czasowymi na obu
gietdach sa dobrze widoczne w zachowaniu wykladnikéw h,,(¢) 1 A(g), ktore zo-
staly pokazane na mniejszych oknach rysunku [5.14l Dla najsilniej skorelowanych z
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Rysunek 5.14: Funkcje fluktuacji F;,(q, s) z krokiem ¢ = 0.2 obliczone dla korelacji
pomiedzy kursami wymiany wystepujacymi jednocze$nie na gietdach Binance i Kra-
ken. W mniejszych oknach przedstawiono wykladnik skalowania \(¢) oraz $rednia z
uogoélnionych wyktadnikow Hursta h,,(¢) = (hs(q)+hy(q))/2, oszacowane z zakresu
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soba kurséw wymiany BTC/USDT z ETH/USDT — na gietdzie Binance — réznica
dyy(q) = Mq) — hay(q) jest bliska zeru. W przypadku gieldy Kraken jest ona dodat-
nia. Dla najmocniejszych korelacji spoza relacji trojkata — ETH/USD z XRP/BTC
— rézmica d,,(q) jest znaczaco wigksza w przypadku gieldy Kraken. Swiadczy to
o wiekszej synchronizacji multifraktalnych korelacji na gieldzie Binance. Mozna
rowniez zaobserwowaé stabsza synchronizacje korelacji wéréd kurséw wymiany nie
posiadajacych wspoélnej waluty bazowej w poréwnaniu do tych bedacych w relacji
trojkata na obu gietdach. Wida¢ to w wiekszej roznicy d,,(¢) dla korelacji pomiedzy
kursami wymiany spoza relacji trojkata, a zawtaszcza dla ¢ € [1, 3].

Jak juz pokazano w podrozdziale [5.1], wnioskom ptynacym z analizy réznicy po-
miedzy h,,(q) 1 A(g) odpowiada bezposrednio zachowanie zdetrendowanego wspot-
czynnika korelacji p(q, s). Zostal on przedstawiony dla czterech powyzej oméwionych
przypadkow na rysunku[5.15] Korelacje pomiedzy kursami wymiany na gieldzie Kra-
ken sa zdecydowanie nizsze na najmniejszych skalach. Dla przypadku braku wspol-
nej waluty bazowej na gietdzie Kraken sa bliskie zera. Mozna réwniez zaobserwowaé
wyrazny wzrost poziomu korelacji wraz ze wzrostem skali czasowej. Odpowiada to
dodatniej wartosci roznicy d., (q), ktora zostata przedstawiona na mniejszych oknach
rysunku [5.14] Z kolei wspolezynnik korelacji p(g, s) pomiedzy dwoma najbardziej
ptynnymi kursami wymiany: BTC/USDT i ETH/USDT na gietdzie Binance prak-
tycznie nie zalezy od skali czasowej. W tym przypadku d,(¢) wynosi zero. Z kolei
bliska zera warto$¢ d,,(¢ = 4) dla korelacji miedzy kursami nie bedacymi w relacji
trojkata: ETH/USDT i XRP/BTC na gietdzie Binance odpowiada stabej zaleznosci
od s wspotezynnika p(q = 4, s) na rysunku m Natomiast od skali czasowej okoto
300 minut poziomy korelacji na obu gietldach w przedstawionych na rysunku [5.15|
przypadkach przestaja sie r6znic.

Tablica 5.1: Poréwnanie srednich korelacji pomiedzy kursami wymiany notowanymi
jednoczesnie na gietdach Binance i Kraken — bedacymi w relacji trojkata i poza —
na roéznych skalach czasowych.

p(q=1,s) p(q = 4,5s)
Skala czasowa s | Binance | Kraken Binance | Kraken
Tr s=10min 0,163 0,092 0,117 0,029

| | N

CTredh | 0309 | 0229 | | 0208 | 0162 |
| | N

“hra2th | 0490 | 0479 | | 0262 | 0259 |
| | |

|
“Tro—ltyd | 0573 | 0570 | | 0276 | 0276 |
| | N

W dalszej czesci analizy poréwnano korelacje krzyzowe pomiedzy wszystkimi
dwunastoma kursami wymiany (wyszczegolnionymi w rozdziale wystepujacymi
jednoczesnie na obu gietdach. Lacznie jest to 66 wzajemnych relacji. Wyniki zostaty
przedstawione w tabeli[p.1] Znajduja sie w niej Srednie wartosci korelacji krzyzowych
w grupie kurséw wymiany znajdujacych sie w relacji trojkata (Tr) i poza relacji
trojkata (P, na czerwono). Przedstawiono wyniki dla czterech skal czasowych: 10
minut, godzina, 24 godziny i tydzien, dla $rednich (¢ = 1) i najwiekszych fluktuacji
(¢ = 4). Na skali czasowej s = 10 minut Srednie poziomy korelacji w obu grupach
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Rysunek 5.15: Poréwnanie korelacji p(g, s) pomiedzy wybranymi kursami wymiany
wystepujacymi jednoczesnie na gieldach Binance i Kraken. Goérne panele — kursy
wymiany znajduja sie w relacji trojkata, dolne panele — nie.

sa wyzsze na gietdzie Binance. Na Krakenie dla s = 10 minut w grupie kursow
wymiany nie spetniajacych relacji trojkata sa one bliskie zera. Dla skali godzinnej
korelacje sa wyzsze na gietdzie Binance, oprocz przypadku ¢ = 4 w grupie kursow
wymiany bedacych poza relacja trojkata. Dla skal czasowych: s = 24 godziny i
s = 1 tydzien korelacje pomiedzy kursami wymiany na obu gietdach nie réznia sie.

W podrozdziale 3.3 w tabeli [3.1] zostalo pokazane, ze kursy wymiany na gieldzie
Binance charakteryzuja sie wickszym wolumenem i czestotliwoscia handlu niz ich
odpowiedniki na gietdzie Kraken. Nizszy poziom korelacji na najmniejszych skalach
na gietdzie Kraken moze byé¢ wiec powiazany z wolniejsza synchronizacja rynku.
Przez rzadszy handel informacja potrzebuje wiecej czasu na rozprzestrzenienie sie.
Przektada sie to bezposrednio na okazje w ramach arbitrazu tréjkatnego. Zostaly
one obliczone jako suma stop zwrotu z kurséw wymiany:

Arb(A-B-C,t) = R(A/B,t) + R(B/C,t) + R(C/A, 1), (5.7)

gdzie R(A/B, t) obliczono ze wzoru (5.3)), a A, B i C oznaczaja kryptowaluty (w przy-
padku Krakena rowniez walute USD). Poréwnanie okazji arbitrazowych na gietdach
Binance i Kraken w trojkacie zawierajacym: BTC/USDT, BTC/ETH i ETH/USDT
zostalo przedstawione na rysunku [5.16] Najwieksze mozliwosci arbitrazu wystepo-
waly na obu gieldach na poczatku 2018 roku — w okresie najwiekszej zmiennosci
towarzyszacej krachowi na rynku kryptowalut. Na gietdzie Kraken przyjmowaty
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one zdecydowanie wieksze wartosci.
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Rysunek 5.16: Poréwnanie okazji arbitrazowych w relacji trojkata zawierajacej:
BTC/USDT, BTC/ETH i ETH/USDT na gietdach Binance i Kraken (w przypadku
Krakena USD zamiast USDT).

Poréwnanie najwickszych okazji arbitrazowych oraz sredniej z wszystkich dla
kazdej mozliwej relacji trojkata z par notowanych na obu gietldach znajduje sie w
tabeli [5.2] Zaréwno maksymalne, jak i $rednie z okazji arbitrazowych sa zdecydo-

Tablica 5.2: Okazje w ramach arbitrazu trojkatnego na gieldach Binance i Kraken
w 2018 roku (w przypadku Krakena USD zamiast USDT).
Kraken Binance
Trojkat Srednia | Max | Srednia | Max
BTC-USDT-ETH | 0,0017 | 0,1147 | 0,0006 | 0,0367
BTC-USDT-BCH | 0,0028 | 0,4701 0,003 | 0,0793
BTC-USDT-LTC | 0,0019 | 0,2016 | 0,0009 | 0,093
ETC-ETH-BTC 0,0019 | 0,246 | 0,0014 | 0,063

wanie nizsze na gietdzie Binance. Na obu gieldach najmniejsze okazje arbitrazowe
wystepuja w relacji trojkata, w sktad ktorej wchodza najczedciej handlowane kursy
wymiany: BTC/USDT, BTC/ETH i ETH/USDT. Wszystkie okazje arbitrazowe w
ramach relacji trojkata pomiedzy kursami wystepujacymi osobno na obu gietdach
zostaly zamieszczone w dodatku [A]
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Podsumowujac rozdzial o korelacjach krzyzowych w ramach jednej gietldy na
rynku kryptowalut, mozna stwierdzi¢, ze im dane pary kryptowalutowe sg czesciej
handlowane, tym bardziej zsynchronizowane sa ich fluktuacje. Odpowiada to wyso-
kim warto$ciom korelacji na najkrotszych skalach czasowych oraz stabej zaleznosci
poziomu korelacji od s, co przeklada sie na niewielka roznice d,,(q). Okazje arbitra-
zowe w relacji trojkata, w sktad ktorej wchodza najbardziej ptynne kursy wymiany,
wystepuja najrzadziej oraz sa najmniejsze. Druga obserwacja jest to, ze korelacje
pomiedzy kursami wymiany nie podsiadajacymi bezposredniego potaczenia w po-
staci waluty bazowej sa nizsze, zwlaszcza na najmniejszych skalach czasowych, w
poréwnaniu do posiadajacych wspolna walute bazowa. Trzecim zaobserwowanym
faktem jest to, ze korelacje na poziomie duzych fluktuacji (dla ¢ = 4) sa $rednio
mniejsze niz na poziomie $rednich fluktuacji (dla ¢ = 1). Roznica ta jest jednak
mniejsza niz w przypadku rynku Forex, co zostanie pokazane w rozdziale [5.4]

5.3 Korelacje i arbitraz pomiedzy gieldami

W podrozdziale [5.2.3| pokazano, ze poziomy korelacji krzyzowych dla kursow wy-
miany notowanych na gieldzie Kraken sa nizsze na skalach czasowych do okoto 300
minut w poréwnaniu z ich odpowiednikami na gietdzie Binance. Gielde Kraken
cechuje rowniez wyzsza wartosé¢ d,,(¢) w poréwnaniu do gietdy Binance, za co
odpowiada wickszy wzrost p(q,s) wraz z dlugoscia skali s w przypadku korelacji
pomiedzy kursami wymiany na Krakenie. Te obserwacje powiazano z czestszym
handlem (krotszym czasem wewnetrznym) na gietdzie Binance. Réznice pomiedzy
statystycznymi wlasnosciami kurséw wymiany notowanych na obu gietdach zostaty
przedstawione w rozdziale [3.3] Gielda Binance cechuje si¢ zdecydowanie wigksza
wartoscig wolumenu oraz krotszymi okresami bez handlu w poréwnaniu do Krakena.
Ma to przetozenie na ciensze ogony rozktadow stop zwrotu oraz wezesniejszy koniec
potegowego zaniku funkcji autokorelacji dla moduléw stop zwrotu. Skutkiem tego
sa stabsze charakterystyki multifraktalne — wezsze spektrum, silniejsza lewostronna
asymetria — kursow wymiany na gietdzie Kraken w poréwnaniu do tych samych
notowanych na gietdzie Binance. Szeregi czasowe rzadziej handlowanych par kryp-
towalutowych na gietdzie Kraken mialy charakter monofraktalny, a ich wyktadnik
Hursta przyjmowal wartosci H < 0.45.

W tym rozdziale zostanie pokazane, ze powyzsze réznice moga mieé¢ przetozenie
na korelacje pomiedzy obiema gietdami. W tym celu przeanalizowano trzy warianty
korelacji krzyzowych dla tych samych kurséw wymiany notowanych jednocze$nie
na obu gieldach: (1) oryginalna synchronizacja, (2) Binance wyprzedza Krakena —
szereg czasowy na gietdzie Binance bez zmian, a na gietdzie Kraken przesuniety o
At do przodu, (3) Kraken wyprzedza Biance — szereg czasowy na gietdzie Kraken
bez zmian, a na gietdzie Binance przesuniety o At do przodu.

Na rysunkuprzedstawiono funkcje fluktuacji £}, (g, s) dla korelacji pomiedzy
kursem BTC/ETH na gietdach Binance i Kraken w trzech powyzszych wariantach
synchronizacji dla At = 1 min. Zauwazalne s roznice w jakosci skalowania Fy, (g, s).
Najlepsze mozna zaobserwowaé dla przypadku (2), kiedy Binance prowadzi o mi-
nute. Mozliwy jest wtedy najwiekszy wybor zakresu ¢, dla ktorych funkcje fluktuacji
F.,(q,s) maja satysfakcjonujace skalowanie. W tym wariancie synchronizacji wy-
stepuje rowniez najmniejsza roznica dy,(q) = A(q) — hay(q). Najstabsze skalowanie i
najwicksza roznice d,,(¢) mozna odnotowaé dla przeciwnego przypadku (3), gdy to
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gielda Kraken prowadzi o minute. Wariant oryginalnego potozenia szeregéw czaso-
wych (1) jest posredni.

oryginalne pozycje w czasie
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Rysunek 5.17: Funkcje fluktuacji Fi,(q, s) z krokiem ¢ = 0.2 obliczone dla korelacji
pomiedzy kursem wymiany BTC/ETH na gieldach Binance i Kraken w 3 wariantach
synchronizacji: (1) oryginalne pozycje w czasie, (2) Binance wyprzedza Krakena o
At = 1 min, (3) Kraken wyprzedza Binance o At = 1 min. W mniejszym oknie
przedstawiono wyktadnik skalowania A(q) oraz Srednia z uogoélnionych wykltadni-
kow Hursta hg,(q) = (ha(q) + hy(q))/2, oszacowane z zakresu skal zaznaczonego
przerywanymi liniami. Stupki btedéw oznaczaja btad standardowy dla dopasowania
regresja liniowa.

