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1. Wprowadzenie

Analiza wlasnosci czasowych szeregdéw finansowych jest jednym z najwazniej-
szych zagadnien dotyczacych procesu inwestowania. Ma ona zastosowanie np. przy
konstrukgji portfela, okresleniu efektywnosci inwestycyjnej, a takze szacowaniu
ryzyka inwestycji, budowaniu strategii inwestycyjnej i innych.

Celem tej analizy jest dekompozycja szeregu czasowego na sktadowe har-
moniczne (okresowe), a przy tym okreslenie ich struktury i czestotliwos$ci, ktore
bardzo czesto nie sa zauwazane ze wzgledu na wystepujace w szeregu finansowym
wahania przypadkowe. Nieuwzglednienie bardzo istotnej informacji dotyczacej
szeregu finansowego, ktora jest okresowos¢ (czesto ukryta), prowadzi do budo-
wania nieefektywnych strategii inwestycyjnych.

W naukach ekonomicznych analiza spektralna ma réwniez wazne zastosowanie
w badaniu sezonowosci, a takze w analizie cykli koniunkturalnych. Do progno-
zowania szeregéw czasowych ze sktadowg okresowa mozna takze wykorzystac
analize harmoniczna [12].

W analizie szeregoéw czasowych czeste zastosowanie ma tez teoria dlugiej
pamieci, polegajacej na dlugookresowej korelacji w szeregach czasowych [5].
Analiza widmowa dopetnia analizy w dziedzinie czasu i pozwala zaleznosci te
identyfikowa¢. Analiza spektralna pozwala na zbadanie struktury i czestotliwosci
wahan okresowych wystepujacych w szeregu czasowym [7]. Jej celem jest rozktad
zlozonego szeregu czasowego zawierajacego skladniki cykliczne na kilka podsta-
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wowych funkgji sinusoidalnych (sinus i cosinus) o okreslonych dlugosciach fali.
W wyniku analizy mozna zidentyfikowa¢ w badanym szeregu czasowym cykle
okresowe o réznych dhugosciach, chociaz szereg przed dekompozycja moze by¢
podobny do biatego szumu.

Generalnie analize te nalezy stosowa¢ do stacjonarnych szeregéw czasowych,
a w przypadku ich niestacjonarnosci zastosowac nalezy przeksztalcenie polegajace
na usunieciu niestacjonarnosci przez tzw. zréznicowanie szeregu czasowego (obli-
czenie réznic stopnia d) lub oszacowanie trendu i nastepnie odjecie go od danych
[4]. Jezeli szereg bylby niestacjonarny, to periodogram i gesto$¢ widmowa bylyby
zdominowane przez bardzo duza warto$¢ pierwszego wspolczynnika przy funkcji
cosinus (a wiec dla czestotliwosci 0,0). Srednia arytmetyczna mozna uwazaé za cykl
o czestotliwosci O (zero) na jednostke czasu; to znaczy, ze jest ona stala. Nieusuniety
trend oraz $Srednia moglyby maskowac wahania okresowe, ktorych identyfikacja jest
gléwnym celem badan. Poza tym niekiedy przed analiza wygladza si¢ dane w celu
zmniejszenia roli szumu losowego. Ten ostatni moze utrudnia¢ identyfikacje cykli
okresowych na tzw. periodogramie, zwanym tez probkowa gestoscia widmowsa.

2. Periodogram, spektrum i funkcja gestosci spektralnej

Analiza spektralna oparta jest na zalozeniu, ze szereg finansowy skltada si¢
z fal sinusowych i cosinusowych o réznych czestotliwosciach [1],[2], [3], [6].

Zal6zmy, ze liczba obserwacji szeregu N = 2qg + 1 jest nieparzysta. Przyjmu-
jemy model szeregu Fouriera:

q
zZ, =4, + Z(aicit + Bisit )+ e, D
i=1

gdzie
. i
¢, = cos 27f;t, s, = sin 27f;t, f; =N

fijesti-ta skladowa harmoniczna czestosci podstawowej 1/N. ,Diugos¢ fali” funkcji

sinus lub cosinus wyraza sie standardowo w kategoriach liczby cykli na jednostke
czasu (czestotliwos¢). Okres T funkcji sinus lub cosinus definiuje si¢ jako dlugos¢
czasu potrzebnego na jeden pelny cykl. Zatem jest to odwrotno$¢ czestotliwosci.
Jesli zostanie stwierdzona duza warto$¢ wspotczynnika przy sinusie lub cosinusie,
to nalezy sadzi¢, ze w danych istnieje silna okresowos¢ o danej czestotliwosci.
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Estymatory wspotczynnikéw o, i (o, B;,) uzyskane metoda najmniejszych
kwadratéw sa réwne:

4 =% @)
2 N

a,==%zc,,i=12,.4 )
NI
2 N

b, = NZz,sﬁ. 4

t=1

Funkcje sinus i cosinus sa ortogonalne, dlatego w celu otrzymania perio-
dogramu nalezy zsumowac¢ kwadraty wspotczynnikéow dla kazdej czestotliwosci.
Wartosci periodogramu mozna interpretowac jako wariancje (sumy kwadratow)
odpowiadajaca wahaniom o konkretnej czestotliwosci lub okresie. Przewaznie
wartosci periodogramu przedstawia si¢ wzgledem czestotliwosci lub okreséw.

