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DEUGOOKRESOWE WEASNOSCI WOLUMENU OBROTOW
I ZMIENNOSCI CEN AKCJI
NA PRZYKLADZIE SPOLEK Z INDEKSU DJIA

W artykule zaprezentowano wyniki badania dlugiej pamigci wolumenu obrotéw oraz zmiennosci
stop zwrotu akcji (mierzonej jako warto$ci bezwzglgdne stop zwrotu oraz jako ich kwadraty) naj-
wigkszych spolek, wchodzacych w sktad indeksu DJIA. Wyestymowane zostaty parametry dtugiej
pamigci oraz zbadano, czy wolumen obrotow i zmienno$¢ cen akcji maja t¢ sama dluga pamigé oraz
czy sa ze soba ulamkowo skointegrowane. Obliczenia przeprowadzono na podstawie danych dzien-
nych dla catego okresu od stycznia 1990 r. do listopada 2005 r. oraz dla czterech podokresow: sty-
czen 1990 — grudzien 1993, styczen 1994 — grudzien 1997, styczen 1998 — grudzien 2001 i styczen
2002 — listopad 2005.
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1. Wstep

Zagadnienie dlugiej pamigci, zwane tez wlasno$cia dlugoterminowej zaleznosci,
przejawia si¢ w istnieniu autokorelacji obserwacji tworzacych szereg czasowy i to
autokorelacji wysokiego rzedu. Oznacza to, ze istnieje zalezno$¢ migdzy obserwacja-
mi nawet znacznie odleglymi czasowo. Zjawisko dlugiej pamigci odkryt brytyjski
hydrolog Hurst [40], ktéry badat autokorelacje dla wylewow Nilu w Egipcie.

Wiasnosci szeregu czasowego sa charakteryzowane przede wszystkim za pomoca
funkcji autokorelacji (ang. autocorrelation function, skrét ACF) i funkcji autokorela-
cji czastkowej (ang. partial autocorrelation function, skrot PACF). W przypadku
istnienia wlasnosci dlugiej pamigci funkcja autokorelacji ACF opada w tempie hiper-
bolicznym, a wigc powoli. Szereg czasowy posiadajacy wlasnos$¢ dlugiej pamigci ma
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w dziedzinie spektralnej rozktad o niskiej czestotliwosci. Szeregi czasowe o krotkiej
pamigci wykazuja istotne autokorelacje tylko niskich rzedéw, co oznacza, ze obser-
wacje, ktore oddziela nawet stosunkowo niewielki przedziat czasu, nie sa juz skore-
lowane. Szeregi z krotka pamigcia daja sig¢ stosunkowo tatwo rozpoznaé, bo z jedne;j
strony w dziedzinie czasu ACF szybko zanika, a z drugiej strony w dziedzinie spek-
tralnej wystepuja rozktady o wysokiej czestotliwosci. Dla przyktadu, szeregi czasowe,
ktore daja sig opisa¢ za pomoca modelu liniowego typu ARMA maja krotka pamigc.
Wystepowanie dlugiej pamigci ogranicza mozliwosci stosowania tradycyjnych modeli
liniowych szeregdw czasowych. Rzeczywisto$¢ ekonomiczna ma przewaznie naturg
stochastyczna (prawa ekonomiczne ujawniaja si¢ dopiero w ,,masie” przypadkdw),
poza tym zwiazki miedzy zmiennymi ekonomicznymi maja najczesciej charakter nie-
liniowy. Dlatego modele martyngatowe (zaktadajace prognoze np. ceny akcji na pozio-
mie zrealizowanym w ostatnim okresie) nie moga wynika¢ z zasady arbitrazu, poniewaz
nowa, naptywajaca na rynek informacja nie moze by¢ catkowicie ,,odizolowana”. Po-
wazne problemy powoduje zjawisko dlugiej pamigci przy wycenie instrumentéw po-
chodnych za pomoca metod martyngatowych. Jesli towarzyszacy tej wycenie ciagly
proces stochastyczny wykazuje dtuga pamigc, to martyngatowe metody wyceny moga
zawodzi¢. W przypadku dlugiej pamigci przewaznie zawodza procedury statystyczne,
stosowane np. w konteks$cie modeli wyceny aktywow.

W literaturze rozwaza si¢ trzy rodzaje efektywnosci rynkéw finansowych: staba,
polsilng i silna. Z badan empirycznych nad efektywnos$cia rynkéw akcji wynika, ze
rozwinigte rynki akcji, a takze tzw. rynki wschodzace, wykazuja co najmniej efek-
tywnos$¢ informacyjna w sensie stabym i pdtsilnym. Ten ostatni rodzaj efektywnosci
ma miejsce, gdy wszyscy uczestnicy rynku maja rowny dostgp do publicznej informa-
cji, a ceny reaguja natychmiast na nowa istotng informacje, ktéra dotarta na rynek i to
tylko w dniu jej dotarcia. Istnienie dtugiej pamigci jest, przynajmniej do pewnego
stopnia, sprzeczne z hipoteza efektywnos$ci rynku w sensie potsilnym. W przypadku
dlugiej pamigci ceny i/lub wielko$¢ obrotow niekoniecznie reaguja tylko w dniu do-
tarcia informacji do uczestnikoéw rynku. Reakcja moze si¢ rozciaga¢ na wiele dni.
Poza tym wystepowanie dtugiej pamigci §wiadczy o istnieniu sktadowej systematycz-
nej w szeregu czasowym, ktora moze by¢ prognozowana. W szczeg6lnosci, nawet
odlegle czasowo stopy zwrotu czy wielkosci obrotéw moga wykazywac istotna auto-
korelacje. Oznacza to, ze znajomos$¢ historycznych stop zwrotu badz historycznych
wielko$ci obrotow moze by¢ pomocna w odgadnigciu przyszlych stop zwrotu lub
przysztych wielkos$ci obrotéw, a to mogloby prowadzi¢ do zyskow spekulacyjnych na
tego rodzaju rynku. W $wietle teorii rynku efektywnego takie spekulacyjne zyski nie
sa jednak mozliwe. Jak wigc wida¢, istnienie dlugiej pamigci w szeregach finanso-
wych, pochodzacych z danego rynku, jesli nawet nie przeczy efektywnosci informa-
cyjnej tego rynku, to co najmniej stawia ja pod znakiem zapytania.

Po tym krétkim wstepie w nastgpnym rozdziale przedstawimy zagadnienia rozwa-
zane w literaturze w konteks$cie trzech podstawowych zmiennych, charakteryzujacych
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gieldowe rynki akcji: stopy zwrotu, zmienno$ci stép zwrotu, a przede wszystkim
wielko$ci obrotow. W literaturze przedmiotu prezentowany jest coraz czgsciej poglad,
ze dla oceny skuteczno$ci inwestowania na rynkach akcji konieczne jest komplekso-
we badanie zachowania poszczeg6lnych akcji z uwzglednieniem wszystkich wymie-
nionych powyzej zmiennych. W rozdziale trzecim przedstawimy szczegoétowo meto-
dyke badania zjawiska dlugiej pamigci oraz metody estymacji parametru dlugiej
pamigci. Dane, ktore postuzyty do badan zostana pokrotce scharakteryzowane w roz-
dziale czwartym. Rozdziat piaty zawiera zestawienie i omowienie wynikéw obliczen.
Glowne wnioski, wynikajace z przeprowadzonych badan, zostang przedstawione
w uwagach koncowych.

2. Wielkos$¢ obrotow a ceny i ich zmiennos¢

Jeszcze nie tak dawno temu inwestorzy gietdowi skupiali swoja uwage niemal
wylacznie na cenach akcji i tendencjach ich zmian w czasie. Ceny akcji, na ktore bez
watpienia maja wplyw rozmaite informacje docierajace na gietde, wyrazaja przekona-
nia inwestorow dotyczace perspektyw rozwojowych danej spotki. Powszechnie
przyjmuje sig, ze naplywajace na rynek informacje sa glowna przyczyna zmian ocze-
kiwan inwestorow, a zatem i glowna przyczyna zmian cen. Musimy tu podkresli¢, ze
zdarzaja si¢ sytuacje, w ktorych pomimo naptywu nowych informacji ceny nie ulegaja
zmianie. Powody moga by¢ dwa. Po pierwsze: rézni inwestorzy moga réznie inter-
pretowac rozne informacje. Po drugie: inwestorzy moga interpretowac dana informa-
cje identycznie, ale moga mie¢ rézne oczekiwania poczatkowe. Jesli np. kto$ spo-
dziewal si¢ znacznego wzrostu dywidendy, a wzrost ten jest minimalny, to jest to dla
niego zta informacja. Jesli za$ inny inwestor spodziewat si¢ spadku dywidendy, to
zapowiedz nawet minimalnego jej wzrostu bedzie dla niego zapewne dobra informa-
cja. Jak wida¢, roznice w ocenie zdarzenia (w tym przypadku ogloszenia dywidendy)
wynikaja z réznic w poczatkowych oczekiwaniach inwestorow. Zmiany cen akcji
reprezentuja sumeg lub $rednia oczekiwan inwestorow. Zmiany te mozna zauwazyc
tylko dzigki aktywnos$ci handlowej inwestorow, a wigc pod warunkiem, Ze ma miejsce
dodatnia wielkos$¢ obrotow.