Na rysunku zostaly pokazane korelacje pomiedzy kursem wymiany BTC/ETH
na gietdach Binance i Kraken dla réznych wariantéw synchronizacji. Opréocz prze-
suniecia o At = 1 min, rozwazono réwniez warianty z At = 2 min i At = 5 min.
Najmniejsza wartosé¢ d,,(¢) wystepuje dla przesuniecia o jedng i dwie minuty w
przypadku, gdy gietda Binance prowadzi; dla oryginalnie zsynchronizowanych sze-
regow czasowych roznica d,,(q) jest wyzsza. Dodatnie wartosci d,,(q) odpowiadaja
zachowaniu p(q, s) — we wszystkich wariantach synchronizacji wspotezynnik korela-
cji ro$nie wraz ze zwiekszaniem skali czasowej. Dla oryginalnego polozenia szeregow
czasowych — na najmniejszej rozwazanej skali s = 10 min — zaré6wno na poziomie
srednich (dla ¢ = 1), jak i najwiekszych fluktuacji (dla ¢ = 4) przyjmuje on wartosci
bliskie zera. Natomiast w przypadku, gdy gietda Binance wyprzedza gietde Kraken
o minute, korelacje sa najsilniejsze. Nieco nizsze wartosci p(q, ) mozna zaobserwo-
waé w przypadku, gdy Binance prowadzi o dwie minuty, ale sa one rowniez wyzsze
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od pozioméw korelacji krzyzowych dla oryginalnie potozonych szeregéw. Wartosci
p(q, s) we wszystkich wariantach synchronizacji na odpowiednio duzej skali czasowe;
zbiegaja do wartosci 1. Jest to spodziewany efekt, poniewaz rozwazane sa korelacje
pomiedzy tym samym kursem wymiany, tyle ze na dwoch réznych gietdach.

T |||||||| T |||||||| T T TTTTIT T . . .
1 —— —— oryginalna synchronizacja
----- Binance prowadzi o 1 min
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Rysunek 5.18: Korelacje p(q, s) pomiedzy kursem wymiany BTC/ETH na gietdach
Binance i Kraken w trzech wariantach synchronizacji: (1) oryginalne pozycje w
czasie, (2) Binance wyprzedza Krakena o At, (3) Kraken wyprzedza Binance o At —
panele po lewej stronie. Roznica d,,(q) dla trzech wariantéw synchronizacji — prawy
panel.

Efekt wyprzedzania kurséw wymiany z gietdy Kraken przez ich odpowiedniki z
gieldy Binance jest rowniez widoczny w pozostatych jedenastu przypadkach korelacji
pomiedzy tymi samymi kursami wymiany notowanymi na obu gietdach. Zostato to
pokazane na rysunku przy pomocy p(q, ) obliczonego w trzech wariantach syn-
chronizacji z At = 1 min. Wszystkie wartosci korelacji krzyzowych w wariancie (2)
— gdy gietda Binance prowadzi — sa wicksze od oryginalnej synchronizacji. Poziomy
korelacji na najmniejszych skalach czasowych zalezg od ptynnosci kurséw wymiany.
Najbardziej ptynne — BTC/USDT i ETH/USDT - sg silniej skorelowane pomiedzy
gieldami w por6wnaniu do mniej ptynnych. Wraz ze wzrostem skali s wartosci p(gq, s)
we wszystkich przypadkach korelacji krzyzowych zbiegaja do 1. Dla ¢ = 4 dzieje sie¢
to wolniej oraz poziomy korelacji sa nizsze. Mozna to interpretowac¢ poprzez wyste-
powanie wigkszych réznic pomiedzy gietdami na poziomie najwiekszych fluktuacji.

Uzyskane wyniki mozna tlumaczyé¢ wieksza czestotliwoscia handlu na gietdzie
Binance. Gdy zostanie dokonana na niej transakcja, a w tym czasie na gietdzie
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Rysunek 5.19: Korelacje p(q, s) pomiedzy kursami wymiany notowanymi jednocze-

$nie na gietdach Binance i Kraken w trzech wariantach synchronizacji: (1) oryginalne

pozycje w czasie, (2) Binance wyprzedza Krakena o At = 1 min, (3) Kraken wy-

przedza Binance o At = 1min (w przypadku Krakena uzyto USD zamiast USDT).
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Kraken nie byt prowadzony handel, nastepna transakcja na Krakenie bedzie juz
uwzgledniaé to, co zaszto na gietdzie Binance.

Zaobserwowany efekt wyprzedzania kurséw wymiany z gietdy Kraken przez ich
odpowiedniki z gietdy Binance jest rowniez widoczny na okazjach arbitrazowych
pomiedzy dwoma gieldami przy oryginalnej synchronizacji. Przedstawiono je dla
wszystkich dwunastu kurséw wymiany na rysunku Mozliwosci arbitrazowe
zostaly obliczone jako réznica pomiedzy stopami zwrotu z kursu wymiany na gietdzie
Binance i stopami zwrotu z kursu wymiany na gietdzie Kraken:

Arb(A/B®E 1) = R(A/B®Y ) — R(A/BTY 1), (5.8)

gdzie R(A/B,t) obliczono ze wzoru , a A i B oznaczaja kryptowaluty (w przy-
padku Krakena rowniez walute USD). Wartosci znaczaco odbiegajace od zera ozna-
czaja mozliwo$¢ dokonania arbitrazu pomiedzy gieldami. Najwicksze okazje wyste-
puja na najmniej ptynnych parach kryptowalutowych wéréd dwunastu rozwazanych:
DASH/BTC, ETC/BTC i ETC/ETH. Z kolei na najptynniejszych parach, takich
jak: BTC/USDT, ETH/USDT i BTC/ETH okazje arbitrazowe sa najrzadsze oraz
przyjmuja nizsze wartosci w poréwnaniu do mniej ptynnych kursow wymiany.
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Rysunek 5.20: Roznice pomiedzy stopami zwrotu dla tego samego kursu wymiany
notowanego na gieldach Binance i Kraken: Arb(A/BP™) ¢) = R(A/B® t) —
R(A/ B(Kr),t), gdzie A i B oznaczaja kryptowaluty (w przypadku gietdy Kraken
uzyto USD zamiast USDT).

W tym podrozdziale przeanalizowano do tej pory korelacje pomiedzy tymi sa-
mymi kursami wymiany na gietdach Binance i Kraken, ktore znaczaco r6znia sie cze-
stotliwoscig handlu. Dlatego dla poréwnania sprowadzono réwniez korelacje kursu
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wymiany BTC/USDT (USD) pomiedzy gieldami Binance i Bitstamp oraz Bitstamp
i Kraken w analogicznym okresie (2018 rok) na minutowych stopach zwrotu. Wyniki
dla p(¢ = 1,s) i p(q = 4, s) zostaly przedstawione na rysunku [5.21] W przypadku
gietd Bitstamp i Kraken efekt wyprzedzania jednej gietdy przez druga nie wyste-
puje. Korelacje sa najsilniejsze dla oryginalnej synchronizacji. Przy poréwnaniu
gield Binance i Bitstamp ponownie prowadzi gietda Binance. Zaobserwowane tutaj
wyniki réwniez mozna thumaczy¢ czestotliwoscig handlu. W przypadku gietd Bit-
stamp i Kraken jest ona poréwnywalna. Natomiast na Binance czestotliwosé handlu
jest wyraznie wyzsza niz na Bitstampie. Powoduje to, ze — tak samo jak w przy-
padku Krakena — korelacje pomiedzy tym samym instrumentem na obu gietdach sa
silniejsze w wariancie, gdy to Binance prowadzi.

Binance Kraken Binance_Bitstamp Bitstamp_Kraken
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-- Kraken prowadzi o Imin Skala s [min] — oryginalna synchronizacja
---- Binance prowadzi o 1 min -—- Bitstamp prowadzi o 1min

Rysunek 5.21: Korelacje p(q, s) pomiedzy kursem wymiany BTC/USD na gietdach
Bitstamp i Kraken oraz BTC/USDT na gieldzie Binance w trzech wariantach syn-
chronizacji (1) oryginalne pozycje, (2) gietda X wyprzedza gietde Y o At = 1min,
(3) gielda Y wyprzedza gietde X o At = lmin.

Wydaje sie, ze efekty wyprzedzenia zachowania jednej gietdy przez druga sa
unikalne dla rynku kryptowalut. Zwiazane jest to z jego decentralizacja oraz wol-
niejszym przeplywem informacji w poréwnaniu do najbardziej ptynnych rynkéw
finansowych. Bezposrednia przyczyna sa roznice w czestotliwosci handlu pomie-
dzy roznymi parami kryptowalutowymi oraz réoznymi gietdami. Przektada sie to na
liczne okazje arbitrazowe, zaré6wno pomiedzy dwoma gietdami kryptowalutowymi,
jak 1 w ramach arbitrazu trojkatnego na jednej gietdzie. Na rynku kryptowalut nie
istnieje jedna obowiazujaca cena, do ktérej mozna by sie odniesé, jak serwis Reuters
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dla rynku Forex. W przeciwienstwie do rynku walutowego, rynek kryptowalut jest
zdominowany przez indywidualnych inwestorow.

Efekt prowadzenia jednego instrumentu finansowego przez drugi, przy pomocy
uzywanej w niniejszej rozprawie metodologii byt analizowany w pracach [140} 191].
Uzyskane wyniki nie byly jednak az tak wyrazne jak dla rynku kryptowalut, a
korelacje dla oryginalnej synchronizacji szeregdéw czasowych byly najsilniejsze.

5.4 Korelacje na rynku Forex, arbitraz trojkatny

W poprzednich rozdziatach, w ktérych byly rozwazane korelacje na gietdach kryp-
towalut, zasygnalizowane zostaly réznice w poréwnaniu do rynku Forex. W tym
rozdziale zostana przedstawione wyniki analizy korelacji krzyzowych dla osmiu naj-
bardziej ptynnych walut (ang. major currencies): dolar australijski (AUD), dolar
kanadyjski (CAD), frank szwajcarski (CHF), euro (EUR), funt brytyjski (GBP), jen
japonski (JPY), dolar nowozelandzki (NZD) i dolar amerykariski (USD). Kazda wa-
luta zostala wyrazona w pozostatych siedmiu, co tacznie daje 28 unikalnych kursow
wymiany (zostaly wyszczegolnione w dodatku. Tworza one macierz korelacji o wy-
miarach 28 na 28. Znajduje sie w niej 378 wartosci okreslajacych korelacje krzyzowe
kazdego kursu wymiany z kazdym. Tak samo jak w przypadku gietd kryptowalut, do
badania poziomu korelacji bedzie uzywany wspotczynnik p(q, s). Utworzone z jego
wartosci macierze korelacji CZ»(;»]’S) beda zalezaly od dwoch dodatkowych parametrow:
q1is. Rozklady stop zwrotu wszystkich rozwazanych kurséw wymiany zostaty przed-
stawione w dodatku [Blna rysunku [B.I] W wiekszosci przypadkow spetnione jest od-
wrotne prawo kubiczne, a w zadnym wyktadnik v nie przyjmuje wartosci ponizej 2.5.
Wobec tego mozliwe jest obliczanie funkceji fluktuacji F, (¢, s) dla ¢ € [—4,4] bez
obaw o rozbiezno$¢ momentéw. Tak samo jak w przypadku kryptowalut, wybrany
okres do analizy to 2018 rok. Dane pochodza od brokera forexowego Dukascopy [55].
Obliczen dokonano na minutowych stopach zwrotu (Ra¢=1min)-

Na rysunku przedstawiono funkcje fluktuacji F,, (¢, s) oraz oszacowane na
ich podstawie A(q) i hyy(q) dla przyktadowych korelacji pomiedzy kursami wymiany
znajdujacymi sie w relacji trojkata — EUR/JPY z GBP/JPY i bedacymi poza troj-
katem — EUR/JPY z GBP/USD. Tak jak we wczesniejszych rozdziatach dla kryp-
towalut, rozwazono jedynie wartosci Fj,(q, s) dla dostatnich ¢. Mozna zaobserwo-
wac lepsza jako$é skalowania w przypadku kurséw wymiany posiadajacych wspolng
walute bazowsa, co przeklada si¢ na mniejsza odleglo$¢ pomiedzy A(q) i huy(q) W
poréwnaniu do kurséw wymiany nie majacych wspolnej waluty bazowej. W obu
przypadkach roznica dy,(q) = A(q) — hay(q) jest najwieksza dla ¢ = 4. Inaczej byto
w przypadku gietd kryptowalutowych, gdzie najwieksza odleglo$é¢ byta obserwowana
dla ¢ = 1.

Roéznice w odlegtosci A(q) 1 hay(q) dla kurséw wymiany znajdujacych sie w relacji
trojkata oraz poza nig sa jednak mniejsze niz w przypadku kryptowalut. Wyraznie
widaé¢ to na rysunku przedstawiajacym p(q, s) dla powyzszych przypadkow ko-
relacji krzyzowych. Na obu panelach poziomy korelacji zaleza w znacznie mniejszym
stopniu od dtugosci skali czasowej w poréwnaniu do kryptowalut. Dla tego rynku
jedynie korelacje pomiedzy najbardziej ptynnymi kursami wymiany — BTC i ETH
wyrazonymi we wspolnej bazowej — nie zalezaty od skali czasowej.

Najwicksza roznica w poziomie korelacji pomiedzy kryptowalutami i walutami
jest zauwazalna w przypadku kurséw wymiany nie znajdujacych sie w relacji troj-
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Rysunek 5.22: Funkcje fluktuacji F, (g, s) z krokiem g = 0.2 obliczone dla korelacji
pomiedzy kursami wymiany: EUR/JPY z GBP/JPY (gorny panel) i EUR/JPY z
GBP/USD. (dolny panel). W mniejszym oknie przedstawiono wyktadnik skalowania
A(q) oraz $rednia z uogolnionych wyktadnikow Hursta h.,(q) = (hi(q) + hy(q))/2,
oszacowane z zakresu skal oznaczonego przerywanymi liniami.

kata. Na gietdach kryptowalut byty one bliskie zera na najmniejszej skali czasowe;j.
Na rynku Forex sa one nizsze niz dla przypadku wspolnej waluty bazowej (rysu-
nek , ale nie w takim stopniu jak na rynku kryptowalut.

Kolejna odmienna cecha korelacji na rynku Forex jest istotna zalezno$¢ poziomu
korelacji od wielkosci rozwazanych fluktuacji — filtrowanych przez parametr q. W
pokazywanych przyktadach na rysunku dla wspolnej waluty bazowej korelacje
na poziomie najwiekszych fluktuacji (dla ¢ = 4) sa dwukrotnie nizsze niz na poziomie
srednich (dla ¢ = 1). Poza relacja trojkata ta roznica jest jeszcze wieksza. Na rynku
kryptowalutowym réznice w poziomach korelacji dla ¢ = 1 i ¢ = 4 byly znacznie
mniejsze. Moze to by¢ spowodowane znacznie wiekszg zmiennoscia wystepujaca na
rynku kryptowalutowym w poréwnaniu do rynku Forex.