Periodogram sklada sie¢ w tym przypadku (gdy N jest nieparzyste) z g =
= (N-1)/2 wielkosci

N5 ,
I(f)=—\(a +b), i=12,...4, 5
(=" (@ +87) q ©)
gdzie I(f;) jest intensywnoScia przy czestotliwosci f;.

Jezeli natomiast N jest parzyste, czyli N = 2q, to wzory (2), (3), (4) i (5) sto-

suje siedlai = 1,2,..., g—1, natomiast dla i = q:

a, =%§(—1)’ z, (©)
b,=0 ™)
®)

I(f,)=1(0,5)= Na, .

Najwicksza czestotliwos¢ réwna jest 0,5 cykla na jednostke czasu, poniewaz
okres rowny jest 2 jednostkom.
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Dla periodogramu (5) zaklada sie, ze czestotliwosci f; = /N sa skladowymi
harmonicznymi czestotliwosci podstawowej 1/N. Wprowadzenie spektrum tagodzi
to ograniczenie, dopuszczajac zmienne wartosci czestotliwosci w przedziale od 0
do 0,5 cykla. Zmodyfikowana posta¢ periodogramu jest zatem nastepujaca:

I(f):%(aj,+b;), 0<f<0,5, ©)

gdzie I(f) nazywa sie tez spektrum probkowym.

Z kolei spektrum mocy okreslone jest wzorem:
p(f)=lim E[1(f)] = 2{% +2)y, cos<2nf1e)}, 0<f<05, (10)
k=1

gdzie v, jest autokowariancja przy odstepie &, za$ p(f) jest cosinusowq transfor-
mata Fouriera funkcji autokowariancji.

Calkujac spektrum mocy w granicach od 0 do 0,5, otrzymuje si¢ wariancje
procesu z;:

o, = | PN, (11)

Pp(f) pokazuje zatem, w jaki sposOb wariancja procesu stochastycznego roztozona
jest pomiedzy zmieniajacymi si¢ w sposob ciagly czestotliwosciami.

W definicji spektrum mozna uzywac tez wspotczynnikéw autokorelacji U,
zamiast autokowariancji y, Otrzymuje si¢ wowczas funkcje gestosci spektralnej:

p(f)=%f)/c> :2{1+22ﬂk cos(Znﬂe)} 0<f<0,5. (12)
k=1 ’
Estymator spektrum uzyskuje sie ze wzoru:
_ N-1
200 =2[co +2) My cos(zirﬂe)} : (13)
k=1
gdzie A, sa odpowiednio dobranymi wagami.
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W celu wyeliminowania zjawiska obciazenia estymatora podczas wyznaczania
periodogramu stosuje sie tzw. okna spektralne. Sposréd ,,dostepnych” okien,
kazde w r6znym stopniu eliminuje to obciazenie. W ponizszych badaniach za-
stosowano okno Parzena (wiecej informacji na temat okien i ich doboru mozna
znalez¢ w [8] i [11]).

3. Analiza widma wzajemnego

Analiza widma wzajemnego jest rozwinieciem analizy pojedynczego widma
(Fouriera) w jednoczesne analizy dwoch szeregow. Celem analizy widma wza-
jemnego jest okreslenie korelacji miedzy dwoma szeregami czasowymi majacymi
rézne czestotliwosci. Przykladowo w teorii rynkéw kapitalowych wysuwa sie
hipoteze, ze kursy akcji na duzych rynkach moga wptywac¢ na kursy akcji na ma-
lych rynkach, czy tez, ze istnieja zwiazki pomiedzy stopami zwrotu z akgcji, a ich
zmiennoscia i wielkoScia obrotéw. Istnienie korelacji w okreslonym przedziale
czasowym pomiedzy szeregami czasowymi mozna wykry¢ za pomocg analizy wid-
ma wzajemnego badanych szeregéw. Analiza ta pozwala na wykrycie okresowosci
w danych dotyczacych jednego szeregu zsynchronizowanej z okresowoscia danych
innego szeregu. Cyklicznos¢ jest cecha wielu zjawisk ekonomicznych. Takze na
rozwini¢tych rynkach kapitalowych zidentyfikowano tzw. efekty kalendarzowe, jak
efekt godziny w dniu (w pierwszych 45 minutach handlu gieldowego kursy akcji
sq zazwyczaj w poniedzialek nizsze niz w pdzniejszych godzinach, zas w innych
dniach tygodnia wyzsze), efekt poniedziatku (stopy zwrotu sa nizsze niz w po-
zostalych dniach tygodnia), efekt tygodnia w miesiacu (stopy zwrotu sg w pierw-
szych dwoéch tygodniach miesigca zazwyczaj wyzsze niz w dalszych dniach tego
samego miesiaca), czy efekt stycznia (stopy zwrotu w styczniu sa zazwyczaj wyzsze
niz w pozostalych miesigcach danego roku). Finansowe szeregi czasowe moga
wykazywaé pewna zgodnosé, czyli korelacje. Tak jak w przypadku pojedynczych
szeregdw czasowych, pelny zbiér wynikéw obejmuje takze wartosci periodogra-
mu mieszanego. Widmo wzajemne sklada sie z liczb zespolonych. Kazda liczba
zespolona ma czes$¢ rzeczywistg i urojona. Mozna je wygltadzi¢ w celu otrzymania
ocen, odpowiednio, gestosci mieszanej i gestosci kwadraturowej. Wygladzanie
polega na znajdowaniu cze¢stotliwosci o najwickszych gestoSciach widmowych.
Chodzi o zakres czestotliwo$ci, ktére maja najwiekszy udzial w ogdlnej strukturze
harmonicznej szeregu. Zwykle cel ten jest realizowany przez wygladzenie war-
tosci periodogramu za pomoca Sredniej wazonej. Pierwiastek kwadratowy sumy
kwadratow wartosci gesto$ci mieszanych i gestosci kwadraturowych nazywa sie
amplituda mieszana. Amplitude mieszana mozna interpretowac jako miare kowa-
riancji miedzy odpowiednimi sktadnikami okresowymi w dwoch szeregach.
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Niekiedy szeregi czasowo moga wykazywac tzw. wsp6lna dtuga pamiec (ang.
bivariate long memory). W literaturze przedmiotu mowi sie tez o kointegracji [8]
dwoéch utamkowo zintegrowanych (czyli wykazujacych dtuga pamiec) szeregéw
czasowych.