Sposrod kilku miar aktywnosci handlowej najczesciej wystepuja:

a) liczba transakcji w pewnym okresie (ang. number of trades per period),

b) liczba akcji sprzedanych X, (ang. share volume),

¢) iloraz liczby akeji sprzedanych i wystawionych do sprzedazy 7, , =X, /N,

(ang. turnover ratio).
Dane dotyczace obrotow sa obecnie dostarczane przez rdézne media tacznie z da-
nymi dotyczacymi cen akcji. Migdzy innymi dlatego w najnowszej literaturze
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przedmiotu autorzy usituja rozstrzygnac¢ dylemat, czy wielko$¢ obrotéw jest tylko
jednym z parametrow opisowych aktywnos$ci handlowej, czy tez wielko$¢ obrotow
moze by¢ zrodtem dodatkowych cennych informacji, ktore moga przyczyni¢ sie¢ do
bardziej adekwatnego modelowania stop zwrotu i ich zmiennosci. Przyjmuje sig, ze
— podobnie jak to jest w przypadku cen — zaréwno wielko§¢ obrotéw, jak i ich
zmienno$¢ zaleza od naplywu informacji na rynek. W przeciwienstwie do cen za-
ktada sig, ze nowe informacje prowadza do coraz to nowych chwilowych stanow
rownowagi. W konsekwencji naptywajace informacje przyczyniaja si¢ do wzrostu
wielko$ci obrotow, bo wielko$¢ obrotow odzwierciedla nie $rednia (jak to jest
w przypadku cen), lecz sume decyzji inwestoréw, podejmowanych w odpowiedzi
na nadchodzace z rynku impulsy. Proces usredniania, w wyniku ktérego ksztalttuja
si¢ ceny akcji, nie zachodzi w przypadku wielko$ci obrotéw. Nie dochodzi zatem
do utraty czesci informacji, dotyczacych procesow wystgpujacych na gieldowym
rynku akcji. Mozna wysuna¢ hipotezg, ze tak jak o monecie $wiadczy nie tylko jej
awers, ale i rewers, tak i akcja jest charakteryzowana nie tylko przez jej ceng, ale
tez przez wielko$¢ obrotéw.

Mozna wigc przypuszczaé, ze roOwnoczesna obserwacja zmian zaré6wno cen akcji,
jak 1 wielkos$ci obrotow pozwala lepiej zrozumie¢ zachowanie rynku akcji w czasie
1 wplyw tre$ci naptywajacych na rynek informacji na ceny i wielkos$¢ obrotow. Trzeba
tu jednak wyraznie zaznaczy¢, ze aktywno$¢ handlowa jest niekoniecznie odpowie-
dzia na nowe informacje naptywajace na rynek. Moze ona zaistnie¢ nawet przy braku
nowych okoliczno$ci na gietdzie, bo transakcje kupna-sprzedazy odbywaja sig czesto
np. z powoddw czysto spekulacyjnych.

Od potowy lat siedemdziesiatych pojawito si¢ wiele prac teoretycznych, usituja-
cych uzasadni¢ rolg wielko$ci obrotdow w procesie ksztalttowania si¢ cen. Pierwsza
istotng praca w tym zakresie jest praca Clarka [24], ktéry sformutowatl i uzasadnit
hipotezg o mieszance rozktadoéw (ang. Mixture of Distribution Hypothesis, w skrocie
MDH). Zgodnie z ta hipoteza zmienne: stopa zwrotu i wielko$¢ obrotow wykazuja
pewien zwiazek, bo kazda z nich zalezy od tej samej ukrytej zmiennej reprezentujace;j
naplyw informacji na rynek (ang. latent information flow variable), a naptywajace na
rynek informacje sa zrédtem zmienno$ci cen (ang. price volatility). Clark zapropono-
wat uzycie danych, charakteryzujacych wielko§¢ obrotow jako estymatorow wartosci
stochastycznego procesu naptywu informacji. Wykazal, ze z zalozen MDH wynika
silny réwnoczesny zwiazek miedzy wielko$cia obrotow a zmiennoscig stop zwrotu
akcji. Brak jednak przestanek do przypuszczenia, ze moze istnie¢ zwiazek przyczy-
nowy migdzy tymi zmiennymi. Z zalozen tej teorii nie wynika istnienie zwigzku mig-
dzy stopami zwrotu i wielko$cia obrotow.

Teoria Clarka zostata uogdlniona przez innych badaczy, w tym miedzy innymi
przez Andersena [2]. Badacz ten argumentowal, ze w zwiazku z istniejacymi na rynku
asymetriami i dla zapewnienia ptynnosci akcji konieczna jest aktywno$¢ handlowa
w reakcji na naplywajace na rynek informacje.
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Alternatywna hipoteze wobec hipotezy Clarka, znang jako model sekwencyjnego
naplywu informacji (ang. sequential information flow model), stworzyt Copeland
[26]. W przeciwienstwie do Clarka zasugerowal on, ze informacje naptywaja do in-
westoréw nie rownoczesnie, lecz w sposéb sekwencyjny. Wskutek takiego sposobu
naplywu informacji na dany rynek tworza si¢ na tym rynku chwilowe stany rownowa-
gi miedzy popytem i podaza. Stanom tym towarzyszy trwale utrzymujacy si¢ wysoki
poziom obrotéw. Z hipotezy Copelanda wynika mozliwo$¢ istnienia nie tylko rowno-
czesnej zalezno$ci miedzy wielkos$cia obrotow a zmienno$cia stop zwrotu, ale takze
zwiazkow przyczynowych migdzy tymi wielko$ciami.

Jedna z najstarszych hipotez dotyczacych ksztaltowania si¢ cen akcji na rynku
jest hipoteza btadzenia losowego (ang. random walk). Biorac za punkt wyjscia te
hipotezeg, niektorzy badacze jak np. Blume i in. [14] czy Suominen [66], usituja
zweryfikowa¢ hipoteze, ze wielko$¢ obrotéw jest istotna zmienna, dostarczajaca
uczestnikom rynku waznych informacji, ktéore nie sa zawarte w cenach. Blume
1 in. w swoim modelu przyjmuja, ze dobrze poinformowani inwestorzy przekazuja
swoje informacje pozostalym uczestnikom rynku poprzez swoje transakcje. Niepo-
informowani uczestnicy rynku natomiast zwracaja wieksza uwage na wielko$¢ ob-
rotow, poniewaz w ich opinii z obserwacji tej zmiennej wynika stopien precyzji
obserwacji sygnatow cenowych. Badacz ten wyprowadzit ze swojej hipotezy wnio-
sek, ze zmienno$¢ stop zwrotu i wielko$¢ obrotow musza si¢ charakteryzowaé wy-
soka persystencja, takze w tych przypadkach, w ktorych sam proces naptywu infor-
macji jej nie wykazuje. W modelu zdefiniowanym przez Suominena [66], wielkos¢
obrotow jest traktowana przez niepoinformowanych inwestorow jako sygnal pry-
watnych informacji na rynku, ktéry tagodzi asymetri¢ informacji miedzy réznymi
kategoriami uczestnikéw rynku.

Z wymienionych teorii wynika, ze wielko$¢ obrotéw jest nie tylko wielko$cia opi-
sowa danego rynku akcji, lecz takze ze wielko$¢ ta ma istotny wplyw na sam rynek
i jego rozwdj. Od poziomu obrotéw zaleza decyzje inwestoréw, co powinno pociagac
za soba istnienie silnych zwiazkéw zaréwno réwnoczesnych, jak i przyczynowych
migdzy wielko$cig obrotéw a zmiennos$cia stop zwrotu.