Po przedstawieniu przyktadowych korelacji krzyzowych w grupie kursow wy-
miany znajdujacych sie w relacji trojkata oraz grupie kurséw znajdujacych sie poza
trojkatem, na rysunku [5.24]zostaly pokazane wartosci korelacji pomiedzy wszystkimi
rozwazanym kursami wymiany na czterech skalach czasowych: 10 minut, godzina,
24 godziny i tydzien. W obu grupach kolejno$¢ po sortowaniu pozioméw korelacji,
od najwiekszych do najmniejszych wedlug skali s = 10 min, zostata zachowana na
pozostalych skalach. Dla sredniej wielkosci fluktuacji (p(¢ = 1,s), panel gorny)
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Rysunek 5.23: Poréwnanie korelacji p(q, s) pomiedzy kursami walutowymi znajdu-
jacymi sie w relacji trojkata (gorny panel) i poza nia (dolny panel).

poziomy korelacji tylko minimalnie réznia sie w zaleznosci od skali czasowej. Po-
nadto poziomy korelacji krzyzowych dla kurséw wymiany nie znajdujacych sie w
relacji trojkata (kolor czerwony) sa $rednio dwukrotnie nizsze od korelacji pomie-
dzy kursami wymiany majacymi wspolna walute bazowa (kolor czarny). W grupie
kurséw wymiany bez wspolnej waluty bazowej wyréznia sie przypadek AUD i NZD.
Z uwagi na silne korelacje pomiedzy dolarem australijskim i nowozelandzkim inne
waluty, ktore sa w nich wyrazone, zachowuja sie tak, jakby mialy wspélna walute
bazowa. Takie przypadki korelacji krzyzowych — W;/AUD z W;/NZD (W;, W; =
CAD, CHF, EUR, GBP, JPY, USD, W; # W;) — cechuja si¢ najwyzszymi poziomami
w swojej grupie i zostaly zaznaczone strzatkami na rysunku [5.24]

Korelacje na rynku Forex na poziomie najwiekszych fluktuacji (p(q = 4, s), pa-
nel dolny) maja odmienng charakterystyke. Sa one wyraznie nizsze niz dla ¢ = 1
oraz wystepuje wieksza réznica pomiedzy srednimi poziomami korelacji dla walut
znajdujacych sie w trojkacie i poza nim; na skali s = 10 min r6znig sie one cztero-
krotnie. Srednie poziomy korelacji dla walut posiadajacych wspolng walute bazowa
w minimalnym stopniu zaleza od skali czasowej. Natomiast ta zaleznos¢ wystepuje
w grupie kurséw wymiany nie majacych wspolnej waluty bazowej. Obserwowany
wzrost $redniego poziomu korelacji wraz z dtugoscia skali s jest jednak mniejszy
niz w przypadku kryptowalut. Dla tego rynku korelacje na skali 10-minutowej byty
bliskie zera zaréwno dla ¢ = 1 jak i ¢ = 4. Na rynku Forex obnizenie pozioméw
korelacji na najkrotszych skalach czasowych, przy braku bezposredniego potaczenia
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Rysunek 5.24: Wartosci bezwzgledne wspotezynnika p(q = 1,s) 1 p(q = 4,s) dla
czterech skal czasowych pomiedzy rozwazanymi kursami walutowymi w relacji troj-
kata (w Tr) i poza trojkatem (poza Tr). Poziomy korelacji posortowano malejaco
wzgledem skali s = 10min, a na kolejnych skalach kolejnoéé¢ zostata zachowana. Po-
ziomymi liniami zaznaczono $rednie wartosci korelacji w grupie kurséw wymiany
ze wspolna walutg bazowa i bez. Dodatkowo zaznaczono przypadki: W;/AUD z
W;/NZD, gdzie W;, W; = CAD, CHF, EUR, GBP, JPY, USD, W; # W;.
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w postaci wspolnej waluty bazowej, widoczne jest jedynie dla ¢ = 4. Wynika z
tego, ze najwieksze fluktuacje na kursach wymiany nie bedacych w relacji trojkata
potrzebuja wiecej czasu na synchronizacje.
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Rysunek 5.25: Dendrogramy wyznaczone z p(¢ = 1,3) i p(¢ = 4,5) w grupie 28

kurséow walutowych.

Analogicznie jak dla rynku kryptowalutowego, na rysunku [5.25| przedstawiono
strukture hierarchiczng korelacji pomiedzy kursami wymiany na rynku Forex. Den-
drogramy zostaly wyznaczone przy uzyciu zdetrendowanego wspotczynnika kore-
lacji usrednionego po wszystkich rozwazanych skalach czasowych: p(¢ = 1,35) i
p(q = 4,5). Podobnie jak w przypadku rynku kryptowalut, wyrazniejsze klastry
zwiazane z dana waluta bazowa wystepuja na poziomie najwickszych fluktuacji. Dla
q = 4 mozna wyré6znié klastry zwiazane z CAD, GBP, AUD i NZD. Bezposrednie
polaczenie w postaci tej samej waluty bazowej powoduje, ze w przypadku duzej fluk-
tuacji na danej walucie ,ciagnie” ona za sobg inne waluty w niej wyrazone. Efekt ten
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jest szczegblnie widoczny przy okazji ekstremalnej zmiennosci towarzyszacej réznym
wydarzeniom. Zostalo to pokazane w pracy [72].

Na poziomie $rednich fluktuacji (dla ¢ = 1) w przypadku rynku Forex podzial na
klastry jest stabszy. W jednym, najwiekszym klastrze znajduja sie kursy wymiany
nie znajdujace sie w relacji trojkata: EUR/AUD i NZD/CHF oraz AUD/JPY i
NZD/USD. Oznacza to, ze rynek Forex jest na tyle zsynchronizowany, ze na pozio-
mie $redniej wielkosci fluktuacji mechanizm transmisji informacji dziata nawet poza
relacja trojkata.
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Rysunek 5.26: Odchytki od relacji trojkata zawierajacych: EUR/CHF, EUR/USD i
USD/CHF w 2015 (panel gorny), GBP/USD, USD/JPY i GBP/JPY w 2016 (panel
srodkowy) oraz EUR/JPY, GBP/JPY i EUR/GBP w 2018 (panel dolny).

Wyzsze poziomy korelacji na najkrotszych skalach czasowych oraz brak ich istot-
nego wzrostu wraz z dlugoscig skali czasowej $wiadcza o wiekszej synchronizacji
rynku Forex w poréwnaniu do rynku kryptowalutowego. Nawet gdy pary walutowe
nie posiadajg wspolnej waluty bazowej, sa skorelowane na krotkich skalach czaso-
wych. Jest to zwiazane bezposrednio z wieksza ptynnoscig rynku i czestotliwoscia
handlu na rynku walutowym. Skutkuje to znacznie rzadszym wystepowaniem oka-
zji w ramach arbitrazu trojkatnego na rynku Forex. Zostaly one przedstawione na
rysunku dla trzech relacji trojkata zawierajacych: EUR/CHF, EUR/USD i
USD/CHF w 2015, GBP/USD, USD/JPY i GBP/JPY w 2016 oraz x EUR/JPY,
GBP/JPY i EUR/GBP w 2016. Odchylki od relacji trojkata zostaly obliczone dla
cen bid i ask zgodnie z wzorami i oraz odjeto od nich wartosé 1. Z uwagi
na spread pomiedzy cenami bid i ask okazja arbitrazowa ma miejsce gdy ktoras z
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dwoch relacji na rysunku (przedstawione kolorem czarnym i czerwonym) jest
powyzej zera. W 2018 w przypadku rozpatrywanego trojkata EUR-JPY-GBP nie
byto w ogole mozliwe przeprowadzenie arbitrazu. Na rynku Forex okazje wystepuja
jedynie przy okazji wydarzen znacznie podwyzszajacych zmiennosé [72]. Przyklady
z rysunku [5.26| w latach 2015 i 2016 mialy miejsce wtasnie podczas takich zdarzen.

W 2015 roku miato miejsce zniesienie bariery ograniczajacej umocnienie franka
szwajcarskiego w relacji do euro. Informacja o zaprzestaniu skupu euro przez SNB
(szwajcarski bank centralny) w styczniu 2015 spowodowata ekstremalng zmiennosé
na parach zwigzanych z CHF. Z kolei w 2016 roku zwickszona zmienno$é¢ miata
miejsce na funcie brytyjskim w zwiazku z referendum brexitowym w czerwcu 2016.
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Rysunek 5.27: Korelacje p(q,s) pomiedzy kursami walutowymi EUR/CHF i
USD/CHF w 2015 roku (gorny panel) oraz GBP/USD i GBP/JPY w 2016 roku
(dolny panel). W mniejszych oknach przedstawiono przebieg zmian kurséow wy-
miany (skumulowane stopy zwrotu, start od wartosci 1) w trakcie wydarzen, ktérym
towarzyszyta ekstremalna zmiennosé: 2015 — interwencja SNB, 2016 — referendum
brexitowe. Przerywanymi liniami oznaczono wartosci p(q, s) obliczone po usunieciu
ze zbioru danych okreséw pokazanych w mniejszych oknach.

Powyzsze przypadki podwyzszonej zmiennosci zostaly szczegdétowo przedstawione
w mniejszych oknach rysunku [5.27, Na gérnym panelu pokazano zmiany cen kur-
sow USD/CHF i EUR/CHF w dniu 15.01.2015 (skumulowane stopy zwrotu, start od
wartosci 1). Na dolnym zmiany GBP/JPY i GBP/USD w nocy z 23 na 24.06.2016.
Podczas tych wydarzen cena zmieniata sie tak szybko i gwaltownie, ze kursy wy-
miany nie mogly za soba nadazy¢. Powodowato to mozliwosci arbitrazowe w rela-
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cjach trojkata zawierajacych CHF i GBP.

Wigksze okna na rysunku zawieraja wspolczynnik korelacji p(q = 1,s) i
p(q = 4, s) obliczone pomiedzy wyzej wymienionymi parami walutowymi. Przery-
wanymi liniami zaznaczono wartosci p(q, s) obliczone w danym roku po usunieciu
okresow handlu pokazanych w mniejszych oknach. Jak wida¢, ekstremalne stopy
zwrotu w istotny sposéb zaburzyly korelacje na poziomie najwiekszych fluktuacji
(dla ¢ = 4). Nastapila dekorelacja rynku towarzyszaca okazjom arbitrazowym.
Korelacje na najmniejszej skali czasowej dla p(q = 4,s) sa zdecydowanie nizsze, a
nastepnie silnie rosng wraz ze zwiekszaniem s. Po usunieciu okreséw, w ktorych byty
mozliwe okazje arbitrazowe (pokazane w mniejszych oknach), ze zbioru danych efekt
znika. Takie zachowanie wystepuje jedynie dla najwiekszych fluktuacji (¢ = 4). Dla
srednich fluktuacji (¢ = 1) usuniecie okreséw o podwyzszonej zmiennosci nie wplywa
na poziom korelacji.

We wczesniejszych rozdziatach rozprawy zostalo pokazane, ze okresy podwyzszo-
nej zmienno$ci na rynku kryptowalut zdarzaja sie znacznie czesciej. Handel odbywa
sie rzadziej, a rynek jest w mniejszym stopniu zsynchronizowany. Skutkuje to wy-
stepowaniem okazji arbitrazowych w relacjach trojkata. Im mniej ptynne kursy
wymiany, tym sa one czestsze i wicksze. Jedynie korelacje pomiedzy dwoma najbar-
dziej ptynnymi kryptowalutami — BTC i ETH przy wyrazeniu w USDT na gietdzie
Binance — zachowuja sie podobnie jak typowe na rynku Forex. Na rynku walutowym
niskie poziomy korelacji na najmniejszych skalach czasowych i ich wzrost wraz z dtu-
goscig skali, co jest charakterystyczne dla rynku kryptowalutowego, wystepuja tylko
wtedy, gdy pojawia sie ekstremalna zmiennos$é i towarzyszace jej okazje w ramach
arbitrazu trojkatnego. Powyzsze réznice pokazuja, ze pomimo podobnych wtasnosci
na poziomie pojedynczych szeregoéw czasowych, rynek kryptowalut jako calo$é¢ nie
osiagnal jeszcze takiego stopnia rozwoju jak rynek Forex.

5.4.1 Korelacje pomiedzy dojrzatymi rynkami finansowymi i
rynkiem kryptowalut

W poprzednich rozdziatach przeanalizowano osobno korelacje na gietdach krypto-
walut i Forexie oraz wskazano réznice. W tym podrozdziale zostanie sprawdzone
czy wystepuja korelacje pomiedzy najbardziej ptynnymi kursami wymiany z rynku
kryptowalutowego: BTC/USD, ETH/USD i BTC/ETH oraz tradycyjnymi instru-
mentami finansowymi, takimi jak: najbardziej ptynna para na rynku walutowym —
EUR/USD, najbardziej ptynne kontrakty terminowe na indeks S&P500, kontrakty
na indeks technologiczny — NQ100 oraz ztoto (XAU/USD). Do analizy uzyto wspol-
czynnika p(q, s). Obliczenia zostaly przeprowadzone dla minutowych stop zwrotu
(RAt=1min) na danych z Dukascopy [65] w 2018 roku. Tradycyjne instrumenty finan-
sowe, w przeciwienstwie do kryptowalut, nie sa handlowane w weekendy. W zwiazku
z czym badano korelacje jedynie od poniedziatku do pigtku. Wyniki przedstawiono
na rysunku [5.28

Dla ¢ = 1 poziomy korelacji we wszystkich przypadkach sa na poziomie szumu.
Przerywanymi liniami zaznaczono $rednia wartos¢ korelacji p(q,s) £ odchylenie
standardowe, ktore obliczono dla losowo wymieszanych stop zwrotu w analizowa-
nych szeregach. Procedure mieszania i obliczania korelacji krzyzowych powtoérzono
100 razy i uéredniono wynik.

Dla ¢ = 4 poziomy korelacji na najwiekszych skalach wychodza poza zakres
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uzyskany dla losowo wymieszanych szeregéw, ale dochodza maksymalnie do poziomu
0.2.

Najstabiej z tradycyjnymi rynkami skorelowana jest para zawierajaca wytacz-
nie kryptowaluty — BTC/ETH. Zaréwno na poziomie $rednich, jak i najwiekszych
fluktuacji wartosci korelacji sa na poziomie szumu. Wyniki te mozna interpretowaé
jako brak zaleznosci pomiedzy tradycyjnymi instrumentami finansowymi i krypto-
walutami. Gdy nie wystepuje polaczenie w postaci wspolnej waluty bazowej (USD),
to oba rynki sa z soba caltkowicie nieskorelowane. Kryptowaluty moga by¢ wiec
traktowane jako nowe finansowe aktywo umozliwiajace dywersyfikacje portfela in-
westycyjnego [87].
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Rysunek 5.28: Zdetrendowany wspotezynnik korelacji p(g, s) dla ¢ =11 ¢ = 4 obli-
czony pomiedzy parami kryptowalutowymi: BTC/USD, ETH/USD i BTC/ETH
oraz tradycyjnymi instrumentami finansowymi: EUR/USD, NQ100, S&P500 i
XAU/USD. Przerywana linia zaznaczono $redniag wartos¢ korelacji p(q, s) + odchy-
lenie standardowe, uzyskane dla losowo wymieszanych stop zwrotu w rozwazanych
szeregach czasowych.
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Rozdzial 6

Macierzowa analiza korelacji na
rynku kryptowalut

W poprzednich rozdziatach zostalo pokazane, ze najbardziej ptynne kryptowaluty
na poziomie pojedynczych szeregdéw czasowych maja charakterystyki ztozonosci bli-
skie walutom notowanym na rynku Forex. Natomiast handel na poszczegdlnych
gieldach kryptowalut nie jest jeszcze tak zsynchronizowany jak na Forexie. W tym
rozdziale pokazany zostanie calo$ciowy obraz rynku kryptowalut przy uzyciu forma-
lizmu macierzowego. Przeanalizowane zostana korelacje wsrod 100 kryptowalut o
najwiekszej kapitalizacji w okresie od pazdziernika 2015 do marca 2019 (ich nazwy
zostaly wyszczegélnione w dodatku [C| w tabeli . W tym czasie stanowily one
ponad 95% udzialu w wartosci calego rynku.