Jedna z metod badania istnienia ulamkowej kointegracji pomiedzy szeregami
czasowymi x, iy, oparta na tzw. lokalnej metodzie Whittleya jest metoda testowa-
nia warunku koniecznego po to, aby koherencja pomiedzy szeregami wynosita
1 dla czestotliwosci 0.

Wartosci amplitudy mieszanej mozna standaryzowac przez podniesienie
szeregdw czasowych do kwadratu i podzielenie przez iloczyn estymatoréw ge-
stosci widmowej dla obu szeregéw. W wyniku tej standaryzacji otrzymuje si¢ tzw.
kwadrat koherencji. Ma on analogiczna interpretacj¢ jak kwadrat wspolczynnika
korelacji. Wartos$¢ koherencji jest rowna kwadratowi korelacji pomi¢dzy sktadni-
kami cyklicznymi w dwéch szeregach dla danej czestotliwosci. Nie zawsze wartos¢
koherencji daje sie rozsadnie zinterpretowal. Jesli na przyklad oceny gestosci
widmowej w obu rozwazanych szeregach czasowych sa bardzo mate, to otrzymuje
sie duze wartosci koherencji (bo mianownik w obliczeniach wielkosci koherencji
jest bardzo maly). Ma to miejsce nawet wtedy, gdy nie wystepuja istotne skladniki
cykliczne w ktérymkolwiek z szeregdw w zakresie danej czestotliwosci.

Wspolczynnik koherencji wyraza si¢ wzorem [0]

H2(0)=—2 14
”()R (19

xxTyy

Warto$¢ wzmocnienia oblicza si¢ przez podzielenie wartosci amplitudy mie-
szanej przez oceny gestosci widmowej jednego z dwdch szeregéw poddanych
analizie. OczywiScie oblicza sie dwie warto$ci wzmocnienia, ktére mozna zinterpre-
towac jako standardowe wspotczynniki regresji (uzyskane metoda najmniejszych
kwadratéw) dla danych czestotliwosci.

Estymator warto$ci przesuniecia fazowego oblicza sie jako cotangens sto-
sunku estymatora gestosci kwadraturowej do oceny gesto$ci mieszanej. Oceny
przesuniecia fazowego sa miarami stopnia, w jakim kazdy sktadnik czestotliwosci
jednego szeregu wyprzedza drugi. Gléwnym celem analizy widma wzajemne-
g0 jest zbadanie korelacji miedzy dwoma szeregami, ktére moga mie¢ miejsce
w przypadku réznych czestotliwosci.

W teorii ekonomii podkresla sie, ze w rozwinietych gospodarkach rynkowych
ma miejsce proces wyrOwnywania si¢ stop zwrotu w poszczegOlnych branzach
(od takich samych zainwestowanych w réznych branzach kapitaléw powinny by¢
w dluzszym okresie czasu te same stopy zwrotu). W zwiazku z tym waznym celem
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badania jest sprawdzenie tej hipotezy odnosnie do spétek z badanej gospodarki
reprezentujacych rézne branze przez odpowiedZ na pytanie, na ile roéznia si¢
pary wybranych szeregoéw czasowych stop zwrotu [9]. Dwa szeregi czasowe sa
réwnowazne, jesli po pierwsze posiadaja identyczny trend, po drugie ilorazy od-
powiednich spektralnych estymatoréw dla wszystkich czestotliwosci obu szeregéw
wynosza jeden oraz po trzecie kat fazowy pomiedzy dwoma szeregami czasowymi
dla kazdej czestotliwosci skladowej wynosi zero. Pierwszy warunek moze by¢
testowany za pomocg regresji, drugi za pomoca analizy spektralnej, za$ trzeci za
pomoca obu wymienionych tu metod.