Bardzo istotnym kierunkiem badan byty proby udokumentowania zwiazkoéw mie-
dzy wielko$cia obrotdow a zmiennoscia stop zwrotu, podejmowane migdzy innymi
przez Karpoffa [42], Bessembindera i Seguina [13], Brocka i LeBarona [19], Avouyi-
Dovi i Jondeau [5] oraz Lee i Rui [47]. Wszyscy wymienieni autorzy potwierdzili
istnienie silnej zalezno$ci, rownoczesnej i przyczynowej, migdzy zmienno$cia stop
zwrotu a wielko$cig obrotow.

Jedyny wyjatek stanowi praca Darrata i in. [28], w ktorej baza danych obejmowata
dane wysokiej czestotliwos$ci, zaczerpnigte z gieldy nowojorskiej, czyli dla spétek
wchodzacych w sktad indeksu Dow Jonesa (DJIA). Wymienieni autorzy znalezli
istotne statystycznie zwiazki miedzy obydwoma zmiennymi, nie stwierdzili jednak
zaleznosci rOwnoczesnych miedzy zmiennoscia stop zwrotu a wielko$cia obrotow.
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Wraz z pojawieniem si¢ modeli GARCH i dostatecznie dlugich szeregdw czasowych
danych pojawity si¢ nowe mozliwosci badania zalezno$ci na gietdowych rynkach akcji.
Lamoureux i Lastrapes [45] byli pierwszymi badaczami, ktérzy za pomoca modeli
GARCH badali zalezno$ci rownoczesne pomigdzy zmienno$cia stop zwrotu a wielko-
$cig obrotow. Ustalili, Zze persystencja wariancji stop zwrotu zanika w przypadku, gdy
do réwnania warunkowej wariancji zostanie wlaczona wielkos¢ obrotéw. Jesli trakto-
wac wielko$¢ obrotéw jako miare naplywu informacji na rynek, to fakt ten moze by¢
uznany za przemawiajacy na rzecz hipotezy MDH. Nalezy podkresli¢, ze Lamoureux
i Lastrapes [45] zauwazyli w swoich badaniach, ze wielko$¢ obrotow i zmienno$¢ stop
zwrotu maja t¢ sama przyczyne. Badacze ci nie wskazali jednak wyraznie, o jaka wspol-
na dla obu zmiennych przyczyne moze tu chodzi¢. W toku dalszych badan, takich jak
Lamoureux i Lastrapesa [46], Andersena [2], Brailsforda [18], Gallo i Pacini [33],
Omrana i McKenzie [55], McKenzie i Faffa [54], za pomoca modelu zwanego GARCH
cum volume autorzy sprawdzali zwiazki migdzy wielko$cia obrotow a autokorelacja stop
zwrotu. Udato si¢ im ustali¢, ze wielko$¢ obrotéw jest odpowiedzialna za zmienna
w czasie autokorelacje stop zwrotu.

Z badan empirycznych wynika, ze wzrost wielko$ci obrotow powoduje na ogét
spadek autokorelacji stop zwrotu. Z badan Connolly i Stiversa [25] nad autokorelacja
tygodniowych stép zwrotu i wielkoscia zwyzkowych (w pordwnaniu ze Srednimi)
obrotow wynika istnienie zalezno$ci réwnoczesnej miedzy badanymi wielko$ciami.
Chordia i Swaminathan [23] badali znaczenie wielkosci obrotow w kontekscie auto-
korelacji krzyzowej migdzy wielko$cia obrotow i stopami zwrotu. Z badan tych
w szczegoOlnosci wynika, ze stopy zwrotu odpowiadajace wysokiemu poziomowi ob-
rotdw poprzedzaja stopy zwrotu odpowiadajace niskim obrotom. Wynik ten przema-
wia na rzecz prawdziwosci hipotezy o szybko$ci dopasowania (ang. speed of adjust-
ment hypothesis). Hipoteza ta glosi, ze akcje o wysokim poziomie obrotow szybciej
reaguja na nowe informacje niz akcje o niskim poziomie obrotéw. Chordia i in. [22]
wykazali w swoich badaniach ujemna korelacje krzyzowa pomigdzy oczekiwanymi
stopami zwrotu oraz wielkoscia obrotow i ich zmianami.

Jak juz wceze$niej zasygnalizowano, w wielu finansowych szeregach czasowych
daje si¢ zaobserwowac persystencje autokorelacji. Ta wtasnie cecha szeregu czaso-
wego jest wlasciwie sednem pojecia dlugiej pamigci. Oprocz wspomnianej juz pracy
Hursta [40] do pionierskich opracowan w zakresie dlugiej pamigci w szeregach cza-
sowych naleza artykuly Mandelbrota i Van Nessa [53] oraz Mandelbrota [52], ktorzy
sformalizowali wyniki Hursta, a takze prace Geweke i Porter-Hudaka [34] oraz Ho-
skinga [39]. Istotny wktad do tej teorii wnies$li ponadto Granger i Joyeux [35]. To
wlasnie oni wprowadzili do literatury przedmiotu modele ARIMA o utamkowym
stopniu integracji. Modele te szczegdtowo badali p6ézniej m.in. Sowell [65], Beran
[11], Baillie [7] oraz Robinson [58].

Mozliwos$¢ obecnosci dtugiej pamigci w finansowych szeregach czasowych byta
1 jest tematem intensywnych badan teoretycznych i empirycznych, prowadzonych
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przez ekonometrykéw i finansistow. Przedmiotem wielu dotychczasowych prac
bylo zagadnienie dtugiej pamigci szeregdw stop zwrotu. Juz we wstepie podkreslili-
$my, ze istnienie dtugiej pamigci w szeregach stop zwrotu stoi w opozycji do hipo-
tezy rynkow efektywnych w wersji sformutowanej przez Famg [31]. Zalozenie
0 obowiazywaniu martyngatowego modelu zachowania si¢ cen akcji, a wigc o sta-
cjonarnos$ci ze wzgledu na $rednia i niezaleznosci biezacych cen akcji od cen histo-
rycznych jest, jak juz o tym pisali$my, trudne do pogodzenia z ktorakolwiek
z trzech form efektywnos$ci informacyjnej rynku akcji. Dlatego stato si¢ konieczne
uogolnienie teorii efektywnosci informacyjnej gietdowych rynkow akcji w wersji
podanej przez Famg. Zrobit to Peters [56], formutujac swoja teori¢ rynkow fraktal-
nych, w ktorej wazne miejsce znalazto pojecie dlugiej pamieci. Pierwsza praca,
w ktérej podano wyniki empiryczne badan nad diuga pamigcia w szeregach stop
zwrotu byt artykut Greene’a i Fielitza [36]. Autorzy ci za pomoca skalowanej me-
tody (R/S) Hursta potwierdzili obecnos¢ dlugiej pamigci w analizowanych szere-
gach finansowych. Wynikow tych nie potwierdzit jednak Lo [48], ktory badat
dzienne stopy zwrotu za pomoca ulepszonej wersji metody R/S. Takze w innych
pracach, takich jak Aydogan i Booth [6], Crato [27], Cheung i Lai [21], Barkoulas
i Baum [9], wyniki Greene’a i Fielitza w zakresie badan nad dtuga pamiecia szere-
goéw czasowych stop zwrotu nie zostaty potwierdzone.

Réwnoczesnie poszukiwano dhugiej pamigci w innych finansowych szeregach cza-
sowych, takich jak kursy walutowe (spot 1 future) czy szeregi cen rozmaitych dobr.
Wyniki empirycznych badan Bootha i in. [15], Helmsa i in. [38], Cheung i Lai [20],
Fang i in. [32] oraz Barkoulasa i in. [10] potwierdzaja istnienie dlugiej pamiegci
w wymienionych wyzej kursach wymiany walut.

W najnowszych badaniach daje si¢ ponownie zaobserwowac zainteresowanie za-
gadnieniem dlugiej pamigci w szeregach charakteryzujacych akcje. Dotyczy ono
przede wszystkim szeregéw zmienno$ci stop zwrotu, wyrazanych za pomoca bez-
wzglednych warto$ci stop zwrotu lub ich kwadratow, a takze szeregoéw wielkosci ob-
rotéw. Chodzi tu juz nie tylko o ,,skalarng” dluga pamig¢, ale rowniez o dwuwymia-
rowa dtuga pamig¢ (ang. bivariate long memory).