Wtasnosci macierzy korelacji przy wyrazeniu w réznych walutach bazowych zo-
stana porownane do charakterystyk macierzy losowych [129]. Pozwoli to na pokaza-
nie wptywu szumu i kolektywno$ci na strukture ztozonosci catego rynku kryptowalut.
Typowa cecha dojrzatych rynkéw finansowych jest dominujacy udzial efektéow szumu
w korelacjach pomiedzy instrumentami finansowymi. Rozklad wiekszosci wartosci
wlasnych macierzy korelacji na rynkach akcji [113], [150] 46, 43| [18T] i walut |42, [75]
moze by¢ dobrze opisany przez rozklad Marchenko-Pasteura [124]. Jednoczesnie
istnieje zazwyczaj co najmniej jedna warto$¢ wltasna odstajaca od pozostatych i
lezaca poza obszarem Wisharta dla macierzy losowych [50, 149, [106]. Wraz z odpo-
wiadajacym jej wektorem wtasnym, odzwierciadla ona stopieri kolektywnosci catego
rynku [44] [105]. Analiza pozioméw najwiekszej wartosci wlasnej oraz sktadowych
odpowiadajacego jej wektora wlasnego w macierzach korelacji obliczanych dla r6z-
nych walut bazowych pozwoli na wskazanie dominujacych kryptowalut na rynku.

6.1 Opis danych

W tym rozdziale analizowane beda szeregi czasowe sktadajace sie z danych dzien-
nych. Rozpatrywany okres to 1.10.2015 — 31.03.2019, co daje szeregi czasowe o
dlugosci T' = 1278 obserwacji dla n = 100 kryptowalut (zostaly wyszczegélnione
w dodatku |C| w tabeli . Dane zostaly pobrane z strony CoinMarketCap [31].
Jest to serwis zbierajacy informacje o handlu z wszystkich aktywnych gietd kryp-
towalutowych (273 w marcu 2019). Na biezaco dokonuje on wyceny kryptowalut w
USD. Jest ona mierzona jako srednia wazona wartosciag wolumenu transakcji z kur-
sOw wymiany na roéznych gieldach. Notowania z gietd o wiekszym wolumenie maja
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wicksza wage. Kapitalizacja jest obliczana jako iloczyn ceny i liczby wyemitowanych
jednostek danej kryptowaluty. Przebieg zmian logarytmu cen poszczegolnych kryp-
towalut w USD zostal przedstawiony na géornym panelu rysunku [6.1] Dolny panel
przedstawia zmiany kapitalizacji catego rynku w czasie oraz udzialy poszczegolnych
kryptowalut w wycenie rynku.
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Rysunek 6.1: Panel gérny — logarytm cen 100 kryptowalut o najwiekszej kapitalizacji
wyrazonych w USD od 1.10.2015 do 31.03.2019. Dolny panel — kapitalizacja catego
rynku kryptowalut (lina czarna) i udzialy w niej kryptowalut: BTC, ETH, XRP,
LTC oraz pozostatych.

Do przetomu 2017/2018 mozna zaobserwowac systematyczny wzrost kapitalizacji
calego rynku kryptowalut. Natomiast przez caty 2018 rok trwata bessa. Widocznie
sa rowniez zmiany wielkosci udziatu poszczegélnych kryptowalut w wycenie catego
rynku. Do marca 2017 kapitalizacja bitcoina stanowita powyzej 80% wartosci rynku
kryptowalut. Nastepnie spadta do okoto 40% w maju 2017, by znéw wzrosnaé¢ do
80% w grudniu 2017. W przeciwne strony podgzala kapitalizacja dwoch kolejnych
kryptowalut o najwiekszej kapitalizacji — ethereum oraz ripple. Wzrost procento-
wego udzialu ETH w wycenie rynku w pierwszej potowie 2017 roku jest zwiazany z
omawiang wczesniej ICO-manig. Oferty ICO w tamtym okresie byly wypuszczane
gtownie na platformie Ethereum, co podbijato wycene ETH. W maju 2017 udziaty
BTC i ETH w kapitalizacji catego rynku réznito zaledwie kilka procent. Drugi okres
wzrostu znaczenia ETH przypada na konicowke ICO-hossy na rynku kryptowalut.
Wycena ethereum osiagneta szczyt w styczniu 2018 roku, prawie miesiac po szczycie
bitcoina. Na rysunku pokazano jeszcze udzial w wycenie rynku czwartej pod
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wzgledem wielkosci kapitalizacji kryptowaluty — litecoina. Pozostate kryptowaluty
nie stanowilty wiecej niz 10% wyceny calego rynku.

6.2 Macierz korelacji

Macierz korelacji moze by¢ obliczona pomiedzy kursami wymiany wyrazonymi w r6z-
nych walutach bazowych. Dla kazdej z n kryptowalut mozna skonstruowaé¢ osobna
macierz korelacji CX) = [CI(JX)] o wymiarach (n—1)x (n—1), gdziei,j =1,...,n—1,
a X oznacza wybrang kryptowalute bazowa (X = 1,...,n). W tym celu nalezy stwo-
rzy¢ szeregi czasowe stop zwrotu: GZ(X) (t;7) = log(Pi(X)(t + 7)) — log(Pi(X) (1)) =z
szeregow wycen kryptowalut wyrazonych w danej walucie bazowej PZ-(X)(t) o dtu-
gosci T, gdzie 7 to odstep czasowy pomiedzy stopami zwrotu; w przypadku tego
rozdziatu 7 = 1 dzien. Macierz korelacji jest definiowana poprzez macierz M&) o

wymiarach (n — 1) x T, zawierajaca szeregi znormalizowanych stop zwrotu:

(X) (4. (X) (4.
(X) /4. _ Gz (t7 T) B <G7, (t7 T)>T
9; (t, T) - (X)) )

(6.1)

gdzie o(G) oznacza odchylenie standardowe G oraz i = 1,...n—1,at =1,...,T.
Symetryczna macierz korelacji dla danej kryptowaluty bazowej X jest obliczana z

rownania ]
o) — fM(X)l\N/I(X), (6.2)

gdzie ~ oznacza transpozycje macierzy. Kazda macierz korelacji posiada n — 1

rzeczywistych wartosci wtasnych )\iX) i tyle samo odpowiadajacych im wektorow
wtlasnych vl-(j() = VZ(X):

C(X)VZ(X) = )\(X)VEX). (6.3)

Wartosci wlasne sa ponumerowane w rosngcej kolejnosci: 0 < )\SX) < A§X> <.<
Agle)' Slad macierzy korelacji TrCX) = n—1 jest réwny liczbie szeregow czasowych

uwzglednionych w macierzy M®). Poprzez swoje sktadowe vz-(j()
VZ(X) moga by¢ powiazane z odpowiednimi sygnatami wlasnymi z

z oryginalnych szeregéw czasowych jako:

, wektory wlasne
(X

i

)(t) uzyskanymi

n—

1
200 =30, (6.4)
=1

J

W ten sposob okreslaja stopy zwrotu z odpowiadajacego im portfela inwestycyj-
nego [125].

6.2.1 Rozklady elementéw macierzowych

Rozktady elementéow pozadiagonalnych macierzy losowych sa gaussowskie ze $red-
nig zero [129]. Dla macierzy korelacji skonstruowanych z empirycznych szeregow
czasowych moze wystepowaé przesuniecie tego rozktadu [44] oraz wystepowanie w
nim grubych ogonéw [46]. W przypadku macierzy korelacji kryptowalut rozktad
elementéw pozadiagonalnych zalezy w duzym stopniu od wybranej waluty bazowe;j.
Na rysunku zostal on przedstawiony dla kilku reprezentatywnych przypadkow.
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Dla wszystkich walut bazowych rozktad elementéw pozadiagonalnych rézni sie od
przypadku macierzy losowej (na rysunku zaznaczono jako losowa). Najmniejsza
roznica jest zauwazalna, gdy jako waluta bazowa wybrany zostanie bitcoin (BTC).
Oryginalna macierz korelacji, w ktorej kryptowaluty sa wyrazone w USD, jest prze-
sunieta w strone wartosci dodatnich. Im bardziej peryferyjna kryptowaluta (o nizsze;
kapitalizacji w calym rozwazanym okresie) jest wybrana jako bazowa, tym mocniej
rozktad jest przesuniety w prawo, az do skrajnego przypadku TEK (TEKcoin). W
tym przypadku wszystkie kursy wymiany posiadaja wspotczynnik korelacji Pearsona
powyzej 0.5, a §rodek rozkladu zlokalizowany jest blisko wartosci 0.9. Oznacza to, ze
przy wyrazeniu pozostalych kryptowalut w najbardziej peryferyjnej (o najmniejszej
kapitalizacji) rynek jest najbardziej skorelowany.

Na rysunku przedstawiony zostal réwniez rozkilad elementéw pozadiago-
nalnych przy wyrazeniu 100 rozwazanych kryptowalut w walucie fikcyjnej, ktorej
dynamika jest niezalezna od rynku kryptowalut. Zostala ona skonstruowana w
ten sposodb, ze kurs wymiany USD /fikc jest reprezentowany przez losowo wyge-
nerowany geometryczny ruch Browna o $éredniej pu = 0 i odchyleniu standardo-
wym o = 1 (fike(c = 1)). Kryptowaluty zostaly w niej wyrazone poprzez relacje
A /fike=A /USDx USD/fike, gdzie A to kazda ze 100 rozwazanych kryptowalut. Moze
zastanawia¢, ze w tym przypadku rozklad jest blizej wartosci uzyskanej dla macie-
rzy losowej w poréwnaniu do sporej czes¢ pozostatych kryptowalut uzytych jako
bazowe. Odpowiada za to wybor poziomu zmiennosdci waluty fikcyjnej, ktory jest
reprezentowany przez parametr o. W przypadku jego zwickszania rozktad elemen-
tow pozadiagonalnych przesuwa sie w prawo. Dla ¢ = 10 (fike(c = 10)) rozklad
przy wyrazeniu w walucie fikcyjnej wyglada podobnie jak ten uzyskany przy uzyciu
kryptowaluty TEK jako bazowej.

6.2.2 Obszar Wisharta dla macierzy losowych

W przypadku macierzy korelacji skonstruowanych z szeregéw czasowych niezalez-
nych zmiennych losowych o rozktadzie gaussowskim N(0,0) — nazywanych zespo-
tem macierzy losowych Wisharta W [I88| — znana jest teoretyczna postaé¢ funkcji
gestosci prawdopodobienistwa okreslajacej rozktad wartosci wiasnych:

o) = = 36— a) = g YO NAZA) (g

2702 A
=1 W

A :U\%v(1+1/Q:i:2\/g), (6.6)

gdzie § oznacza delte Diraca, A € [A\_,A\;] 1 Q@ = T/N. T oznacza dlugosé¢ sze-
regu czasowego, a N liczbe szeregow czasowych. Powyzsze zaleznosci nazywane sa
rozkladem Marchenko-Pasteura i zachodza w granicy T, N — oo [124].

6.2.3 Rozklad wartosci wtasnych

Charakterystyka okreslajaca macierz korelacji jest widmo, ktore zwiera jej warto-
Sci wlasne. Funkcje gestosci prawdopodobienistwa opisujace rozktady wartosci wta-
snych po(A) dla trzech walut bazowych: USD oraz dwoch przypadkéw skrajnych
— BTC i TEK zostaly pokazane na rysunku [6.3] Struktura korelacji rynku jest
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Rysunek 6.2: Funkcje gestosci prawdopodobieristwa okreslajace rozktady elementow
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waluty fikcyjnej (dla ¢ = 11 0 = 10) uzytej jako bazowa. Dla lepszej wizualizacji
kolejne przypadki zostaly przesuniete w gore.



okreslana przez nastepujace charakterystyki: 1) warto$¢ Apax, 2) odleglosé pomie-
dzy Amax 1 reszta wartosci wlasnych, ktora okresla udziat nielosowych korelacji, 3)
umiejscowienie glownej grupy wartosci wlasnych w obszarze Wisharta dla macierzy
losowych [52].

Potozenie najwiekszych wartosci wtasnych w poréwnaniu do reszty na rysunku|6.3
odpowiada przesunieciu w prawo $rodkéw rozktadow elementéw pozadiagonalnych
macierzy korelacji na rysunku . Najmniejsza warto$é AESQZ( ~ 9.7 jest uzyskana,
gdy to BTC jest waluta bazowa dla pozostalych. Wiekszo$¢ pozostalych wartosci
wlasnych dla tego przypadku miesci sie w granicach wyznaczonych przez rozktad
Marchenko-Pastura z rownania (6.5). W przypadku waluty bazowej USD wartos¢
AUSD ~ 19 jest wicksza, co oznacza, ze przy wyrazeniu w dolarze rynek kryptowalut
jest bardziej kolektywny. Najwicksza wartosé AIEK jest uzyskiwana, gdy pozostate
kryptowaluty wyrazone s w TEK. W tym przypadku najwicksza warto$¢ wtasna
odpowiada za ponad 90% $ladu macierzy, przez co ,Sciesnia” pozostate wartosci wia-
sne macierzy korelacji do okolic zera. Prowadzi to do ich ,wypchniecia” poza obszar
Wisharta, mimo ze moga one okresla¢ przypadkowe korelacje [79].

Komplementarng miarg okreslajaca kolektywnosé sa sktadowe wektora wtasnego
Vmax Odpowiadajacego najwiekszej wartosci wtasnej. Dla trzech powyzej rozwaza-
nych walut bazowych zostaly one przedstawione na rysunku [6.4l Poprzez znaczny
wktad tego samego znaku ze wszystkich szeregow czasowych odzwierciedlaja one
kolektywny charakter odpowiedniego wektora wtasnego. Tutaj réwniez widoczny
jest efekt ,Scislejszego” grupowania pozostalych wartosci wlasnych w zachowaniu
sktadowych wektora wlasnego vi,ax.1, odpowiadajacego drugiej najwickszej wartosci
wlasnej A\pax1. Zostaly one pokazane w dolnych panelach rysunkul[6.4, W przypadku
walut bazowych BTC i USD sktadowe maja rozktad bliski normalnemu, podczas gdy
dla przypadku TEK jako waluty bazowej rozktad jest zdominowany przez zaledwie
kilka sktadowych.