4. Charakterystyka danych
oraz wyniki badan empirycznych

Obliczenia przeprowadzono dla spétek notowanych na gietdzie szwajcarskiej,
ktora jest Sredniej wielkosci gielda europejska cechujaca sie duza stabilnoscia,
nie tylko zreszta w analizowanym okresie.

Badaniu poddano logarytmiczne stopy zwrotu 19 spotek gieldy szwajcarskiej,
ktoére obliczono wg wzoru:

R, =In@)-In@,.) 15)

Analizowane dane obejmowaly okres od 03.01.2001 r. do 21.11.2008 r.
i zawieraly 1989 obserwacji. Tabela 1 zawiera statystyki opisowe obliczonych
stop zwrotu dla kazdej z 19 spétek. Badane stopy zwrotu nie wykazywaly trendu
czasowego w analizowanym okresie.

Tabela 1
Statystyki opisowe
Na?wa.l Min. |Maks.| Srednia Odch. Kw. 1 Kw. 2 Kw. 3 | Skosn. | Kurtoza
spolki stand.
ABBN [-0,963 (0,377 |-0,00049 |0,042 |-0,014 |0 0,016 |-5,977 [149,894

ADEN |-0,434 |0,148 |-0,00055 [0,027 |-0,013 |-0,00061 |0,012 |-1,7220 (36,474

ATLN |-0,969 |0,120 |0,00020 (0,035 |-0,012 0,014 |-11,200 {307,290

BAER |-0,166 (0,150 (-0,00036 (0,025 |-0,013 -0,013 |-0,035 |7,197

BALN |-0,166 (0,189 (-0,00050 |0,024 |-0,010 0,009 0,110 10,850

CFR -0,131 |0,133 |-0,00006 (0,022 |-0,011 0,011 |0,062 |6,935

CSGN |-0,177 |0,246 (-0,00050 |0,026 |-0,011 0,010 |0,076 |13,200

(=N Rl Rk Fell Fali fe

HOLN |-0,201 |0,213 |-0,00025 |0,020 [-0,009 0,009 |-0,174 |19,580
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Tabela 1 cd.
Na?wa.l Min. |Maks.| Srednia Odch. Kw. 1 Kw. 2 Kw. 3 | Skos$n. | Kurtoza
spotki stand.
NOVN [-0,099 |0,113 |-0,00016 0,014 |[-0,007 |0 0,007 ]0,183 10,310
ROG -0,084 | 0,099 [-,00005 |0,016 |-0,008 |0 0,008 |0,206 7,304

RUKN |-0,190 | 0,196 |-0,00080 |0,025 |-0,010 [-0,00057 |0,009 [-0,230 |13,896
SCMN |-0,077 |0,107 |-0,00006 |0,012 |-,006 0,006 [0,045 |9,773
SLHN |-0,224 |0,188|-0,00124 |0,028 |-0,107 0,009 |-0,567 |14,588
SYNN |-0,100 [0,1280,00038 |0,019 |-0,009 0,010 [-0,161 |6,629
SYST [-0,198 [0,089 |0,00007 [0,017 |-0,008 0,008 [-0,599 |13,942
USBN |-0,189 | 0,275 |-0,00060 |0,024 |[-0,010 0,009 0,410 |18,948
UHR [-0,118 [ 0,124 |-0,00019 |0,023 |-0,012 0,011 [-0,078 |5,817
ZURN |-226 [0,192-0,00066 |0,028 |-0,012 0,011 |-0,674 |14,221

(=N =) je) o) ol fe N (=]

Zrédlo: obliczenia wlasne

Z badan empirycznych wynika, Ze stopy zwrotu wykazuja tzw. wlasnos¢ gru-
powania zmiennosci (ang. volatility clustering), co oznacza, ze zarobwno duze
jak i mate zmiany kurséw maja tendencje do wystepowania seriami w czasie, co
implikuje niestato$¢ wariancji stop zwrotu w czasie. Faktem empirycznym jest tez
wystepowanie efektu leptokurtozy i grubych ogonéw rozkltadoéw stép zwrotu, co
oznacza, ze prawdopodobienstwo ekstremalnie duzej co do wartosci bezwzgledne;j
zmiany kursu akcji jest wieksze, niz miatoby to miejsce, gdyby rozklad stép zwrotu
byt normalny. Dobrze znany jest tez efekt skosnosci rozktadéw stop zwrotu, naj-
czesciej obserwuje sie skosnos¢ prawostronna. Czesto obserwowanym efektem jest
efekt autokorelacji stop zwrotu ich zmiennosci, a szczegdlnie wielkosci obrotéw.
W literaturze jest opisywany wspomniany juz wyzej efekt dzwigni, czyli efekt ujem-
nego skorelowania poziomu kurséw i poziomu zmiennosci stop zwrotu, bedacy
sprzetozeniem” asymetrycznego wplywu informacji pozytywnych i negatywnych
na poziom przyszlej wariancji. Czesto badanym efektem jest wzmiankowany wy-
zej efekt dhugiej pamieci w danych gietldowych. Wymienione efekty powodowaty
i powoduja konieczno$s¢ budowy adekwatnych modeli. W naszych badaniach
skoncentrowaliSmy si¢ na grupie modeli oméwionych w poprzednim rozdziale.