Tak ujetym zagadnieniem dhugiej pamigci zajmowali sig takze Bollerslev i Jubin-
ski [16]. Badali oni zachowanie si¢ wielko$ci obrotéw i zmiennos$ci stop zwrotu dla
spotek, wchodzacych w sktad indeksu Standard & Poor’s 100. Ich badania stanowia
potwierdzenie hipotezy MDH. Wykazali bowiem, ze szeregi zmiennos$ci stop zwrotu
oraz logarytmow wolumenu obrotow maja wspolny parametr dlugiej pamigci. Autorzy
ci wykazali ponadto, ze w przypadku szeregéw czasowych wielkosci obrotow
1 zmienno$ci stép zwrotu procesy o utamkowym stopniu integracji opisuja najlepiej
zaleznosci dlugoterminowe (ang. long-run dependencies) pomigdzy tymi szeregami.

Jedna z nowszych prac poswigconych dtugiej pamigci jest praca Lobato i Velasco
[50]. Zbadali oni whasnosci akcji 30 spotek, wchodzacych w sktad indeksu DIJIA, ze
szczeg6lnym uwzglednieniem dhugiej pamigci. Autorzy potwierdzili w swoich bada-
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niach istnienie dlugiej pamigci w szeregach czasowych wielkosci obrotow, a takze
pokazali, ze zmienno$¢ stop zwrotu i wielko$¢ obrotoéw wykazuja ten sam stopien
dlugiej pamigci. W swoich badaniach nie znalezli jednak wspolnej sktadowej dlugie;j
pamigci dla obu rozwazanych szeregdw czasowych.

Nasze badania, podobnie jak badania Lobato i Velasco, koncentruja si¢ na okre-
$leniu dlugoterminowych powiazan miedzy wielkoscia obrotow a zmienno$cia stop
zwrotu spolek, wchodzacych w sktad indeksu DJIA. W badaniu wykorzystalismy
najnowsze dane, pozyskane z Reuters Austria i Deutsche Borse, z ktorych usunigto
nieciaglos$ci i niedopasowania, uwzgledniono zas splity i wyptaty dywidend.

Celem artykutu jest sprawdzenie, czy tezy Lobato i Velasco takze maja potwier-
dzenie w obliczeniach dla najnowszych danych, a zwlaszcza czy istnieje wspdlna
sktadowa dtugiej pamigci dla wielkos$ci obrotdow i zmiennosci stop zwrotu.

3. Dluga pamieé

Mowimy, ze proces stochastyczny ma dluga pamigc z parametrem d, jezeli jego
funkcja gestosci spektralnej f{A) spetnia warunek

fA)~e?, gdy 10, (1)

gdzie c jest stala, a symbol ~ oznacza, ze stosunek lewej i prawej strony zmierza do
jedynki. Gdy proces spetia taki warunek oraz gdy d > 0, wowczas jego funkcja auto-
korelacji zanika w sposo6b hiperboliczny (Granger i Joyeux [35], Hosking [39], Beran
[12]), tzn.

pk~cpk2d'1, gdy k—o.

Jak juz wspomniano, parametr d opisuje pami¢¢ procesu. Gdy d > 0, wtedy funkcja
gestosci spektralnej jest nieograniczona w otoczeniu 0. Mowimy wowczas, Ze proces
posiada dluga pamigé. Gdy d = 0, gestos¢ spektralna jest ograniczona w zerze,
a o procesie méwimy, ze ma krotka pamig¢. Jezeli natomiast d < 0, to gestos¢ spektralna
jest rowna 0 i proces przejawia ujemna pamigc i jest nazywany antypersystentnym. Najpo-
pularniejsza klasa modeli spetniajacych warunek (1) sa utamkowo zintegrowane procesy
autoregresji i $redniej ruchomej (ARFIMA), zaproponowane przez Grangera i Joyeux
[35]. Mowimy, Ze x, jest procesem ARFIMA( p, d, q), jezeli

D(LY(1- L) (x, - 1) = O(L)g,.

gdzie @(z)=1-¢z~..—¢,z" 1 O(z)=1+0z+...+6,z sa wielomianami opozniefr

odpowiednio stopnia p i g, ktorych pierwiastki leza na zewnatrz kota jednostkowego.
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Ponadto ¢,~ iid (0, o), a symbol (1 — L)? jest zdefiniowany za pomoca rozwinigcia
W szereg

1-L) = N L_d)[/"
(=0 _,Z_(;F(—d)r(jﬂ)

gdzie I jest funkcja gamma Eulera. Jezeli parametr ulamkowej integracji d jest wigk-
szy niz —1/2, to proces ARFIMA( p, d, q) jest odwracalny, gdy natomiast d < 1/2, pro-
ces jest stacjonarny. Dla 0 < d < 1/2 proces ARFIMA( p, d, q) jest zatem procesem
odwracalnym stacjonarnym z dtuga pamigcia. Biorac odpowiednie k-te rdznice, moz-
na sprowadzi¢ wiele procesow niestacjonarnych do procesow stacjonarnych spetnia-
jacych warunek (1), rozszerzajac tym samym pojgcie dtugiej pamigci na procesy nie-
stacjonarne.

W literaturze dostepnych jest wiele metod estymacji parametru dtugiej pamigci d.
Mozna je podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy: metody parametryczne i semiparame-
tryczne. Doktadniejszego ich omowienia dokonamy w nastgpnych podrozdziatach.

3.1. Metoda najwigkszej wiarogodnosci

Do estymacji metoda najwigkszej wiarogodnosci (ang. maximum likelihood esti-
mation — MLE) w dziedzinie stanow konieczne jest zatozenie konkretnej postaci es-
tymowanego modelu z klasy ARFIMA. Wowczas, dla realizacji {x,},_, ,, funkcja

wiarygodnos$ci ma postaé
L(d.4,0,0% i) == In| 2| (X =) =™ (x ) @

gdzie ¢ 1 6 sa wektorami parametrow wielomianu autoregresji i $redniej ruchome;j,
1 jest estymatorem warto$ci oczekiwanej procesu, X jest jego macierza kowariancji,
natomiast 1 = (1, ..., 1), X = (xy, ..., x7)". Sowell [65] wykazat, ze estymator maksy-
malizujacy powyzsza funkcje wiarygodnos$ci jest zgodny i ma asymptotyczny rozklad
normalny

d o ~ N(d,(2°T /6 -¢)),

gdzie ¢ = 0 dla p = ¢ = 0 oraz ¢ > 0 w pozostalych przypadkach. Inne wtasnosci tego
estymatora oraz rozne aspekty, zwigzane z jego numerycznym wyznaczaniem zostaly
omoOwione w pracach Sowella [65] oraz Doornika i Oomsa [30].

Podstawowym problemem pojawiajacym sig przy stosowaniu powyzszej metody naj-
wigkszej wiarogodnosci jest koniecznos¢ okreslenia calego modelu ARFIMA, a w konse-
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kwencji wrazliwos¢ uzyskanego estymatora dtugiej pamigci na ewentualne bledy w specy-
fikacji wielomianéw AR oraz MA, odpowiadajacych za dynamike o krétkiej pamieci.

3.2. Estymator GPH

Kolejna klasa estymatoréw parametru d dlugiej pamigci sa estymatory semiparame-
tryczne, korzystajace z aproksymacji gestosci spektralnej w otoczeniu 0, wynikajacej
z warunku (1). Wsrdd nich najpopularniejszy jest estymator oparty na regresji log-
periodogramu, zaproponowany w pracy Geweke i Porter-Hudak [34], a szczegolowo
zbadany przez Robinsona [59]. Estymatory semiparametryczne wykorzystuja informacje
zawarta w periodogramie, obliczonym tylko dla bardzo niskich czgsto$ci. To czyni te
estymatory niewrazliwymi na wszelkiego rodzaju krotkookresowe zaburzenia jak
w przypadku prezentowanego estymatora parametrycznego.