Aby wyeliminowa¢ efekt ,Scislejszego” grupowania, mozliwe jest usuniecie z da-
nych wplywu najwiekszej wartosci wlasnej Apnax, okreslanego jako czynnik rynkowy
(ang. market factor) [149, [106]. Realizuje sie to poprzez dopasowanie metoda naj-
mniejszych kwadratow wplywu najwiekszej wartosci wlasnej, ktory jest reprezen-
towany przez sygnal wilasny zm.x(t), do kazdego szeregu znormalizowanych stop
zwrotu gi(X) (t):

a7 = a; + 0250 (1) + €70 (t), (6.7)

max i

gdzie a; 1 b; sa parametrami. Macierz korelacji nie zawierajaca juz wptywu czynnika
rynkowego R™) jest konstruowana z reszt (—:EX)(t) [106]. Funkcje gestosci prawdo-
podobienstwa okreslajace rozklady wartosci wiasnych po wyeliminowaniu wptywu
najwiekszej zostaly przedstawione w dolnych panelach rysunku [6.3] We wszystkich
przypadkach odstajaca warto$é¢ wlasna znikta oraz zdecydowana wiekszosé wartosci
wtasnych miesci sie w obszarze Wisharta dla macierzy losowych. Obserwacja ta
dotyczy rowniez skrajnego przypadku kryptowaluty TEK jako bazowe;j.

Usuniecie czynnika rynkowego wptyneto réwniez na rozktad sktadowych wszyst-
kich wektoréw wlasnych dla macierzy korelacji R™). Przedstawiono je na ry-
sunku dla trzech rozwazanych walut bazowych X = USD, BTC i TEK. We
wszystkich przypadkach sa one dobrze opisywane przez rozktad normalny, co od-
zwierciedla ich zgodno$é z rozktadami sktadowych wektorow wtasnych dla macierzy
losowych.
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Rysunek 6.3: Funkcje gestosci prawdopodobienstwa okreslajace rozktady wartosci
wtasnych macierzy korelacji Ci(j() dla X = USD, BTC i TEK. Goérny panel — gtéwna
czes¢, mniejsze okno — caly rozktad warto$ci wlasnych, dolny panel — po usunieciu
udzialu A\.¢. Przerywana linia — rozkltad Marchenko-Pastura.
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Rysunek 6.5: Funkcje gestosci prawdopodobienistwa okreslajace rozklady sktado-
wych wszystkich wektoréow wlasnych w macierzy korelacji Rl(j() dla X = USD, BTC
i TEK po usunieciu udziatu A\, .x. Przerywang linig zaznaczono dopasowany rozktad
normalny.

6.2.4 Najwieksza wartos¢ wlasna dla réznych walut bazo-
wych

Drabinka przedstawiona na rysunku zawiera najwieksze wartosci wlasne AGY) dla
wszystkich kryptowalut wybranych jako bazowe, waluty fikcyjnej oraz z oryginalnej
macierzy korelacji — przy wyrazeniu w USD. Pozwala to zobaczy¢, jak wyglada
struktura catego rynku widziana z perspektywy kazdej kryptowaluty. Pokazane
wczesnie] szczegdtowo przypadki BTC i TEK stanowiag dolne i gorne ograniczenie.
Umiejscowienie Amax odpowiadajace wyrazaniu w danej walucie bazowej X nalezy
interpretowac jako znaczenie danej kryptowaluty:.

Gwaltowna zmiana w wycenie kryptowaluty peryferyjnej, nieskorelowanej z in-
nymi oraz posiadajacej osobnag dynamike, nie wplynie na zachowanie pozostatych,
ale spowoduje zmiane wartosci wszystkich kryptowalut w niej wyrazonych. Przez
co nastapi przesuniecie wyceny calego rynku oraz wyda sie on silnie skorelowany
z jej perspektywy, a zmiany wyrazonych w niej kryptowalut beda wygladaly na
synchroniczne — wartosé AGvk bedzie wysoka. Natomiast zmiana wyceny waznej
kryptowaluty, powiazanej z innymi, wptynie réwniez na ich dynamike. Przez co
zmiany wyceny przy wyrazeniu w niej okaza sie relatywnie mniejsze, a caly rynek
stabiej skorelowany. Wyrazenie pozostatych kryptowalut w instrumencie powiaza-
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Rysunek 6.6: Najwicksza wartos¢ wtasna macierzy C’i(jx) dla kazdej ze 100 krypto-
walut wybranych jako bazowe (pelne nazwy zostaly wyszczegolnione w dodatku
w tabeli . Obszar Wisharta obliczony zgodnie ze wzorem dla oy, = 1 zostat
zaznaczony przerywanymi liniami. Wartosci A\yax dla USD i waluty fikcyjnej zostaly
przemnozone przez czynnik 99/100, aby mozna je byto poréwnywaé bezposrednio z
pozostatymi.
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nym z nimi ,zabiera” czes¢ korelacji z rynku.

Dla waluty fikcyjnej fikc(o = 1) oraz USD warto$¢ Apax jest stosunkowo niska,
poniewaz mimo posiadania niezaleznej od rynku kryptowalut dynamiki, cechuja sie
one niska zmiennos$cig w poréwnaniu do kryptowalut. Dlatego ich nieskorelowane
mate zmiany nie powoduja efektu przesuniecia wyceny catego wyrazonego w nich
rynku. Zupelnie inaczej wyglada sytuacja, gdy zostanie podniesiona zmienno$é¢ fik-
cyjnej waluty do o = 10 (fike(o = 10)). Wtedy Mikele=10) hsiaga jedna z najwyzszych
wartosci. Duza zmiana wystepujaca tylko na fikcyjnej walucie powoduje efekt prze-
suniecia wyceny kryptowalut w niej wyrazonych. Dlatego z perspektywy niezaleznej
waluty o duzej zmiennosci zachowanie catego rynku wydaje sie kolektywne. Efekt
,clagniecia” kurséw wymiany przy gwaltowniej zmianie waluty, w ktoérej wyrazone
sa pozostale, zostal pokazany w rozdziale oraz pracy [72]. Duza zmiennosé¢ na
CHF i GBP powodowala wzrost korelacji na wiekszych skalach czasowych pomiedzy
kursami wymiany majacymi za walute bazowa jedna z nich.

Powyzsza interpretacje Ak — im nizsza wartosé tym bardziej istotna krypto-
waluta bazowa X — wspiera analiza wielkosci kapitalizacji. Kryptowaluta TEK, dla
ktorej wartosé AIEK hyla najwicksza, posiada jedna z najmniejszych kapitalizacji
z wszystkich rozwazanych. 7 kolei BTC cechuje sie najwieksza kapitalizacjg. Do-
datkowo na rysunku mozna zauwazy¢ odmienny od reszty trend zmian wyceny
TEK.

6.2.5 Ewolucja struktury korelacji rynku w czasie

We wczesniejszych rozdziatach niniejszej rozprawy zostato pokazane, ze charaktery-
styki poszczegolnych par kryptowalutowych ewoluowaly w czasie. Nalezy sie wiec
spodziewaé, ze w miare rozwoju rynku zmieniala sie réwniez struktura korelacji
wsrod 100 kryptowalut o najwickszej kapitalizacji. W tym celu macierz korelacji
dla réznych walut bazowych X zostala obliczona w oknie kroczacym o dlugosci pot
roku (182 dni) z krokiem jeden dzien. Zmiany wartosci Aok w czasie dla X = BTC,
ETH, XRP, TEK, USD i waluty fikcyjnej (skonstruowanej z geometrycznego ruchu
Browna z ¢ = 1) oraz udzialy najbardziej istotnych kryptowalut w kapitalizacji ca-
tego rynku — obliczone w oknie kroczacym o tej samej dtugosci i kroku — zostaly
przestawione na rysunku[6.7] Przypadki graniczne — waluty bazowe BTC i TEK — w
znacznym stopniu nie zmieniaja swojego polozenia w miare uptywu czasu. Wyraz-
nie widoczny jest za to wzrost wartosci A\p. dla macierzy korelacji przy wyrazeniu
w USD i walucie fikcyjnej, ktore maja dynamike niezalezng od rynku kryptowalut.
Oznacza to wzrost poziomu skorelowania pomiedzy kryptowalutami w miare rozwoju
rynku. Najwicksza dynamike wzrostu wartosci Apay, dla X = USD i fike(o = 1)
mozna zaobserwowa¢ w polrocznych oknach kroczacych konczacych sie od stycznia
do sierpnia 2018. Obejmuje to okres silnej hossy, a nastepnie krachu na rynku kryp-
towalut. Jest to zgodne z obserwacja typowa dla rynkéw akeji o wzrodcie poziomow
korelacji (kolektywnosci) w trakcie spadkow [44] 153, [163]. Po uspokojeniu rynku,
w drugiej potowie 2018 roku warto$ci Apax dla USD i waluty fikcyjnej zmniejszyty
sie, ale pozostaja one w dalszym ciagu powyzej pozioméw z 2017 roku.

W przypadku wybrania jako waluty bazowej ETH widoczny jest systematyczny
spadek wartosci AETH na rysunku Jest to zwiazane z wzrostem kapitaliza-
cji i znaczenia tej kryptowaluty. W oknach kroczacych konczacych sie od grudnia
2017 do czerwca 2018 \ETH miala nizsza wartosé niz ABTC. Mozna to interpreto-

max max °
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Rysunek 6.7: Panel goérny — zmiany w czasie wartosci AL obliczonej z macierzy
korelacji C’i(jX) w oknie kroczacym o dlugosci 182 dni (p6t roku) z krokiem 1 dzien
dla X = BTC, ETH, XRP, TEK i USD. Zostal réwniez uwzgledniony przypadek
waluty fikcyjnej fikc(o = 1). Wartosci Apax dla USD i waluty fikeyjnej zostaty
przemnozone przez czynnik 99/100, aby mozna je byto poréwnywaé bezposrednio z
pozostatymi. Przerywang linig zaznaczono obszar Wisharta dla macierzy losowych.
Panel dolny: kapitalizacja catego rynku kryptowalut — linia przerywana oraz udziaty
w niej kryptowalut: BTC, ETH, XRP, obliczone w poétrocznym oknie kroczacym.

wacé jako chwilowe przejecie przez ETH roli dominujacej kryptowaluty na rynku. W
tamtym czasie zwiekszyl sie udziat ETH w kapitalizacji catego rynku, przy jedno-
czesnym spadku udziatu BTC. Ma to zwiazek ze wspomniang wczesniej ICO-hossa.
Gwaltownie zwiekszyta si¢ liczba ofert ICO, wypuszczanych gltéwnie na platformie
Ethereum. Zwieckszyto to popyt na te kryptowalute oraz spowodowalo wzrost jej
znaczenia i umocnienie powigzan z innymi kryptowalutami. Dodatkowym czynni-
kiem, ktory spowodowal spadek wpltywu BTC na przetomie 2017/2018, jest to, ze
wyznaczyl on szczyt swojej wyceny w grudniu 2017, a pozostate gtéowne krypto-
waluty, w tym ETH, okolo miesigc pdzniej. Od stycznia 2018 zaczeta sie bessa
na calym rynku kryptowalut, przy czym BTC tracit relatywnie mniej na wartosci,
co przektada sie na wzrost jego udzialu w kapitalizacji calego rynku. Towarzyszy
temu systematyczny spadek wartosci ABTC ktéry mozna interpretowaé jako powrot
dominujacej pozycji bitcoina.

W przypadku wybrania waluty bazowej XRP na rysunku [6.7] mozna zaobser-
wowaé skoki wartosci AXRF Sa one zwigzane z wzrostem wyceny XRP w USD

max °
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o 102% w dniu 02.04.2017. Tak duza zmiana spowodowala pociggniecie wyceny
wszystkich kryptowalut wyrazonych w XRP, a zatem z jej perspektywy zachowa-
nie catego rynku bylo kolektywne. Uwzglednienie tego dnia w poétrocznym oknie
kroczacym przeklada sie bezposrednio na gwaltowny wzrost wartosci AXRP . 7 ko-

lei spadek AXRP pot roku pozniej jest spowodowany przez wypadniecie tego dnia z

okna kroczacego. Potwierdza to przedstawiona wczesniej interpretacje zachowania
najwiekszej wartosci wtasnej przy wyrazeniu w réznych walutach bazowych.

6.3 Sieciowa reprezentacja rynku kryptowalut

Korzystajac z macierzy korelacji, pokazanych w poprzednich podrozdziatach mozna
rowniez skonstruowaé sieciowa reprezentacje rynku. Wierzchotkami sa kursy wy-
miany, a polaczeniami korelacje miedzy nimi. Do analizy struktury sieci zostana
uzyte minimalne drzewa rozpinajace (MST). Metoda ta zostata wprowadzona do
analizy korelacji na rynkach finansowych w pracy [123]. Od tamtej pory byta
z powodzeniem stosowana do analizy topologii réznych rynkéw, takich jak: Fo-
rex [128] 131, 135, [75] 108, 86], akcje [22), 130} 138, 21], 187, 111], towary [169] oraz
kryptowaluty [I71]. W szczegolnosci badane byty rozktady krotnosci wierzchotkow w
drzewach MST. Dla dojrzalych rynkéw finansowych moga by¢ one opisywane przez
rozklady potegowe [105]. W przypadku rynkow akeji i walut wyktadniki potegowe
— okreslajace skalowanie — przyjmowaty wartosci zblizone do analitycznych modeli
hierarchicznych sieci ztozonych [20].

W niniejszej pracy — przy pomocy MST — pokazana zostanie struktura hierar-
chiczna na rynku kryptowalut. W potaczeniu z poziomem najwickszej wartosci
wlasnej w macierzach korelacji obliczanych dla réznych walut bazowych, pozwoli to
na wskazanie dominujacych kryptowalut na rynku.

6.3.1 Minimalne drzewo rozpinajace

W tym podrozdziale przedstawiane zostana minimalne drzewa rozpinajace (MST)
stworzone z macierzy korelacji CZ(]X ) przy wyrazeniu w danej walucie bazowej X.
Uzyte macierze korelacji byly juz analizowane w podrozdziale Obliczenia zo-
staty przeprowadzane na tym samym zbiorze 100 kryptowalut w okresie od 1.10.2015
do 31.03.2019, ktory zostal opisany w podrozdziale [6.1 Poniewaz elementy poza-
diagonalne macierzy korelacji nie spetniaja warunkéw metryki, konieczne jest wpro-
wadzenie miary odlegltosci zdefiniowanej jako:

4 = 2(1 - Cff)), (6.8)
ktora juz te warunki spetnia [123]. Wspotezynnik korelacji Pearsona przyjmuje war-
tosci w przedziale [—1,1], dlatego miara odleglosci d;; jest zawarta w przedziale
[0,2]. Z takiej miary mozna skonstruowa¢ grafy wazone, ktoére reprezentuja struk-
ture rynku. Wierzchotkami sa kryptowaluty wyrazone w walucie bazowej X, a
wagami odleglto$ci pomiedzy nimi. W tak stworzonym grafie mozna znalezé¢ mini-
malne drzewo rozpinajace (MST). W tym celu w niniejszej rozprawie wykorzystano
algorytm Prima [154].