Tabela 2 (dla kazdej z analizowanych spotek) zawiera obliczenia pieciu naj-
wiekszych warto$ci mocy widma i odpowiadajace im wartosci periodogramu oraz
harmoniki o danej czestotliwosci. Czestotliwos¢ jest odwrotnoscia okresu, zatem
mozliwe staje sie okreslenie dla kazdej z analizowanych spotek wystepujacych
cykli mierzonych liczba dni (liczba sesji). Wsréd szeregu wynikéw okresu dla
wszystkich spotek najczesciej wystepuja cykle o dlugosci od ok. 2 do ok. 8 sesji,
a po zaokragleniu do pelnych warto$ci dominanta wynosi 4 sesje.
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Tabela 2
Czestotliwos¢, okres i periodogram dla pieciu najwiekszych gestosci widmowych
Nazwa spotki Czestotliwos¢ Okres Periodogram Gestosé
0,150905 6,627 0,020552 0,017944
0,060362 16,567 0,022180 0,017223
ABBN 0,151408 6,605 0,019325 0,016664
0,489940 2,041 0,018107 0,015988
0,075453 13,253 0,016642 0,015108
0,092052 10,863 0,015559 0,011444
0,177565 5,632 0,015656 0,011120
ATLN 0,083501 11,976 0,010949 0,010878
0,165996 6,024 0,014434 0,010535
0,084004 11,904 0,012601 0,010354
0,255030 3,921 0,011604 0,009449
0,467304 2,140 0,009111 0,007443
ADEN 0,056338 17,750 0,009063 0,007109
0,461771 2,166 0,009768 0,006938
0,117706 8,496 0,008968 0,006932
0,294769 3,392 0,000015 0,000064
0,042757 23,388 0,000006 0,000080
BAER 0,042254 23,667 0,000149 0,000104
0,012072 82,833 0,000020 0,000113
0,221328 4,518 0,000008 0,000114
0,250503 3,992 0,006971 0,005743
0,095070 10,519 0,006828 0,005527
BALN 0,275151 3,634 0,006695 0,004967
0,120221 8,318 0,006595 0,004770
0,010563 94,667 0,006096 0,004538
0,400905 2,494 0,007044 0,005094
0,368209 2,716 0,006299 0,005058
CFR 0,358149 2,792 0,006014 0,004316
0,275151 3,634 0,005532 0,004311
0,135312 7,390 0,005698 0,004300
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Tabela 2 cd.
Nazwa spotki Czestotliwos¢ Okres Periodogram Gestosé

0,132294 7,559 0,008755 0,007653

0,131791 7,588 0,008271 0,007012

CSGN 0,341549 2,928 0,007416 0,006455
0,092555 10,804 0,007894 0,006433

0,490443 2,039 0,008214 0,006424

0,245976 4,065 0,006056 0,004599

0,250000 4,000 0,004672 0,004021

HOLN 0,398893 2,507 0,005062 0,003771
0,465795 2,147 0,004911 0,003477

0,250503 3,992 0,003752 0,003353

0,398893 2,507 0,002505 0,001880

0,244970 4,082 0,002083 0,001630

NESN 0,259054 3,860 0,002079 0,001610
0,245976 4,065 0,002015 0,001588

0,489940 2,041 0,002022 0,001541

0,220322 4,539 0,001326 0,001234

0,218310 4,581 0,001377 0,001223

NOVN 0,250503 3,992 0,001249 0,001214
0,466298 2,145 0,001322 0,001195

0,265594 3,765 0,001210 0,001192

0,465795 2,147 0,005095 0,003769

0,230885 4,331 0,004262 0,003309

ROG 0,018612 53,730 0,003697 0,002776
0,254527 3,929 0,003365 0,002741

0,100101 9,990 0,002925 0,002477

0,252012 3,968 0,006663 0,005826

0,242455 4,124 0,006779 0,005247

UHR 0,248491 4,024 0,005599 0,004400
0,252515 3,960 0,004397 0,004348

0,197183 5,071 0,006079 0,004273

0,068410 14,618 0,011266 0,009630

0,120221 8,318 0,011009 0,009156

SLHN 0,000503 1988,000 0,012861 0,009031
0,119215 8,388 0,009390 0,007865

0,109658 9,119 0,008090 0,007691
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Analiza spektralna stop zwrotu dla spoétek z indeksu SMI