Estymator GPH mozna obliczy¢ nastgpujaco. Opierajac si¢ na zwiazku (1), po zloga-
rytmowaniu i podstawieniu estymatorow z proby, uzyskujemy przyblizony zwiazek:

In(I(4;)) = const—2d In(4,),

2

gdzie 4; =27ITJ dlaj=1, ..., m sa czgstosciami, a I(1) = jest perio-

1 ZT: X eizﬂ
2nT <
dogramem obliczonym z probki xy, ..., xr. Estymator GPH jest wyznaczany z powyz-
szej relacji metoda najmniejszych kwadratow, przy czym parametr m = m(7) powi-
nien spetnia¢ warunek

i+ﬁ—>0, gdy T' > oo.
m T

Geweke i1 Porter-Hudak w swojej pracy sugeruja wybor m =T. Kolejne rozwa-
zania dotyczace doboru optymalnego parametru m mozna znalez¢ w pracach Hurvich
i in. [41] oraz Henry i Robinson [37]. Asymptotyczna normalno$¢ estymatora GPH
zostata poczatkowo udowodniona dla d € (-1/2, 1/2) przez Robinsona [59]. W poz-
niejszych pracach (Kim i Philips [43] oraz Velasco [67]) pokazano zgodno$¢ dla
d € (-1/2, 1) oraz asymptotyczna normalnos¢ dla d € (-1/2, 3/4):

2
5 T
depy ~ N d,—|.
0]

Zaprezentowana metoda estymacji ma kilka modyfikacji. Agiakloglou i in. [1] su-
geruja zastapienie stalej w regresji przez wielomian w celu redukcji obciazenia esty-
matora (takze Andrews i Guggenberger [3]). Shimotsu i Phillips [64] natomiast pro-
ponuja estymator, uwzgledniajacy dynamike krotkookresowa.
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Estymator GPH zdefiniowany powyzej moze by¢ z tatwo$cia uogoélniony na przy-
padek procesu wielowymiarowego. Niech wige X, =(x,,,..., xy,) bedzie N-wymia-

rowym procesem stacjonarnym z wektorem wartosci oczekiwanej p, macierzami ko-
wariancji I'; oraz wektorem dlugiej pamigci (d|, ..., dy)" . Dla dowolnych a, b=1, ... N

oraz A, = 27171 zdefiniujmy periodogram krzyzowy procesu x;

1 T T
Iab(/’{’)_LW;xate J((z T)l/zzl J

gdzie gwiazdka oznaczono sprzgzenie. Dla ustalonego m niech Y, =In(I, (4,)), k=

*

1, ...,N,j=1, .., m Wowczas wielowymiarowy estymator GPH dtugiej pamieci (d,
., dy)" jest dany wzorem

m
Z \F Yk/
j

=L gdzie v,=In4; ——Zlnxl 3)

2ZV§ /A

W oparciu o asymptotyczna normalno$¢ powyzszego estymatora mozna skonstru-
owac test dla nastepujacej hipotezy gtéwnej (Robinson [59]):

H,: Pd=p,
gdzie P jest macierza u X N, a p jest wektorem u x 1. Statystyka testujaca
4m(Pd - p)’ (PQPT)'(Pd-p)
ma asymptotyczny rozktad ;(5 , przy czym d= (c;’], nd v, @ Q jest zgodnym estyma-
torem wariancji 24m (a —d). W przypadku testowania istnienia wspdlnego parametru
dlugiej pamigci p jest wektorem zerowym, a P=(I,_,:0)—(0:I,_,) jest macierza
(N —=1) x N, przy czym Iy jest macierza jednostkowa wymiaru N — 1. Jesli zakta-

damy istnienie wspolnego parametru d dlugiej pamigci, to jego estymator jest dany
wzorem

m

T &1
ZINQ Yy,

= _%—f':l — )
1,071, v

J=1

gdzie Y, =(Y;, ... N/)T , a 1y jest wektorem ztozonym z jedynek.
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3.3. Estymator Whittle’a

Inna klasa estymatoréw semiparametrycznych sa lokalne estymatory Whittle’a
(ang. local Whittle estimators — LW) zaproponowane w pracy Kiinscha [44], a rozwi-
jane pdzniej przez Robinsona [60] oraz Lobato [49]. W przypadku procesu jednowy-
miarowego lokalny estymator Whittle’a jest zdefiniowany jako argument maksymali-
zujacy nastgpujaca funkcje wiarogodnosci:

m

1 . I(4))
0(g,d) =—E;|:ln(g/1j2d)+ g,q:?d ] (5)

J

Wartosci d, dla ktoérych wykazano zgodno$¢ oraz asymptotyczna normalno$é sa
identyczne jak dla estymatora GPH (Velasco [68] oraz Phillips i Shimotsu [57]). Jednak
estymator Whittle’a jest bardziej efektywny, poniewaz asymptotycznie

d,y ~ N(d,i}

4dm

Modyfikacje podstawowej metody mozna znalez¢ np. w pracach Shimotsu i Phil-
lipsa [64], Andrews i Sun [4]. Analogicznie jak w przypadku estymatora GPH, esty-
mator LW moze by¢ rozszerzony na przypadek procesow wielowymiarowych. Wow-
czas funkcja wiarogodnosci ma postac:

m

N
0W=23d Y In 2, ~In[R@), (©)

=1 j=l

gdzie

R(d) :%ZA]. Re{l(4,)}A,, (7

j=1
przy czym A, :diag(}ti' ,...,/1?”’ ), a I(1) jest macierza periodogramu krzyzowego.

Estymator d= (c;’], nd v) jest zdefiniowany jako argument maksymalizujacy funkcj¢

wiarogodnosci (6). Moze on by¢ réwniez wyznaczony za pomoca dwukrokowej pro-
cedury, zaproponowanej przez Lobato [49]. Pierwszy krok polega na obliczeniu

wektora d® jednowymiarowych estymatoréw kazdego szeregu. W drugim kroku
obliczany jest ostateczny estymator dtugiej pamigci, dany wzorem

-1
0 —go *0(d) o0(d) .
odad” 40 od |0
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Jak zostato to pokazane w pracy Lobato [49], powyzszy estymator ma takie same
wlasnosci jak estymator uzyskany w wyniku maksymalizacji funkcji wiarogodnosci
(6) 1 ma asymptotycznie nastgpujacy rozktad normalny:

d® ~ N[d, LE*}
m
gdzie E = 2(Iy + R°R ") oraz ° oznacza iloczyn Hadamarda macierzy.

Pozwala to na konstrukcje testu do weryfikacji hipotez o wlasnosciach d. Niech P
bedzie macierza u x N, a p wektorem u x 1 oraz niech hipoteza gtowna bedzie postaci:
Hy: Pd=p.

Woéwczas statystyka

m(Pd® —p)" (PE'PT) (Pd? —p)

ma asymptotyczny rozklad ;(3 W przypadku testowania istnienia wspdlnego para-

metru dtugiej pamigcei p jest wektorem zerowym dtugosci N — 1, a macierz P jest po-
staci P=(I,_,:0)—(0:I,_,). Podana powyzej posta¢ hipotezy gtéwnej pozwala row-
niez na testowanie, czy proces jest wielowymiarowym procesem I(0) (biatym
szumem) lub tez I(1) (bladzeniem losowym). W tym przypadku P = Iy, a p jest
N-wymiarowym wektorem odpowiednio zer lub jedynek.

W przypadku zatozenia istnienia wspolnego parametru dtugiej pamigci funkcja
wiarogodnos$ci ma postac

Q*(d)z—ﬁilnz,+1n|1i(d1N)|. )
o :

J=1

Estymator d« wspolnej dtugiej pamigci ma asymptotyczny rozktad normalny
4Nm
3.4. Ulamkowa kointegracja

Stwierdzenie istnienia wspdlnego parametru dtugiej pamigci nie gwarantuje jesz-
cze, Ze rozwazane procesy sa powiazane ze soba zalezno$cia dlugookresowa. Aby to
stwierdzi¢, nalezy zbadal, czy sa ze soba skointegrowane. W literaturze mozna zna-
lez¢ rozne definicje utamkowej kointegracji (np. Robinson i Yajima [62]). Ponizej
przedstawiamy najpopularniejsza. Mowimy, ze dwa ulamkowo zintegrowane procesy
X, oraz y, sa skointegrowane w stopniu d, jezeli:

e x, oraz y, maja wspolny parametr dtugiej pamigci, tzn. d, = d,= d,,
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e istnieje stata f taka, ze proces ¢, = y, — fx, posiada dluga pamig¢ stopnia d oraz
d<d,.

Parametr f mozna wyestymowac za pomoca metody najmniejszych kwadratéw za-
stosowanej w przestrzeni czgstosci. Jezeli przyjmiemy oznaczenia analogiczne jak
w poprzednich podrozdziatach, to mozemy dla dowolnej czgstosci 4; zdefiniowac
usredniony periodogram krzyzowy jako

. o) L
F,,(m)= 2Re[7nzlab (’%’)J )

=
gdzie m < | 772 Wowcezas estymator parametru S jest dany wzorem
B=F (mF_ (m).