Na rysunku zostalo przedstawione minimalne drzewo rozpinajace dla orygi-
nalnej waluty bazowej — USD, skonstruowane dla catego zakresu danych. Widoczna
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Rysunek 6.8: MST reprezentujace rynek kryptowalut skonstruowane dla USD jako
waluty bazowej.

jest jego silna centralizacja. Krotnosé (stopien) wierzcholtka odpowiadajacego bitco-
inowi przy walucie bazowej USD — kY52 wynosi 51. Pozostale wierzchotki posiadaja
krotnosci nie przekraczajace wartosci 10. Stopien wierzchotka mozna interpretowaé
jako miare okreslajaca znaczenie danego instrumentu finansowego. Im wyzszy sto-
pien wierzchotka odpowiadajacego danej kryptowalucie, tym ma ona wickszy wptyw
na pozostate [I08]. Dominacja BTC w drzewie MST skonstruowanym w walucie
bazowej USD jest konsystentna z wynikami analizy najwiekszej wartosci wlasnej
(podrozdzial [6.2.4).

Drzewo MST w walucie bazowej USD, ktérej dynamika jest niezwigzana bez-
posrednio z rynkiem kryptowalut, wydaje sie najlepiej opisywaé¢ topologie rynku
kryptowalut. Jednakze, jak pokazano w rozdziale [6.2], struktura korelacji zalezy w
duzym stopniu od wyboru waluty bazowej. Dlatego sprawdzono réwniez, jak wy-
gladaja drzewa MST skonstruowane dla innych walut bazowych. Na rysunku
przedstawiono drzewo MST przy wyrazeniu pozostalych kryptowalut w bitcoinie.
Struktura drzewa wyglada zupelnie inaczej. Jest ona znacznie bardziej zdecentrali-
zowana: nie ma jednego dominujacego wierzchotka. Najwieksza krotnogé kBTC = 12
posiadaja wierzchotki odpowiadajace BTS i MAID. MST stworzone dla mniej istot-
nych niz BTC kryptowalut, wybranych jako bazowe dla catego rozwazanego okresu,
cechujg sie jeszcze wicksza centralizacja niz przypadek waluty bazowej USD. Wiek-
szo$¢ wierzchotkow ma stopien jeden i jest potaczona z BTC. Wyniki dla wszystkich
kryptowalut uzytych jako bazowe zostana przedstawione w podrozdziale [6.4]

Topologiczne wlasnosci drzew MST z perspektywy roéznych walut bazowych zo-
stana opisane ilociowo w nastepnym podrozdziale przy pomocy rozktadu krotnosci
wierzchotkow.
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Rysunek 6.9: MST reprezentujace rynek kryptowalut skonstruowane dla BTC jako
waluty bazowej.

6.3.2 Rozklady krotnosci wierzchotkéw dla réznych walut ba-
zowych

W tym podrozdziale przeanalizowane zostang wtasnosci skumulowanych rozktadow
krotnosci wierzchotkow w drzewach MST skonstruowanych dla réznych walut bazo-
wych. W przypadku rynku Forex stwierdzono zgodnosci takich rozktadéw z prawem
potegowym [108] oraz wystepowanie charakterystyk sieci bezskalowych w przypadku
niektorych walut bazowych [75].

Skalowanie skumulowanego rozktadu krotnosci wierzchotkéw moze byé opisane
przez wyktadnik v, z prawa potegowego:

P(X > k)~ k", (6.9)

gdzie k to krotnos¢ wierzchotka w drzewie MST. Na rysunku [6.10| przedstawione
zostaly rozktady krotnosci wierzchotkow k() dla trzech kryptowalut o najwiek-
szej kapitalizacji: BTC, ETH, XRP oraz USD, wybranych jako waluty bazowe X.
Z uwagi na zaobserwowane w podrozdziale [6.2.5| zmiany struktury korelacji rynku
kryptowalut w czasie, wyniki oprocz catego okresu od 1.10.2015 do 31.03.2019 zo-
staly pokazane rowniez w oknach potrocznych.

Dla calego rozwazanego okresu — prawy dolny panel na rysunku — o §ladzie
skalowania mozna moéowi¢ jedynie w przypadku rozktadu krotnosci dla waluty ba-
zowej X = BTC. W pozostatych przypadkach wierzchotek o najwiekszej krotnosci,
ktorym jest BTC, zaburza skalowanie. Oznacza to, ze MST dla X = USD, ETH i
XRP maja silnie scentralizowany charakter.

W wiekszodci rozwazanych potroczy rowniez nie wystepuje satysfakcjonujaca ja-
kosé¢ skalowania. Jedynie w przypadku BTC jako waluty bazowej mozna moéwié¢ o
§ladzie skalowania, a warto$¢ wyktadnika yv21¢ oscyluje w okolicach 2. Taki poziom
v oznacza zdecentralizowany charakter sieci. Istotna poprawa jakosci skalowania
nastepuje w potroczu od 10.2017 do 03.2018. Jest to zwiazane z opisanym w pod-
rozdziale spadkiem znaczenia bitcoina w tym okresie. Maksymalny stopieri
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Rysunek 6.10: Rozktady krotnosci wierzchotkéw wraz z oszacowanym wyktadnikiem
skalowania fy,gX) dla r6znych walut bazowych X = USD, BTC, ETH i XRP, w okresie
od 1.10.2015 do 31.03.2019 (prawy dolny panel) oraz w kolejnych potroczach.

wierzchotka kﬁﬁi dla X # BTC zmniejszyl sie, przez co mozliwe byto wyksztatcenie
hierarchicznej struktury krotnosci wierzchotkéw, ktora przejawia siec w skalowaniu
ich rozktadu. W szczegdlnosci jest ono dobrze widoczne z punktu widzenia X =
XRP, gdzie 7% = 1.43 +0.07. Mozna w tym przypadku méwi¢ o bezskalowym
charakterze drzewa MST. Nieco gorsze, ale dalej satysfakcjonujace skalowanie wy-
stepuje w nastepnym poétroczu (od 04.2018 do 09.2018), gdzie v/ = 1.5 & 0.08;
tutaj rowniez zauwazalna jest bezskalowo$é sieci przy wyrazeniu w USD. Ostatnie
rozwazane potrocze (od 10.2018 do 03.2019) to powrot dominacji BTC, a co za tym
idzie, przejécie struktury MST do scentralizowane;j.

Szczegdltowe zmiany w czasie wyktadnika skalowania %(CX) dla powyzej rozwaza-
nych walut bazowych X zostaly przedstawione w polrocznym oknie kroczacym (z
krokiem 1 dzieri) na rysunku[6.11] Poprawe jakosci skalowania mierzonego jako blad
dopasowania rozkladu potegowego (SE) — srodkowy panel rysunku[6.11]— mozna za-
obserwowa¢ w oknach kroczacych konczacych sie od sierpnia 2017 do maja 2018.
Nastepuje to w momencie, gdy zmniejsza si¢ dominacja BTC. Jest to widoczne w
zmniejszeniu udziatu bitcoina w kapitalizacji catego rynku kryptowalut (panel dolny
rysunku oraz w spadku krotnosci wierzchotka BTC w MST dla waluty bazo-
wej USD — k532 (panel dolny rysunku [6.11)). W poétrocznych oknach kroczacych
koriczacych si¢ od sierpnia 2017 do kwietnia 2018 to nie krotnogé k352 jest najwiek-
sza. Zwiazane jest to ze startem silnej hossy na wszystkich kryptowalutach. W tym
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czasie rynek kryptowalut zaczal robi¢ sie coraz bardziej kolektywny z perspektywy
USD, co pokazano na rysunku [6.7]

W poétrocznych oknach kroczacych konczacych sie w okresie listopad 2017 — ma-
rzec 2018 widoczny jest wzrost wartosci vi 1 powyzej 2. Koresponduje to z prze-
jeciem dominujacej roli przez ETH, zaobserwowanym na rysunku przy analizie
zachowania M. Jest to zwigzane z [CO-hossa oraz zwickszeniem kapitalizacji i
znaczenia ethereum.

W koncowej fazie hossy — potroczne okna kroczace koriczace sie od maja 2018

do lipca 2018 — mozna méwi¢ o decentralizacji rynku kryptowalut. Wartosei v 11,
ABTC § 4USD oscyluja powyzej poziomu 1.8. Natomiast wyktadnik viRF znajdowal

sie w tym czasie w okolicach 1.6, co jest bliskie wartosci teoretycznej w modelu sieci
hierarchicznej v ~ 1.6 [136), 158].
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R(ysunek 6.11: Panel gorny — wyktadnik skalowania rozktadu krotnosci wierzchotka
ka) dla walut bazowych X = USD, BTC, ETH i XRP jako funkcja czasu. Panel
srodkowy — blad standardowy dopasowania -, regresja linowa (SE). Panel dolny —
maksymalna krotno$é¢ wierzchotka kUSP w drzewie MST dla waluty bazowej USD
(kolor czarny) oraz krotno$é wierzchotka BTC — kg32 (kolor czerwony).

Koniec okresu kiedy mozna moéwi¢ o bezskalowym charakterze sieci kryptowalut
— okreslanym przez jakos¢ skalowania rozktadu krotnosci wierzchotkow — nastepuje
w momencie powrotu dominacji BTC. Ma to miejsce od okna kroczacego koncza-
cego sie w lipcu 2018 i jest zwiazane z gwalttownym skokiem maksymalnej krotnosci
wierzchotka kUSP | ktorym jest BTC (dolny panel rysunku . Ten dynamiczny

max ?

wzrost krotnosci wierzchotka BTC w drzewie MST dla X = USD jest bezposrednio
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spowodowany przez wypadniecie z okna kroczacego dni ze stycznia 2018, w ktoérych
bitcoin juz spadal, a pozostate gtéwne kryptowaluty kontynuowaly trend wzrostowy
do polowy stycznia 2018. Krotnosé wierzchotka BTC — kg2 rosnie o 5, gdy z pot-
rocznego okna kroczacego wypada dzien 07.01.2018. W tym dniu wycena BTC spada
0 5% przy jednoczesnym wzroscie ETH o 10%. Pozostale kryptowaluty o duzej ka-
pitalizacji rowniez w wiekszo$ci wzrosty w tym dniu. Od tego momentu nastepuje

powr6t do scentralizowanego charakteru sieci reprezentujacej rynek kryptowalut.

6.4 Poréwnanie najwiekszej wartosci wlasnej i mak-
symalnej krotnosci wierzchotka w MST

g)oprzedmm rozdziale zostalo pokazane, ze interpretacje wartosci parametrow
Aok oraz 7,(€X) sa ze soba zwiazane. Wyrazanie pozostalych kryptowalut w istotne;j
walucie bazowej X — majacej wplyw na pozostate — ,,zablera czesé korelacji z rynku,
ktore sa zwiazane z dynamika X. Najnizszy poziom AGek uzyskany dla X = BTC
odpowiadal najwyzszej wartosci 72TC. 7 perspektywy dominujacej kryptowaluty
caly rynek wydaje si¢ stabo skorelowany, a sie¢ zdecentralizowana. 7 kolei przy
wyrazaniu w walucie bazowej majacej dynamike niezwigzana z pozostalymi caty
rynek jest kolektywny, a sie¢ mocno scentralizowana.

W tym rozdziale poréwnane zostana wartosci okreslajace strukture korelacji z
perspektywy wszystkich 100 kryptowalut oraz USD, ktore zostaly uzyte jako waluty
bazowe dla pozostatych. Wyktadnik %E:X) zostal jednak zastgpiony maksymalng
krotnoscmd wierzchotka w drzewie MST skonstruowanym dla danej waluty bazowej
X — kL Byto to konieczne, poniewaz w przypadku wiekszosci kryptowalut uzy-
tych jako bazowe nie zaobserwowano wystarczajacej jakosci skalowania, aby mowi¢ o
rozktadzie potegowym krotnosci wierzchotkow. N1e wplywa to jednak na mozliwos¢
okreslenia wtasnosci sieci. Wysoka wartosé kmax w przypadku rynku kryptowalut
odpowiada scentralizowanemu charakterowi sieci, natomiast niska zdecentralizowa-
nemu.

Wyniki dla catego rozwazanego okresu — od 01.10.2015 do 31.03.2019 oraz w
kolejnych potroczach — zostaly przedstawione na rysunku [6.12] Polozeme w lewym
dolnym rogu we wszystkich panelach — oznaczajace najnizsze wartosci PIURY o
okresla dominujaca pozycje danej waluty bazowej na rynku kryptowalut. We wszyst-
kich rozwazanych potroczach oprocz 10.2017 — 03.2018 zajmuje ja bitcoin. W tym
szczegbdlnym potroczu mozna réwniez zaobserwowaé najnizsze maksymalne krotno-
Sci wierzchotkow — znajduja sie one ponizej poziomu kS = 40. Jest to zZwigzane z
tym, ze w drugiej potowie 2017 rynek kryptowalut przestat byé¢ zdominowany przez
BTC. Pozwolitlo to na wyksztalcenie sie hierarchicznej struktury, ktora jest opisy-
wana przez rozktad potegowy krotnosci wierzchotkéw drzewa MST. Jak pokazano
na rysunku , od konica hossy na calym rynku kryptowalut (w styczniu 2018)
nastepuje powr6ot dominacji BTC. Jest to widoczne w pétroczu 10.2018 — 03.2019,
umiejscowionym w lewym dolnym panelu rysunku [6.12]

Analizujac caly rozwazny okres — prawy dolny panel rysunku [6.12] — mozna za-
obserwowaé najwyzsze wartosci kS ~ 80 dla zdecydowanej wiekszosci kryptowalut
wybranych jako bazowe. Zwigzane jest to z tym, ze wickszo$é¢ wierzchotkow, gdy
BTC wystepuje w sieci, jest w strukturze MST z nim potaczona i ma krotnosé¢ wyno-
szaca jeden. Dla calego rozwazanego okresu sie¢ reprezentujaca rynek kryptowalut
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Rysunek 6.12: Poréwnanie AL maksymalnej krotnosci wierzchotka (kﬁfil) w ca-
tym rozwazanym okresie — od 01.10.2015 do 31.03.2019 oraz kolejnych potroczach.
Kazde kotko oznacza inng wybrana walute bazowa X. Charakterystyczne przypadki
zaznaczono literami.

jest wiec silnie scentralizowana.