Tabela 2 cd.
Nazwa spotki Czestotliwosé Okres Periodogram Gestosé
0,216801 4,613 0,009237 0,006673
0,248491 4,024 0,008071 0,006250
RUKN 0,244970 4,082 0,007247 0,005823
0,068913 14,511 0,006357 0,005299
0,275151 3,634 0,006398 0,004943
0,245976 4,065 0,002862 0,002088
0,253018 3,952 0,001866 0,001386
SCMN 0,192656 5,191 0,001725 0,001330
0,246479 4,057 0,000803 0,001265
0,250000 4,000 0,001391 0,001262
0,065392 15,292 0,005700 0,004239
0,255030 3,921 0,004958 0,003968
SYNN 0,266600 3,751 0,004562 0,003400
0,358652 2,788 0,003799 0,003169
0,358149 2,792 0,003673 0,003168
0,101610 9,842 0,003347 0,002454
0,332998 3,003 0,003118 0,002402
SYST 0,419517 2,384 0,003042 0,002395
0,172535 5,796 0,002620 0,002364
0,402414 2,485 0,003202 0,002358
0,131791 7,588 0,007094 0,006080
0,235412 4,248 0,007457 0,006079
UBSN 0,175050 5,713 0,006125 0,005683
0,143863 6,951 0,006781 0,005551
0,132294 7,559 0,006179 0,005550
0,131791 7,588 0,007094 0,006080
0,235412 4,248 0,007457 0,006079
ZURN 0,175050 5,713 0,006125 0,005683
0,143863 6,951 0,006781 0,005551
0,132294 7,559 0,006179 0,005550

Zrédlo: obliczenia wlasne
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Ze wzgledu na ograniczong objetos¢ artykulu ponizej prezentujemy wykresy
periodogramu i gestosci spektralnej tylko dla pierwszej z analizowanych spotek
— ABBN (rys. 1-3).

Analiza spektralna: ABBN

Liczba obserwacji: 1988
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Rys. 1. Rozklad gestosci mocy w dziedzinie czestotliwosci
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Analiza spektralna stop zwrotu dla spoétek z indeksu SMI

Analiza spektralna: ABBN

Liczba obserwacji: 1988
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Rys. 3. Gestos¢ spektralna

Tabele 3-12 zawieraja wyniki badan dotyczace analizy widma wzajemnego
pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu par wybranych pieciu
spotek reprezentujacych na gieldzie najwazniejsze branze gospodarki szwajcar-
skiej. Wybrano nastepujace pary: ZURN (banki i ubezpieczenia) i ROG (branza
farmaceutyczna), ZURN i UHR (zegarki), ZURN i NESN (branza spozywcza), ZURN
i CSGN (ustugi finansowe), ROG i UHR, ROG i NESN, ROG i CSGN, UHR i NESN,
UHR i CSGN, NESN i CSGN.

Aby sprawdzi¢ rownos¢ trendéw dla wybranych pieciu spoétek, oszacowano
dla kazdej z nich funkcje trendu liniowego o postaci:

r=a,; - t+te, (16)

przy czym r, jest stopa zwrotu i-tej spotki (i=1,...,5). Nastepnie poréwnano pa-
rami wspotczynniki nachylenia @, za pomoca testu ¢-Studenta. Wyniki zebrano
w tabelach 13 i 14.

Uzyskane wyniki wskazuja — jak to juz wspomniano wyzej — na brak istotnego
statystycznie trendu liniowego w badanych stopach zwrotu. Statystyki testowe
wskazuja tez na brak istotnych réznic pomiedzy parami, jesli chodzi o wspol-
czynnik nachylenia. Celem analizy widma wzajemnego bylo zbadanie korelacji
miedzy dwoma szeregami, ktére moga mie¢ miejsce dla réznych czestotliwosci.
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Tabela 3
Analiza widma wzajemnego pomi¢dzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek ZURN i ROG

Miesz. Miesz. Wzmoc. | Wzmoc.
Period. | Gestos¢ | Period. | Gestos¢ . . Gestos¢ | Amplit. | Kwadrat Przes.
Czestot. | Okres ZURN ZURN ROG rRoG |P eriod. | p eno_d. miesz. | miesz. | koher. ZURN na) ROG na fazowe

rzZecz. uroj. ROG ZURN
0,465795 (2,14687 |0,003903 |0,004027 (0,005095 |0,003769 |0,004117|-0,001715 [0,003423 |0,003697 |0,900581 [0,918050 |0,980971 |-0,387143
0,094567 |10,57447 |0,007604 |0,006025 |0,002573 |0,002172 {0,004039|-0,001802 (0,003113 [0,003306 [0,835506 |0,548772 |1,522501 |-0,344179
0,275151 (3,63437 |0,005581 |0,004544 (0,002401 |0,001797 |0,003642|-0,000363 [0,002464 |0,002506 |0,769312 (0,551518 |1,394900 |-0,184493
0,100101 [9,98995 |0,004801 |0,004874 |0,002925 |0,002477 [0,003639|0,000894 [0,003293 [0,003404 |0,959828 |0,698462 |1,374202 |0,256306
0,125252 (7,98394 |0,008127 |0,006089 (0,002049 |0,001430 |0,003506|-0,002089 [0,002480 [0,002882 |0,954141 [0,473305 |2,015912 |-0,534596