Wiasnosci asymptotyczne tego estymatora zostaly zbadane w pracy Robinsona
1 Marinucci [61].

Analogicznie jak w przypadku estymatorow dlugiej pamigci, tak i w przypadku
kointegracji mozna zastosowac podejscie oparte na estymacji Whittle’a. W tym przy-
padku warunkiem koniecznym istnienia kointegracji pomi¢dzy procesami x; i y; jest,
aby koherencja pomiedzy tymi szeregami byla réwna jeden dla zerowej czgstosci.
Estymator kwadratu koherencji wynosi

: R
ny (0)2 == ’.‘y b

Xt yy

A

gdzie lim,, ﬁyy, R,, sa odpowiednimi elementami macierzy R, danej wzorem (7).

4. Dane

Wszystkie obliczenia i rozwazania zostaly przeprowadzone na szeregach zmienno-
$ci stop zwrotu (liczonych jako warto$¢ bezwzgledna stop zwrotu oraz jako kwadraty
stop zwrotu) oraz na szeregach logarytméw wolumenu obrotow 19 spotek, ktore
w okresie od stycznia 1990 do konca listopada 2005 roku wchodzity w sktad indeksu
DIJIA. Dane dotyczace notowan oraz wolumenu obrotéw zostaly uzyskane z Reuters
Austria 1 Deutsche Bérse. Logarytmiczne stopy zwrotu obliczono na podstawie dzien-
nych cen zamknigcia, po uwzglednieniu splitow akcji oraz wyptat dywidend. Badania
obejmowaty caty okres od poczatku 1990 roku do grudnia 2005. Zatozenie, by spotka
przez caly rozwazany okres byta sktadnikiem indeksu spowodowato redukcje liczby
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rozwazanych spolek wtasnie do 19. W celu sprawdzenia zachowania estymowanych
parametrow wraz z uptywem czasu badany okres podzielono na cztery podokresy: od
stycznia 1990 do grudnia 1993, od stycznia 1994 do grudnia 1997, od stycznia 1998
do grudnia 2001 oraz od stycznia 2002 do konca listopada 2005 roku.

5. Wyniki empiryczne

Aby zbada¢ wystgpowanie diugiej pamigci szeregdw obrotdw oraz zmiennosSci
stop zwrotu rozwazanych spotek, zastosowano metody zaprezentowane w rozdziale 3.
W niektorych przypadkach, jak np. do estymacji indywidualnych parametrow dtugiej
pamigci, zastosowano kilka roznych metod. Poniewaz jednak daty one podobne wyni-
ki, prezentujemy tylko rezultaty uzyskane za pomoca dwoch podstawowych, czyli
regresji log-periodogramu (estymator GPH) oraz lokalnej metody Whittle’a. Wszyst-
kie obliczenia byly prowadzone zaréwno dla calego rozwazanego okresu, jak i dla
podokresow. Przyjeto parametr m rowny 7.

Jako pierwszy krok wyestymowano parametry dlugiej pamigci kazdego z rozwa-
zanych szeregéw z osobna. Nastepnie obliczono parametry dtugiej pamiegci dla dwu-
wymiarowych szeregow, sktadajacych si¢ z szeregu zmiennosci stop zwrotu (liczo-
nych jako warto$¢ bezwzglgdna oraz jako kwadraty stop zwrotu) oraz log-wolumenu.
Wiyniki tych obliczen zestawiono w tabelach 1-4. Jak juz wspomniano w rozdziale 3,
wielowymiarowe estymatory GPH maja takie same wlasnosci jak jednowymiarowe.
Nie jest takze zaskoczeniem, ze wyestymowane parametry dlugiej pamigci obu miar
zmiennoS$ci stop zwrotu sa podobne. Ponadto prawie wszystkie (z wyjatkiem LW dla
kwadratow stop zwrotu spotki Exxon w ostatnim podokresie) wartosci estymatorow
dlugiej pamigci szeregdw zmiennosci sg mniejsze niz 0,5. Oznacza to, Ze szeregi te
sa stacjonarne, co jest zgodne z wczesniejszymi wynikami badania dhugiej pamigci
szeregow zmiennosci cen akcji (Ding i in. [29], Bollerslev i Mikkelsen [17], Baillie
i in. [8], Lobato i Savin [51]). Jezeli za§ wezmiemy pod uwagg szeregi log-
wolumenu, to maja one przewaznie dtuzsza pamig¢ niz szeregi zmiennosci (wyzsza
warto$¢ parametru ). Ponadto w dziewigciu przypadkach uzyskane estymato-
ry diugiej pamigci sa nieznacznie wyzsze niz 0,5, co sugeruje niestacjonarno$c¢ sze-
regdbw w rozwazanych okresach. Jednak po pordéwnaniu tabel 1 i 2 oraz 3 i 4
(zawierajacych wyniki réoznych metod) okazuje sig, ze parametr d dla obu prezen-
towanych metod estymacji jest wyzszy od 0,5 tylko dla szeregdw zmiennosci Ho-
neywell (01.1998-12.2001) i JPMorgan (01.1990-11.2005). Nalezy zauwazy¢, ze
wszystkie wystepujace w tabelach wartosci 0,50 powstaly w wyniku zaokraglenia
liczb mniejszych niz 0,5. Jezeli natomiast wezmiemy pod uwagg zmiany parame-
trow w poszczegolnych podokresach, to tatwo mozna zauwazyc¢, ze estymatory dtugiej
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Tabela 1

Wartosci estymatora GPH dhugiej pamigci warto$ci bezwzglednych stop zwrotu
(komorki gorne) oraz log-wolumenu (komorki dolne)

Wartos$ci bezwzgledne stop zwrotu — log-wolumen
01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02-11.05

Meow D0 g BITT IO 03 0
At G302 g oh 0 g% gm 09
amix 036 g3y 09 oo DI o 020
Beine 0D gas om ox 0w 0
Capitir 419012 g 005 0L 00 01
CocaCola g:;g 0,31 8:4212 gﬁz 0,23 8:5: 0,31 gﬁ; 0,30
Diney (% 030 ghe oo on 031 g3 038
puponc 0202 g 02T 0 0170
Boon 0% 0w 02 g 023 o gy 04
GEga O o3 0% 0k 021 g gae O
Mg om T o os o O
Honewdll e g 02 gi o o 030
BM (G 034 ooy 029 a0 gh 03 g
b 0s1 096 0% 031 gl gig 03T gh 099
L R Y R A
Mg om0 02 g g
Mesk %o o om 0% o 9% oy
Poscanble U2 gz 020 gy D2 0;m 02,
e O 030 DI gp OM gp 0270wy

Jezeli na poziomie istotnosci 0,05 nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o istnieniu wspolnej dtu-
giej pamigci, podano warto$¢ wspolnego parametru d.
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Tabela 2

Warto$ci dwuwymiarowego estymatora LW dtugiej pamigci warto$ci bezwzglednych
stop zwrotu (komorki gorne) oraz log-wolumenu (komorki dolne)

Wartos$ci bezwzgledne stop zwrotu — log-wolumen
01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02-11.05

Aleoa (33 034 03 024 02 g3 038
Altria g;g 0.27 82? 8;3 024 gg g;; 0.27
AMBX g 038 31035 gy 02 o5 gy odl
Bocing 3 046 033 05 0oy 028
Caterpillar ("3 027 03 03 03y 028
Conacotn 0 037 019 022y 023 033434
Dimey %5 036 ¢4l 0y oxe om0
DuPont (¢ 027 025 02 0y Vs 041
Bxon 7 026 027 024 0 0y 040
GE (3 036 o3 ois 017 0 0hs 038
M 03 03 04 03¢ 02
Honeywetl 07 022 g5 013 gy 010 031 029
BM o 037 033 026 040 L
et 04 027 025 (4 03 03 g3 037
MeDonalds (40 036 05 037 03
M 0,28 0,11 0,04 0,20 0,24
0,47 0,32 0,35 0,44 0,40
Merek 3] 01 s 0B 0 0
Pro&Gamble (", 0 034 0 03y 02
bniten 030 033 D8 gay 012 g 02 035 03