Podsumowujac caly rozdzial poswiecony macierzowej analizie korelacji na rynku
kryptowalut, mozna twierdzi¢, ze bitcoin na rynku kryptowalut ma bardziej dominu-
jaca pozycje niz USD na rynku walutowym (okreslona w pracach [42] [75, 108]). W
przypadku handlu kryptowalutami to BTC jest bardziej naturalng walutg bazows.
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Rozdzial 7

Podsumowanie 1 wnioski

Spektakularny rozwoj rynku kryptowalutowego w ostatnich kilku latach — od cal-
kowicie peryferyjnego do majacego kapitalizacje na poziomie warszawskiej gietdy
papieréow warto$ciowych — stanowi okazje umozliwiajaca obserwacje jego ewolucji
w krotkim odstepie czasu. Dostepnosé danych wysokiej czestotliwosci pozwala na
przeprowadzenie zaawansowanych analiz statystycznych fluktuacji na gietdach kryp-
towalut od momentu ich powstania az do chwili obecnej. Stwarza to wyjatkowa
mozliwos¢ ilosciowego opisu zmian charakterystyk ztozonosci w miare dojrzewania
rynku. W niniejszej rozprawie zostaly one poréwnane z typowo wystepujacymi na
rozwinietych rynkach finansowych.

W pierwszej kolejnosci przeanalizowano statystyczne wtlasnosci fluktuacji pierw-
szej kryptowaluty — bitcoina — na gieldzie Bitstamp. Charakterystyki rozktadow
stop zwrotu oraz funkcji autokorelacji zblizaja sie do obserwowanych na tradycyj-
nych rynkach finansowych w miare zwiekszania czestotliwosci handlu. Od 2014 roku
sg juz porownywalne. Spelnione jest odwrotne prawo kubiczne dla ogonéw rozkta-
dow stop zwrotu oraz funkcja autokorelacji moduléw stop zwrotu zanika potegowo.
Z kolei wyktadnik Hursta i charakterystyki multifraktalne osiagaja wartosci obser-
wowane na rynku Forex dopiero od 2017 roku. We wczesniejszym okresie handlu H
przyjmuje warto$ci wyraznie ponizej 0.5, co jest typowe dla rynkéw rozwijajacych
sie. Spektrum osobliwosci ma silng lewostronng asymetrie. Jedynie wieksze fluk-
tuacje wykazuja cechy multifraktalne. Male fluktuacje maja natomiast charakter
monofraktalny. Dopiero w 2018 roku kurs wymiany BTC/USD ma w pelni roz-
winiete symetryczne spektrum multifraktalne o szerokosci poréwnywalnej do par
walutowych z rynku Forex.

W miare rozwoju rynku pojawialty sie kolejne kryptowaluty. Wymiana zaczeta
sie odbywaé juz nie tylko na waluty fiducjarne, ale réwniez bezposrednio pomiedzy
kryptowalutami. Korelacje pomiedzy bitcoinem i ethereum w relacji do euro i do-
lara amerykariskiego oraz miedzy soba zostaly przeanalizowane na danych z gietdy
Kraken. W okresie lipiec 2016 — grudzienn 2018 wtasnosci rozktadéw stop zwrotu
oraz funkcji autokorelacji sg takie same jak w przypadku najbardziej ptynnej pary
na rynku walutowym — EUR/USD. Natomiast charakterystyki multifraktalne sa
odmienne. Pary kryptowalutowe maja wyrazna lewostronng asymetrie spektrum.
Zachowanie malych fluktuacji jest typu monofraktalnego.

Kolejnym etapem rozwoju rynku byto powstanie gietd handlujacych juz tylko
kryptowalutami miedzy soba, bez udziatu tradycyjnych walut. Najwickszym tego
typu rynkiem jest istniejaca od potowy 2017 roku gielda Binance. W niniejszej
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rozprawie wlasnosci kurséw wymiany notowanych na tej gietdzie zostaly poréwnane
ze swoimi odpowiednikami na gieldzie Kraken. Handel na gietdzie Binance odbywa
sie czedciej oraz cechuje sie zdecydowanie wyzszymi wartosciami wolumenu. Te
roznice przektadaja sie na: grubsze ogony rozkladow i poézniejszy koniec potegowego
zaniku funkcji autokorelacji dla modutow stop zwrotu, nizsze wartosci wyktadnika
Hursta oraz stabiej rozwinieta multifraktalno$¢ kurséw wymiany notowanych na
Krakenie w poréwnaniu z gietdg Binance. Sa one szczegdlnie widoczne w przypadku
rzadziej handlowanych kryptowalut.

Na podstawie analizy pojedynczych szeregéw czasowych na gietdach kryptowa-
lut mozna wysnué wniosek, ze potrzebny jest odpowiednio czesty handel, aby cha-
rakterystyki ztozonosci byly podobne do obserwowanych na rozwinietych rynkach
finansowych. W szczegblnosci wysoka czestotliwosé handlu i ptynnosé sg potrzebne
do wyksztalcenia multifraktalnych charakterystyk na poziomie matych, bardziej za-
szumionych fluktuacji. Na rynku kryptowalutowym zostalo to spetnione jedynie w
przypadku najczedciej handlowanych kryptowalut — BTC i ETH — na gietdach o
wystarczajacej ptynnosci.

Kolejna czes¢ rozprawy zawiera analize wieloskalowych korelacji krzyzowych na
gieldach kryptowalutowych. W tym celu wykorzystano metode MFCCA oraz wspot-
czynnik korelacji p(q, s). Analize rozpoczeto od korelacji pomiedzy najbardziej ptyn-
nymi kursami wymiany — zawierajacymi BTC i ETH w relacji do EUR i USD oraz
kursem BTC/ETH na gietdzie Kraken w okresie lipiec 2016 — grudzien 2018. Stwier-
dzono wystepowanie multifraktalnych korelacji krzyzowych na poziomie $rednich i
duzych fluktuacji (dla ¢ > 0). W miare rozwoju rynku zauwazalne jest synchroni-
zowanie zachowania kurséw wymiany. Przeklada sie to na wyzsze poziomy korelacji
na najmniejszych skalach czasowych i zmniejszenie okazji w ramach arbitrazu tréj-
katnego.

Nastepnie poréwnane zostaly bezposrednio dwie gietdy — Binance i Kraken — na
danych z 2018 roku. Podobnie jak w przypadku dojrzatych rynkéw finansowych,
kursy wymiany nie sa skorelowane na poziomie najmniejszych fluktuacji. Poziomy
korelacji oraz charakterystyki multifraktalne zalezg od czestosci handlu poszczegol-
nych kryptowalut. Najptynniejsze — BTC i ETH - przy wyrazeniu w walutach
fiducjarnych (EUR i USD) na gietldzie Kraken, a w przypadku gield Binance w
USDT, sa z soba najsilniej skorelowane. Cecha odrézniajaca rynek kryptowalut od
rynku walutowego jest silna zalezno$é poziomu korelacji od skali czasowej. Na naj-
mniejszych rozwazanych skalach czasowych korelacje pomiedzy kryptowalutami nie
bedacymi w relacji trojkata (nie posiadajacymi wspolnej waluty bazowej) sg bliskie
zera. Korelacje pomiedzy kursami wymiany majacymi wspolna walute bazowa sa
mocniejsze. W szczegolnosci dla gietdy Kraken, w przypadku wyrazenia tej samej
kryptowaluty w EUR i USD, na wiekszych skalach czasowych zbiegaja one do war-
tosci 1. Jest to zwiazane ze zdecydowanie mniejsza zmienno$cig rynku walutowego
w poréwnaniu do rynku kryptowalut. Wysoka zmienno$¢ kryptowalut jest rowniez
odpowiedzialna za znacznie mniejsze roznice pomiedzy poziomami korelacji krzyzo-
wych w zaleznosci od wielkosci fluktuacji w poréwnaniu do walut notowanych na
Forexie.

Roéznice pomiedzy kursami wymiany znajdujacymi sie w relacji trojkata i tymi
spoza sa rowniez widoczne w strukturze hierarchicznej korelacji. W rozprawie zo-
stala ona przedstawiona przy pomocy dendrograméw obliczanych ze wspotezynnika
p(q,s). W przypadku rynku kryptowalut generalnie w klastry tacza sie jedynie te
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kursy, ktore posiadaja wspolng walute bazowa. Na rynku Forex w tym samym kla-
strze moga znajdowaé sie rowniez kursy wymiany spoza relacji trojkata. Swiadczy
to o stabszym przeplywie informacji na rynku kryptowalutowym — potrzebne jest
bezposrednie potaczenie w postaci tej samej waluty bazowe;j.

Dla rynku kryptowalut typowa wlasnoscia jest wzrost poziomu korelacji wza-
jemnych wraz ze skala czasowa. Ma to odzwierciedlenie w stabszej synchronizacji
korelacji multifraktalnych (wieksza réznica pomiedzy A(q) i hey(q) niz w przypadku
rynku Forex). Niskie poziomy korelacji na najmniejszych skalach czasowych ozna-
czaja wolniejsze rozprzestrzenianie sie informacji o zmianie ceny, a co za tym idzie,
czeste wystepowanie okazji w ramach arbitrazu trojkatnego. Na rynku walutowym
takie okazje sa znacznie mniejsze i wystepuja rzadziej. Maja miejsce jedynie podczas
wydarzen powodujacych ekstremalng zmiennosé. Mozna wiec twierdzié¢, ze krypto-
waluty sa znacznie stabiej zsynchronizowanym rynkiem niz Forex.

Rynek kryptowalut z uwagi na swoja decentralizacje pozwala rowniez poréwny-
waé te same kursy wymiany notowane jednocze$nie na roznych gietdach oraz badac¢
korelacje pomiedzy nimi. Na gietdzie kryptowalutowej o wiekszej czestotliwosci han-
dlu — Binance — poziomy korelacji na najmniejszych skalach czasowych (do okoto 200
minut) pomiedzy kursami wymiany sa wyzsze niz pomiedzy ich odpowiednikami na
gietdzie Kraken. Przektada si¢ to na rzadsze i mniejsze okazje arbitrazowe w relacji
trojkata na gietdzie o wiekszej ptynnosci. Réznice w czestosci handlu wplywaja row-
niez na okazje arbitrazowe pomiedzy gietdami. Wartosci korelacji pomiedzy tymi
samymi kursami wymiany notowanymi na obu gietdach nie sg wcale najwieksze dla
oryginalnej synchronizacji szeregéw czasowych. Wyzsze poziomy sa uzyskiwane w
wariancie gdy gietda charakteryzujaca sie czestszym handlem (wieksza ptynnoscia)
— Binance wyprzedza druga — odpowiednio Krakena i Bitstampa. Efekt prowadzenia
nie wystepuje, gdy badane sg korelacje pomiedzy tymi samymi kursami wymiany na
gieldach o podobnej ptynnosci — Bitstampem i Krakenem. Jest to nowe zastosowa-
nie metod wieloskalowych do wykrywania relacji prowadzacy — op6zniony. Tak silny
efekt wyprzedzania jest prawdopodobnie unikalny dla rynku kryptowalutowego.

Kryptowaluty pomimo istniejacych powigzan z rynkiem walutowym Forex w po-
staci handlu w walutach fiducjarnych oraz zaleznos¢ kursu USDT od dolara ame-
rykaniskiego, nie sa skorelowane z tradycyjnymi rynkami finansowymi. Poziomy
korelacji ze ztotem, indeksami amerykariskimi i kursem EUR/USD sg bliskie zera.

W ostatniej czesci rozprawy zostata pokazana struktura korelacji wsrod stu kryp-
towalut o najwickszej kapitalizacji, ktore mozna traktowac jako obraz catego rynku.
Rozktady elementow pozadiagonalnych oraz wartosci wtasnych macierzy korelacji w
duzym stopniu zaleza od tego, ktora kryptowaluta zostanie wybrana jako bazowa.
Po wyeliminowaniu wptywu najwiekszej wartosci wtasnej — okreslajacej kolektyw-
no$¢ rynku — rozktad pozostatych wartosci wlasnych jest z dobrym przyblizeniem
opisywany przez analityczny rozktad Marchenko-Pasteura dla macierzy losowych.
Przy pomocy najwiekszej warto$ci wlasnej, obliczonej z macierzy korelacji przy wy-
razeniu w danej kryptowalucie bazowej, zostal stworzony ranking znaczenia po-
szczegblnych kryptowalut. W catym badanym okresie od 1.10.2015 do 31.03.2019 to
bitcoin byl najbardziej wptywowa kryptowaluta.

Analiza zmian poziomu najwiekszej warto$ci wlasnej w czasie, dla danej kryp-
towaluty bazowej w potrocznym oknie kroczacym, wykazala, ze w miare rozwoju
rynku kryptowalut wzrést poziom kolektywnosci. Bitcoin przez wigkszos¢é czasu
utrzymywal dominujaca pozycje, z wyjatkiem drugiej potowy 2017, kiedy miata
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miejsce silna hossa na rynku kryptowalut (ICO-mania). W tym okresie role najbar-
dziej wplywowej kryptowaluty przejeto na chwile ethereum. Wnioski te potwierdza
analiza sieciowa przeprowadzona przy pomocy minimalnych drzew rozpinajacych
(MST). Z uptywem czasu mozna zaobserwowa¢ zmiany w topologii sieci odpowiada-
jacej rynkowi kryptowalut. Druga potowa 2017 charakteryzuje sie wystepowaniem
bezskalowej struktury drzewa MST. Rynek kryptowalut przestat by¢ w tamtym cza-
sie zdominowany przez BTC. Pozwolito to na wyksztalcenie hierarchicznej struktury
sieci, ktora jest opisywana przez potegowy rozklad krotnosci wierzchotkéow drzewa
MST. Zalamanie w styczniu 2018 koriczy okres decentralizacji. Od tego momentu
nastepuje powrot dominujacej pozycji BTC oraz scentralizowanego charakteru sieci
reprezentujacej rynek kryptowalut.

Konkludujac, w rozprawie zostato pokazane, ze ewolucja rynku kryptowalut zwia-
zana ze zwiekszeniem czestotliwosci transakeji, wzrostem obrotu oraz wieksza liczba
uczestnikow, spowodowala, ze na poziomie pojedynczych szeregdw czasowych jest
on obecnie zblizony swoimi charakterystykami ztozonosci do rynku Forex. Jednak
korelacje krzyzowe dla kursow wymiany na gieldach kryptowalut réznia si¢ od tych
obserwowanych na Forexie. Rynek kryptowalut jest stabiej zsynchronizowany, infor-
macja przeptywa wolniej, przez co wystepuje na nim znacznie wiecej okazji arbitra-
zowych. Uzyta w pracy metodologia pozwala na ich wykrywanie oraz wskazywanie
relacji prowadzacy — opdzniony. Metody opisu korelacji oraz zaleznosci hierarchicz-
nych pomiedzy kursami wymiany przedstawione w niniejszej rozprawie moga by¢é
wykorzystywane w konstrukcji portfela inwestycyjnego oraz zmniejszaniu jego wy-
stawienia na ryzyko.