Zrédto: Obliczenia whasne
Tabela 4
Analiza widma wzajemnego pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek ZURN i UHR
Wzmoc.
£z . . .| Miesz. | Miesz. P . Kwa- |Wzmoc.
Czestot.| Okres Period. | Gestos¢ | Period. | Gestos¢ eﬁ(s) d el:i:(s) d Gestos¢ | Amplit. d‘::t ZUR(l)\Ic UHR Przes.
estot. ZURN | ZURN | UHR uHR |P “| PETOC | hiesz. | miesz. na fazowe
rzecz. | uroj. koher. |na UHR

ZURN
0,131791 |7,58779 (0,011917 |0,010156 |0,004628 |0,003825 |0,007202 |0,001812 |0,005949 |0,006092 |0,955319 [0,599793 |1,592747 |0,216703
0,254024 |3,93663 |0,007402 |0,005615 |0,005190 [0,004212 |0,005762 |0,002283 |0,004483 |0,004793 |0,971563 |0,853678 |1,138090 |0,362021
0,275151 |3,63437 |0,005581 |0,004544 |0,004932 (0,003755 |0,005188 (-0,000780|0,003902 |0,003982 |0,929540 |0,876427 |1,060603 (-0,201622
0,120221 (8,31799 |0,005051 |0,004077 |0,004648 |0,003939 |0,004837 (-0,000271|0,003791 |0,003792 |0,895366 |0,930068 |0,962689 (-0,028094
0,099598 (10,0404 [0,006881 [0,005637 |0,003678 |0,002943 [0,004749 |-0,001660|0,003824 |0,004016 |0,972022 [0,712394 |1,364444 |-0,310293

Zrédto: Obliczenia wlasne
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Tabela 5
Analiza widma wzajemnego pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek ZURN i NESN

Miesz. Miesz Wzmoc Wzmoc.
Czestot. | Okres Period. | Gestos¢ | Period. | Gestos¢ erio d erio d Gestos¢ | Amplit. | Kwadrat ZURN n;l NESN Przes.
estot. ZURN | ZURN | NESN | NESN | Period. | PertOG- | iesz. | miesz. | koher. na | fazowe
rzecz. uroj. NESN
ZURN
0,398893 |2,506936 |0,005478 |0,003954 [0,002505 [0,001880 |0,003701 |0,000160 |0,002654 |0,002656 |0,948709 |0,671722 |1,412353 [0,040520
0,254024 |3,936634 |0,007402 |0,005615 |0,001675 |0,001242 [0,003342 [-0,001107 |0,002435 [0,002599 |0,969051 [0,462949 |2,093213 |-0,357678
0,307847 |3,248366 |0,005789 |0,004834 [0,001902 [0,001536 [0,003131 |-0,001099 [0,002353 (0,002464 |0,817752 |0,509794 |1,604083 |-0,302143
0,109155 |9,161290 |0,004546 |0,004015 [0,001887 [0,001413 [0,002919 |0,000243 |0,002134 |0,002138 |0,805704 |0,532564 |1,512877 |-0,063317
0,276660 |3,614545 0,005167 |0,004452 |0,001849 [0,001423 [0,002854 |0,001186 [0,002174 |0,002243 |0,793931 |0,503708 |1,576174 |0,247267
Zr6dlo: Obliczenia wlasne
Tabela 6
Analiza widma wzajemnego pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek ZURN i CSGN
. . ‘Wzmoc.
Czestot. | Okr Period. | Gestos¢ | Period. | Gestos¢ Mlc;sfi‘ Mu‘esfi. Gestos¢ | Amplit. | Kwadrat ZWUZI?;IOC' CSGN Przes.
estot. s ZURN ZURN CSGN csGN | Pertod- | period. | iesz. | miesz. | koher. na na fazowe
rzecz. uroj. CSGN
ZURN
0,131791 |7,58779 |0,011917 |0,010156 |0,008271 |0,007012 |0,009924 |0,000288 [0,008210 [0,008220 [0,948619 [0,809299 [1,172149 |0,049570
0,132294 |7,55894 |0,008761 |0,007963 |0,008755 [0,007653 |0,008731 |0,000682 |0,007713 |0,007727 [0,979635 |0,970262 |1,009660 |0,058282
0,125252 (7,98394 |0,008127 |0,006089 [0,008094 |0,005662 (0,008059 |0,000916 [0,005719 |0,005743 [0,956600 |0,943155 |1,014255 |0,090939
0,081992 |12,19632 [0,006579 |0,004964 [0,007849 [0,006102 |0,007094 |0,001144 [0,005335 [0,005419 |0,969665 |1,091739 [0,888184 [0,176179
0,277163 |3,60799 [0,005404 |0,004779 [0,008023 [0,006289 |0,006526 |-0,000871 [0,005113 [0,005115 |0,870658 |1,070441 [0,813364 |-0,029652

Zrédto: Obliczenia whasne
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Tabela 7

Analiza widma wzajemnego pomi¢dzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek ROG i UHR