Jezeli na poziomie istotnosci 0,05 nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o istnieniu wspolnej dtu-
giej pamigci, podano warto$¢ wspdlnego parametru d.
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Tabela 3

Wartosci estymatora GPH dlugiej pamigci kwadratow stop zwrotu (komorki gorne)
oraz log-wolumenu (komoérki dolne)

Kwadraty stop zwrotu — log-wolumen
01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02-11.05

Meow 003 h g% gas 00 g 036
A om oz % o ox 0%
AMES 0% o3 o os os OF
B 0% gas om om om0
Coemilir %3G o o o O
ComCola (%3 g om %6 gm oy O
Dy %o om om0 o O
Dot ol a2 ok %2 oy om0
Boon %oz 02 OB am o 0¥
G g% ok o 7 om oa 0F
Mg om0 ok om0
Honeywell Gl gho  gaa ost 0as 0
B %y 0% gk oy ou
T 034 om 93 i o 0% 0%
MDowlds S0 0% om om 0%
M 0,23 0,03 0,15 0,20
0,47 0,33 0,34 0,44 0,41
Merck 0,03 0,20 0,12 0,13 0,01
0,38 0,41 0,27 0,32 0,42
PosGabe gl gh oss  osk oy O
UiTeh S v om 7 gw oz O

Jezeli na poziomie istotnosci 0,05 nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o istnieniu wspolnej dtu-
giej pamigci, podano warto$¢ wspdlnego parametru dtugiej pamigci.
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Tabela 4

Warto$ci dwuwymiarowego estymatora LW diugiej pamigei kwadratow stop zwrotu
(komorki gorne) oraz log-wolumenu (komoérki dolne)

Kwadraty stop zwrotu — log-wolumen
01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02—11.05

Meon 003 gn g% gas 00 g3 036
A osr om0 gk oa 03
AMES 0% ox om0k o O
Bng g0 gasosa o oa 0%
Coemilir oSy ook o o 0%
ComColn (%3 g o O gn ox O
Dy o35 oo oss  oa O
Dot ol 02 02 %2 0y 0 O
Boon %oz om OB om ow O
g% ok oas M7 om ose OF
Mg om 0% ox om ox
Honeywell o050 Gas aso oo 0%
B %y 0% gk oy ou
T 034 om0 gh 0w 0% 0%
MeDowlds %o 0% ox ox 03
M 0,23 0,03 -0,01 0,15 0,20
0,47 0,33 0,34 0,44 0,41
Merck 0,03 0,20 0,12 0,13 0,01
0,38 0,41 0,27 0,32 0,42
PosGIbe (U0 oy om0y O
UiTeh o % om ®V gw oz OF

Jezeli na poziomie istotnosci 0,05 nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o istnieniu wspolnej dtu-
giej pamigci, podano warto$¢ wspolnego parametru d.
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pamigci szeregéw zmiennos$ci osiagaja w wigkszo$ci najwyzsze warto$ci w ostatnim
podokresie, tj. 01.2002—-11.2005. Jezeli chodzi o log-wolumen, to réwniez mozna
dostrzec wzrost parametru d w ostatnim podokresie, jednak nie jest on juz tak istotny
jak w przypadku zmiennosci stop zwrotu. W ostatnim podokresie dostrzegamy jeszcze
jedna interesujaca rzecz. W blisko jednej trzeciej przypadkéw estymator diugiej pa-
migci zmiennosci jest wigkszy niz obrotow. Swiadczy to o tym, jak duzy jest wzrost
dlugiej pamigci zmiennosci stop zwrotu w ostatnim podokresie.

Asymptotyczna normalno$¢ estymatoréw pozwolila na przeprowadzenie testow,
czy rzeczywiscie badane szeregi sa ulamkowo zintegrowane, czyli czy d > 0 oraz
d < 1. Hipoteza o btadzeniu przypadkowym (d = 1) zostata na poziomie istotnosci
0,05 odrzucona w przypadku wszystkich badanych szeregow. W kilku przypadkach
natomiast nie byto podstaw do odrzucenia hipotezy, ze d = 0.

Nastgpnym krokiem bylo sprawdzenie, czy szeregi zmiennosci i obrotOw maja te
samg dtuga pamiec. Jezeli nie byto podstaw do odrzucenia tej hipotezy, to estymowa-
ny byt wspolny parametr dtugiej pamigci. Jego warto$ci zestawiono rowniez w tabe-
lach 1-4. O ile nie da si¢ powiedzie¢, ze zmienno$¢ cen akcji oraz wielko§¢ obrotow
maja t¢ sama pamie¢ w caltym rozwazanym okresie, to w wigkszosci przypadkow (15
dla zmienno$ci liczonej jako wartosci bezwzgledne oraz 13 dla kwadratéw stop
zwrotu) mozna stwierdzi¢, ze w ostatnim podokresie zmienno$¢ cen akcji oraz wiel-
ko$¢ obrotéw maja te sama dtuga pamigc. Jednak samo istnienie wspolnego parametru
dlugiej pamigci nie §wiadczy jeszcze o wspdlnej dtugoterminowej zalezno$ci miedzy
badanymi szeregami. Wyniki estymacji parametru S oraz kwadratu koherencji zostaty
zebrane w tabelach 5-8. Wida¢ z nich, ze zaledwie w 16 przypadkach dla kwadratow
stop zwrotu (15 dla warto$ci bezwzglednych) parametr dtugiej pamigci reszt rownania
kointegrujacego jest istotnie mniejszy niz wspolny parametr dtugiej pamigci zmienno-
$ci 1 log-wolumenu. Podobne wnioski o braku dtugookresowych zalezno$ci mozna
wysnu¢ na podstawie zbyt odlegtych od jedynki warto$ci kwadratow koherencji. Jest
to zgodne z obserwacjami, poczynionymi przez Lobato i Velasco [50].

Omowione wyniki, a zwlaszcza wykryty w ostatnim podokresie duzy wzrost war-
tosci estymatorow diugiej pamigci zmiennoS$ci, prowokuja pytanie o charakter zmian
estymowanych parametréw w czasie; czy wykryty wzrost §wiadczy o jakiej$ stalej
tendencji, czy miat charakter przypadkowy? Aby to doktadniej zbadac, wszystkie
obliczenia powtorzono z zastosowaniem nastgpujacej procedury. Najpierw zbadano
probki ztozone z pierwszych 1024 wyrazéw kazdego szeregu (w przyblizeniu 4 lata).
Nastgpnie to okno estymacyjne bylo przesuwane o 25 wyrazow w przod (w przyblize-
niu 1 miesiac). W ten sposob uzyskano ciagi 119 wartosci kazdego z estymowanych
parametrow. Obliczenia powtorzono jeszcze dla okna o dhugosci 512 wyrazow (2 lata).
Wykresy 11 2 (rys. 1, 2) przedstawiaja zachowanie si¢ srednich z indywidualnych pa-
rametrow dlugiej pamiegci (estymatory GPH) szeregéw warto$ci bezwzglednych stop
zwrotu, kwadratow stop zwrotu i log-wolumenu. Latwo mozna zauwazy¢ w ostatnich
pieciu latach wyrazng tendencje wzrostowa dlugiej pamigci szeregdow zmienno$ci stop
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Tabela 5

WartoS$ci estymatora parametru /3 oraz dhugiej pamigci reszt regresji kointegrujace;j
dla log-wolumenu i wartosci bezwzglednych stop zwrotu

Wartosci bezwzgledne stop zwrotu — log-wolumen

01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02-11.05
B de B de B de B de B de
Alcoa 22,0 0,31 26,0 0,26 | 20,1 0,27 9,6 0,41
Altria 33,8 0,30 31,7 0,20 35,1 0,20
AmEx 24,0 0,35 | 23,5 0,32 | 253 0,26 20,4 0,34
Boeing 19,4 0,25
Caterpillar 26,0 0,27 20,6 0,32 20,2 0,36
CocaCola 19,9 0,34 31,7 0,19 | 27,0 0,34 232 0,40
Disney 27,9 0,36 21,3 0,27 18,6 0,29
DuPont 27,6 0,20 | 32,1 0,28 13,0 0,42
Exxon 31,8 0,22 | 36,3 0,21 22,5 0,42
GE 28,0 0,41 44,0 0,31 23,8 0,21 25,5 0,37
GM 24,5 0,32 25,9 0,39
Honeywell 24,1 0,36 15,9 0,20
IBM 27,5 0,40 | 37,1 0,27 17,6 0,44
JPMorgan 24,6 0,53 34,9 0,27 23,2 0,27 14,0 0,42
McDonald’s
M 53,3 0,26 | 35,3 0,34
Merck 31,7 0,18 | 25,2 0,29
Pro&Gamble 24,6 0,42 | 42,5 0,38 37,3 0,41
UnitTech 28,0 0,33 | 20,7 027 | 42,4 0,16 29,3 0,14

Podano wartosci tylko dla przypadkow, gdy nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o wspodlnej dtu-
giej pamigci obu szeregow.