Nie bedzie zbyt mocnym stwierdzeniem, ze pomimo istniejacych réznic, mozna
mowic¢ o powstaniu nowej klasy aktywa inwestycyjnego, nieskorelowanego z dotych-
czas istniejacymi rynkami. Co wiecej mamy do czynienia z calym rynkiem krypto-
walut, na ktérym to bitcoin jest naturalng waluta bazowa do prowadzenia handlu.
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Dodatek A

Gieldy Binance 1 Kraken

Tablica A.1: Lista symboli i pelnych nazw kryptowalut z gield Binance i Kraken.

Symbol Pelna nazwa
BCH Bitcoin Cash
BTC Bitcoin
ETH Ethereum
ETC Ethereum Classic

DASH Dash
LTC Litecoin
XMR Monero
XRP Ripple

USDT Tether
BAT Basic Attention Token
BNB Binance
ICX ICON

MIOTA IOTA
LSK Lisk
NEO NEO

XLM Stellar
REP Augur
ZEC Zcash
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Rysunek A.1: Skumulowane rozklady znormalizowanych moduléw stop zwrotu
T'At—1min Na gieldzie Binance w 2018 roku.
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Tablica A.2: Tabela przedstawiajaca oszacowanie wyktadnika 7, $rednia dlugosé
okresu bez handlu (Ny) (ciagu zerowych stop zwrotu), liczbe okreséw bez handlu
Ny (ciagow zerowych stop zwrotu), wartosé sredniego wolumenu w ciagu minuty w
USD — (W) oraz wyktadnik Hursta — H dla par kryptowalutowych notowanych na
gieldzie Binance w 2018 roku.

Nazwa 0% (No) | Npo (W) | H
BTC/USDT | 3,45+0,1 | 1,07 | 8559 | 196331 | 0,47
ETH/USDT | 3,39+0,1 | 1,10 | 16184 | 61430 | 0,48

BTC/ETH | 3,30+0,1 | 1,09 | 12134 | 60824 | 0,51
BNB/BTC | 2,67+0,2 | 1,26 | 40098 | 18634 | 0,43
BCH/BTC | 3,36+0,1 | 1,25 | 29973 | 16299 | 0,48
BNB/USDT | 3,08+0,15 | 1,20 | 31320 | 16268 | 0,46
BCH/USDT | 3,36+0,1 | 1,40 | 40922 | 15893 | 0,48
ICX/BTC 3,15+£0,1 | 1,8 | 77707 | 15336 | 0,45
NEO/USDT | 3,29+0,1 | 1,27 | 42709 | 14830 | 0,47
XLM/BTC | 2,71£0,15 | 1,33 | 67637 | 14556 | 0,46
NEO/BTC | 3,17+0,15 | 1,34 | 61330 | 14445 | 0,46
LTC/BTC 3,42+0,1 | 1,17 | 34360 | 13110 | 0,47
LTC/USDT | 3,23+0,15 | 1,29 | 45208 | 11793 | 0,47
IOTA/BTC | 3,26+0,15 | 1,30 | 52793 | 7928 | 0,45
NEO/ETH | 3,54+0,1 | 1,94 | 80537 | 3765 | 0,42
ICX/ETH | 3,2440,15 | 2,20 | 87489 | 3496 | 0,42
BNB/ETH | 2,74+0,2 | 147 | 65950 | 2755 | 0,45
XLM/ETH | 2,96+0,2 | 1,95 | 85581 | 2580 | 0,43
LSK/BTC | 2,724+0,15 | 1,94 | 92975 | 2489 | 0,44
BAT/BTC | 3,124+0,15 | 1,85 | 88702 | 2166 | 0,45
LTC/ETH | 3,61+0,15 | 2,18 | 93044 | 1825 | 0,42
LSK/BNB | 2,39+0,35 | 10,27 | 44317 | 1595 | 0,41
IOTA/ETH | 3,52+0,15 | 2,29 | 91798 | 1495 | 0,43
NEO/BNB | 2,54+0,2 | 3,66 | 87796 | 1294 | 0,40
LTC/BNB | 2,324+0,25 | 3,86 | 88053 830 0,41
BAT/ETH | 3,4840,15 | 2,93 | 95765 216 0,41
LSK/ETH | 2,75+0,15 | 4,19 | 81720 451 0,39
ICX/BNB 2,51£0,2 | 4,80 | 76597 260 0,36
IOTA/BNB | 2,88+0,25 | 4,35 | 81816 130 0,39
BAT/BNB | 2,704+0,3 | 6,84 | 61754 72 0,36
XLM/BNB | 2,59+0,3 | 3,65 | 90019 12 0,37
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Rysunek A.2: Skumulowane rozklady znormalizowanych moduléw stop zwrotu
T'At—1min Na gietdzie Kraken w 2018 roku.
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Tablica A.3: Tabela przedstawiajaca oszacowanie wyktadnika 7, $rednia dlugosé
okresu bez handlu (Ny) (ciagu zerowych stop zwrotu), liczbe okreséw bez handlu
Ny (ciagow zerowych stop zwrotu), wartosé sredniego wolumenu w ciagu minuty w
USD — (W) oraz wyktadnik Hursta — H dla par kryptowalutowych notowanych na

gieldzie Kraken w 2018 roku.

Nazwa 2% (No) | No | (W) | H
BTC/EUR | 3,61+£0,1 | 1,49 | 44310 | 35599 | 0,48
BTC/USD | 3,634+0,15 | 1,61 | 55360 | 33998 | 0,48
ETH/USD 3,4%0,1 1,78 | 67807 | 19711 | 0,49
ETH/EUR | 3,37£0,15 | 1,65 | 61097 | 18171 | 0,49
XRP/EUR | 3,144+0,15 | 2,28 | 77480 | 7321 | 0,46
XRP/USD | 2,86+0,2 | 2,69 | 80418 | 6259 | 0,46
BTC/ETH | 3,1840,2 | 2,62 | 82074 | 5250 | 0,48
XRP/BTC | 2,99+0,15 | 3,50 | 72556 | 2763 | 0,45
BCH/USD | 2,61+0,15 | 3,83 | 75427 | 2151 | 0,48
BCH/EUR | 2,2840,3 | 3,31 | 82295 | 2036 | 0,47
USDT/USD | 2,374+0,3 | 8,97 | 43821 | 1747 | 0,31
LTC/EUR | 3,61+£0,1 | 3,11 | 84104 | 1732 | 0,48
LTC/USD | 3,41+0,1 | 3,48 | 79983 | 1722 | 0,47
BCH/BTC | 2,354+0,15 | 4,39 | 68059 | 1251 | 0,43
ETC/USD | 3,16+0,15 | 4,18 | 74681 | 1114 | 0,47
ETC/EUR | 3,53+0,15 | 4,01 | 75596 | 973 | 0,47
LTC/BTC | 3,34+0,15 | 5,09 | 62675 | 940 | 0,45
XMR/EUR | 3,774+0,15 | 4,16 | 76277 | 865 | 0,49
XMR/USD | 3,73+0,2 | 5,58 | 63385 | 864 | 0,49
ETC/BTC | 2,31+£0,2 | 6,34 | 55647 | 709 | 0,45
XMR/BTC | 3,214+0,15 | 6,58 | 54832 | 614 | 0,43

DASH/EUR | 3,59+0,15 | 6,47 | 57268 | 526 | 0,48
DASH/BTC | 2,52+0,2 | 7,58 | 49134 | 416 | 0,44
ZEC/USD 3,18+0,2 | 7,45 | 51105 | 354 | 0,48
DASH/USD | 2,81+0,3 | 9,36 | 42727 | 394 | 0,47
REP/EUR | 3,09+0,25 | 6,79 | 54740 | 374 | 0,45
ZEC/EUR | 3,254+0,25 | 6,20 | 59369 | 345 | 0,47
ZEC/BTC | 2,2940,25 | 7,51 | 51170 | 345 | 0,42
ETC/ETH | 2,184£0,2 | 9,15 | 41861 | 266 | 0,41
REP/BTC | 2,05£0,25 | 8,43 | 46419 | 247 | 0,41
REP/ETH | 2,00£0,3 | 11,57 | 35701 | 158 | 0,40
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Tablica A.4: Okazje w ramach arbitrazu trojkatnego na gietdzie Binance. W ko-
lumnach odpowiednio érednie i maksymalne wartosci w 2018 roku.

Trojkat Srednia | Max
BTC-USDT-BNB | 0,00096 | 0,0465
BTC-USDT-ETH | 0,00059 | 0,0367
BTC-USDT-LTC | 0,00087 | 0,0931
BTC-USDT-NEO | 0,00097 | 0,1029
BTC-USDT-BCH | 0,00129 | 0,0793
BNB-ETH-USDT | 0,00126 | 0,0582
LTC-ETH-USDT | 0,00127 | 0,0955
NEO-ETH-USDT | 0,00131 | 0,0435
LTC-BNB-USDT | 0,00203 | 0,2517
NEO-BNB-USDT | 0,00222 | 0,2924
ETH-BAT-BTC | 0,00255 | 0,1249
ETH-BNB-BTC | 0,00108 | 0,0631
ETH-BNT-BTC | 0,00286 | 0,0889
ETH-ETC-BTC | 0,00139 | 0,0630

ETH-ICX-BTC | 0,00148 | 0,0823
ETH-IOTA-BTC | 0,00159 | 0,0699
ETH-LSK-BTC | 0,00243 | 0,2139
ETH-LTC-BTC | 0,00115 | 0,05458
ETH-NEO-BTC | 0,00115 | 0,09129
ETH-XLM-BTC | 0,00138 | 0,71637
BTC-BAT-BNB | 0,00447 | 0,57722
BTC-ICX-BNB | 0,00343 | 0,2256
BTC-IOTA-BNB | 0,00266 | 0,23356
BTC-LSK-BNB | 0,00486 | 1,16489
BTC-LTC-BNB | 0,00185 | 0,24864
BTC-NEO-BNB | 0,00204 | 0,284

BTC-XLM-BNB | 0,00228 | 0,7974
ETH-BAT-BNB | 0,00483 | 0,5747
ETH-ICX-BNB | 0,00355 | 0,2288
ETH-IOTA-BNB | 0,00292 | 0,24176
ETH-LSK-BNB | 0,00519 | 1,16722
ETH-NEO-BNB | 0,00227 | 0,28951
ETH-XLM-BNB | 0,00258 | 0,79693
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Tablica A.5: Okazje w ramach arbitrazu trojkatnego na gietdzie Kraken. W kolum-
nach odpowiednio Srednie i maksymalne wartosci w 2018 roku.

Troéjkat Srednia | Max
BTC-EUR-ETH | 0,00112 | 0,0776
BTC-EUR-BCH | 0,00186 | 0,2003
BTC-EUR-DASH | 0,00131 | 0,2087
ETC-EUR-ETH | 0,00160 | 0,1586
ETC-EUR-BTC | 0,00149 | 0,2449
BTC-EUR-XMR | 0,00146 | 0,1258
BTC-EUR-LTC | 0,00129 | 0,1359
BTC-EUR-XRP | 0,00156 | 0,1919
BTC-EUR-REP | 0,00176 | 0,2080
ETH-EUR-REP | 0,00184 | 0,2920
BTC-EUR-ZEC | 0,00139 | 0,2408
BTC-USD-ETH | 0,00121 | 0,1147
BTC-USD-BCH | 0,00179 | 0,1852
BTC-USD-DASH | 0,00126 | 0,2179
ETC-USD-ETH | 0,00159 | 0,1671
ETC-USD-BTC | 0,00145 | 0,2415
BTC-USD-XMR | 0,00138 | 0,1187
BTC-USD-LTC | 0,00124 | 0,1336
BTC-USD-XRP | 0,00155 | 0,2269
BTC-USD-ZEC | 0,00133 | 0,2203
ETC-ETH-BTC | 0,00119 | 0,2459
REP-ETH-BTC | 0,00139 | 0,3511
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Dodatek B

Forex
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Rysunek B.1: Skumulowane rozklady znormalizowanych modutéw stép zwrotu
T'At=1min Da rynku Forex w 2018 roku (dane z Dukascopy [55]).
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Dodatek C

Lista nazw 100 kryptowalut

Tablica C.1: Tabela przedstawiajaca pelne nazwy kryptowalut z rozdziatu [6]

Symbol Pelna nazwa Symbol Pelna nazwa

BTC Bitcoin GAME GameCredits
ETH Ethereum GCR Global Currency Reserve
XRP Ripple GRC GridCoin
LTC Litecoin NLG Gulden
XLM Stellar LEO LEOcoin
UsSDT Tether MINT MintCoin
DASH Dash NMC Namecoin
XMR Monero MUE MonetaryUnit
XEM NEM XMY Myriad
BCN Bytecoin NAV NavCoin
BTS BitShares NTRN Neutron
DGB DigiByte OK OKCash
XVG Verge OMNI Omni

DOGE Dogecoin PINK Pinkcoin

SC Siacoin POT PotCoin
MAID MaidSafeCoin PURA Pura

MONA Monacoin RBY Rubycoin
EMC Emercoin SHIFT Shift
RDD ReddCoin SIB SIBCoin
NXT Nxt SLR SolarCoin
SYS SysCoin XST Stealth
NXS Nexus VRC VeriCoin
GRS Groestlcoin XAUR Xaurum
VTC Vertcoin NEOS NeosCoin
PPC Polishcoin 10C I/0 Coin
UNO Unobtanium AUR Auroracoin
XPM Primecoin CURE Curecoin
XWC Whitecoin NVC Novacoin
BAY BitBay USNBT NuBits
VIA Viacoin PTC Pesetacoin

AEON Aeon GLD GoldCoin
ABY ArtByte CANN CannabisCoin
BITB Bean Cash TRC Terracoin
BCY Bitcrystals QRK Quark
BSD Bitsend EFL e-Gulden
BLK Blackcoin ADC AudioCoin

BURST Burst CPC CPChain

BLOCK Blocknet XMG Magi

CLAM Clams HUC HunterCoin

COVAL Circuits of Value ORB Orbitcoin

CLOAK Cloakcoin CDN Canada eCoin
XCP Counterparty DEM Deutsche eMark
DMD Diamond ZET Zetacoin
XDN DigitalNote BTA Bata

EMC2 Einsteinium WDC WorldCoin
EXP Expanse FJC FujiCoin
FAIR Faircoin START Stratcoin
FTC Feathercoin DGC Digitalcoin
FLO Flo TEK TEKcoin
FLDC Foldigcoin PXI Prime-XI
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