Tabela 6
Wartosci estymatorow kwadratu koherencji pomigdzy szeregami log-wolumenu
i warto$ci bezwzglednych stop zwrotu
Wartosci bezwzgledne stop zwrotu — log-wolumen
01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02-11.05
Alcoa 0,22 0,21 0,18 0,28 0,25
Altria 0,52 0,46 0,46 0,34 0,56
AmEx 0,24 0,27 0,18 0,38 0,23
Boeing 0,36 0,33 0,42 0,47 0,23
Caterpillar 0,26 0,17 0,26 0,28 0,26
CocaCola 0,28 0,23 0,29 0,42 0,35
Disney 0,31 0,26 0,32 0,36 0,23
DuPont 0,20 0,19 0,27 0,21 0,29
Exxon 0,21 0,17 0,26 0,20 0,30
GE 0,33 0,31 0,18 0,41 0,35
GM 0,31 0,27 0,24 0,23 0,46
Honeywell 0,28 0,20 0,19 0,42 0,24
IBM 0,42 0,42 0,46 0,40 0,40
JPMorgan 0,26 0,26 0,27 0,36 0,29
McDonald’s 0,26 0,26 0,21 0,31 0,34
M 0,30 0,26 0,19 0,29 0,48
Merck 0,34 0,28 0,28 0,36 0,40
Pro&Gamble 0,30 0,32 0,18 0,41 0,29
UnitTech 0,22 0,13 0,25 0,28 0,30
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Tabela 7

Warto$ci estymatora parametru S oraz dlugiej pamigci reszt regresji kointegrujace;j
dla log-wolumenu i kwadratow stop zwrotu

Kwadraty stop zwrotu — log-wolumen

01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02-11.05
B de B de B de B de B de
Alcoa 346,8 0,31 542,6 0,26 2487 0,28 157,3 0,39
Altria 410,7 0,29
AmEx 341,3 0,32 265,2 0,33
Boeing 366,6 0,25
Caterpillar 464.,5 0,31 352,8 0,30
CocaCola 4432 0,33 639,1 0,16 386,4 0,36 4546 0,37
Disney 291,5 0,25
DuPont 632,7 0,19 680,9 0,32 2233 0,37
Exxon 1072,0 0,19 807,8 0,16 368,7 0,44
GE 492,2 0,23 413,6 0,26
GM 4434 0,29
Honeywell 190,0 0,17
IBM 492.0 0,26
JPMorgan 672,1 0,28 284,5 0,28
McDonald’s 790,8 0,30
M 1076,0 0,29
Merck 386,3 0,27
Pro&Gamble 1149,7 0,40 848,6 0,40
UnitTech 5134 0,25 10259 0,21 521,6 0,14

Podano wartosci tylko dla przypadkéw, gdy nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy o wspdlnej dtu-
giej pamigci obu szeregow.
Tabela 8

Wartosci estymatorow kwadratu koherencji pomigdzy szeregami log-wolumenu
i kwadratow stop zwrotu

Kwadraty stop zwrotu — log-wolumen
01.90-11.05 01.90-12.93 01.94-12.97 01.98-12.01 01.02-11.05

Alcoa 0,22 0,20 0,18 0,27 0,22
Altria 0,30 0,15 0,34 0,27 0,39
AmEx 0,20 0,29 0,17 0,34 0,11
Boeing 0,26 0,22 0,34 0,37 0,22
Caterpillar 0,22 0,16 0,25 0,27 0,22
CocaCola 0,23 0,21 0,22 0,33 0,26
Disney 0,26 0,23 0,27 0,34 0,19
DuPont 0,17 0,16 0,25 0,25 0,17
Exxon 0,19 0,23 0,22 0,19 0,23
GE 0,26 0,24 0,15 0,35 0,24

GM 0,21 0,24 0,16 0,10 0,32
Honeywell 0,22 0,19 0,14 0,33 0,20
IBM 0,27 0,30 0,31 0,27 0,26
JPMorgan 0,17 0,18 0,26 0,31 0,16
McDonald’s 0,20 0,20 0,19 0,21 0,28
M 0,28 0,22 0,20 0,32 0,40
Merck 0,16 0,29 0,27 0,33 0,16
Pro&Gamble 0,09 0,33 0,16 0,11 0,20

UnitTech 0,11 0,16 0,22 0,14 0,22
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zwrotu. Jednak wyniki estymacji dla okna o dlugosci 512 wskazuja, ze tendencja ta
ulegta odwroceniu i obecnie mamy do czynienia z gwaltownym skracaniem si¢ pamigci
szeregow zmienno$ci. Efektem tego jest zmniejszenie si¢ mozliwosci prognozowania
wariancji stop zwrotu.

6. Uwagi koncowe

RéZznymi metodami zbadano dtuga pamig¢¢ zmiennosci stop zwrotu (mierzonej ja-
ko kwadraty oraz jako warto$ci bezwzgledne stop zwrotu) i logarytmu wolumenu
obrotow 19 spotek, wchodzacych w latach 1990-2005 w sktad indeksu DJIA. W ba-
daniach zostalo potwierdzone wystgpowanie dtugiej pamigci w tych szeregach czaso-
wych. Ustalono ponadto, ze w ostatnim badanym podokresie (styczen 2002—listopad
2005) szeregi zmiennos$ci i log-wolumenu wykazuja wspolna dluga pamigc. Przepro-
wadzone obliczenia nie pozwalaja jednak na stwierdzenie, ze istnieje mi¢dzy nimi
zaleznos$¢ o charakterze dlugookresowym.

0.45 T

0.4-

0.35-

0.25-

0.21

0.15+

0.11

0. 05 I I I Il Il I
1994 1996 1998 2000 2002 2004

Rys. 1. Srednie parametrow dhugiej pamieci dla szeregéw kwadratow stop zwrotu,
wartos$ci bezwzglednych stop zwrotu (linia pogrubiona)
oraz log-wolumenu (linia przerywana).
Przyjeto dlugo$¢ okna estymacyjnego rowna 1024
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Rys. 2. Srednie warto$ci parametréw dtugiej pamieci dla szeregéw kwadratow stop zwrotu,
wartos$ci bezwzglednych stop zwrotu (linia pogrubiona) oraz log-wolumenu (linia przerywana).
Przyjeto dtugo$é okna estymacyjnego rowna 512
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Long-run properties of trading volume and volatility
of equities listed in DJIA index

In this paper, the authors explain the notion of long memory and report their results concerned
with the long memory properties of trading volume and the volatility of stock returns (given by
absolute returns and alternatively by square returns) of American companies listed in DJIA index.
The contributors focus on calculation of long memory parameters and try to answer the question of
whether or not the degree of long memory is the same for the trading volume and for the return
volatility data and whether these are fractionally cointegrated. Computations are performed on
a daily basis for the whole period from January 1990 to November 2005 and in four sub-periods:
January 1990 to December 1993, January 1994 to December 1997, January 1998 to December 2001
and January 2002 to November 2005. We established that for the equities listed in the DJIA index
the log-volume (the logarithm of trading volume) and returns volatility exhibit long memory.
Moreover, these two series have the same long-memory parameters for most of the equities. This
common long memory of both series is especially strongly pronounced in the latest data. On the
other hand, there is no evidence that log-volume and volatility share the same long memory com-
ponent. One important question which arises here concerns the source of long memory in the se-
ries. The existence of long memory in the series under investigation may reflect the statistical
properties of fundamental factors underlying their behaviour or qualitative changes which take
place on stock markets. According to empirical investigations, the growing share of stocks by
institutional investors is accompanied by an increasing autocorrelation in returns and trading vol-
ume data. On the other hand, long memory is related to autocorrelation. Thus, in our opinion the



56 H. GUrGuL, T. WOITOWICZ

increasing presence of long memory in the latest American trading-volume data may be caused by
the growing share of equities by institutional investors.

Keywords: DJIA, trading volume; univariate and bivariate long memory