Cosson.| Okees | Pl | Coelé | Fered: | Comel | oo, | perio. | eS| Ampl vt noc | v | [

rzecz. uroj. UHR ROG
0,465795 (2,14687 [0,005095 [0,003769 |0,004138 (0,003294 |0,004072 |-0,002122 |0,002925 |0,003322 (0,888678 |0,881368 |1,008293 |-0,493939
0,230885 |4,33115 |0,004262 |0,003309 [0,004566 |0,0035590,004047 [0,001755 |0,003168 |0,003385 |0,972947 |1,022888 |0,951176 |0,359792
0,018612 |53,72973 |0,003697 |0,002776 [0,003877 |0,003038|0,003717 [0,000721 |0,002776 |0,002802 |0,931194 |1,009506 |0,922425 |0,137475
0,275151 |3,63437 |0,002401 |0,001797 [0,004932 (0,003755|0,003437 [-0,000172 [0,002432 |0,002435 [0,878635 |1,355119 (0,648382 |0,048492
0,094567 |10,57447 |0,002573 |0,002172 [0,003303 |0,0031320,002671 |-0,001169 |0,002030 |0,002364 |0,821991 |1,088742 |0,754992 |-0,538618

Zrédto: Obliczenia wasne
Tabela 8

Analiza widma wzajemnego pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek ROG i NESN
Cossor. | Obaes | Pl | oSt | ot ool perod. | perind. | Gelof | Amplt Kot moc | NesN | P,

rzecz. uroj. NESN ROG
0,465795 |2,146868 |0,005095 |0,003769 [0,001176 [0,001163 |0,002404 [0,000461 (0,001961 |0,001980(0,894333 (0,525416 |1,702141 |0,139470
0,398893 |2,506936 [0,003126 [0,002411 |0,002505 [0,001880 |0,002266 |-0,001642 [0,001670 |0,002007|0,888287 |0,832287 |1,067284 |-0,587687
0,230885 |4,331155 |0,004262 [0,003309 |0,001549 [0,001130 |0,001844 |0,001789 [0,001392 |0,001861|0,926234 [0,562334 |1,647122 |0,726128
0,220825 |4,528474 |0,002178 |0,001721 |0,001774 |0,001514 [0,001617 |0,001117 [0,001304 |0,001586[0,966064 |0,921912 |1,047892 |0,605559
0,235412 |4,247863 |0,001836 |0,001517 [0,001435 [0,001275|0,001594 |0,000306 [0,001344 |0,001375(0,977024 {0,906180 |1,078179 |0,213763

Zrédlo: Obliczenia wlasne
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Tabela 9
Analiza widma wzajemnego pomi¢dzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek ROG i CSGN
Cosson. | Obaes | Pl | el | Peioh | CEos | perod. | perod. | Sios | ABPIL | K| R0G SO a7
rZecz. uroj. CSGN ROG
0,465795 (2,146868 [0,005095 |0,003769 [0,005481 |0,004582 (0,005133(-0,001258 |0,003949 |0,004031 (0,941084 |1,069702 |0,879763 [-0,202782
0,275151 (3,634369 [0,002401 |0,001797 |0,005388 (0,004169 [0,003586|-0,000283 |0,002633|0,002633 [0,925787 [1,465638(0,631661 |0,002078
0,250503 [3,991968 |0,002158 [0,001747 [0,005900 [0,004555 |0,003568|0,000043 [0,002649 |0,002670 [0,895909 |1,528149|0,586271 (0,126183
0,125252 [7,983936 |0,002049 [0,001430 [0,008094 [0,005662 |0,003241|0,002466 |0,002287(0,002832 [0,990771 |1,980933|0,500154 |0,630734
0,398893 (2,506936 |0,003126 [0,002411 [0,007608 [0,005279 |0,003202|-0,003679 [0,002394 |0,003425 [0,921408 |1,420285 |0,648749 |-0,796965
Zrédto: Obliczenia wiasne
Tabela 10
Analiza widma wzajemnego pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu sp6tek UHR i NESN
Crestot. | Okres Period. | Gesto$¢ | Period. | Gestos¢ B:’i::::;y N::::::;y G'e;stoéc’ A'mplit. Kwadrat ‘g:;;‘:; 1::;5181111\101;1 Przes.
UHR UHR NESN NESN rzecz. uroj. mieszana |mieszana| koher. NESN UHR fazowe
0,197183 |5,071429 |0,006079 [0,004273 |0,001307 |0,000989 [0,002800 |-0,000324|0,001938 [0,001970 |0,918889 |0,461162 |1,992550(-0,182317
0,230885 |4,331155 [0,004566 |0,003559 (0,001549 |0,001130 |0,002488 [0,000939 [0,001833 |0,001962 |0,957208 |0,551257 |1,736410|0,364785
0,254024 |3,936634 |0,005190 [0,004212 |0,001675 |0,001242 |0,002260 |-0,001893|0,001696 [0,002263 |0,979299 |0,537352 |1,822453|-0,723657
0,398893 |2,506936 |0,001908 [0,001514 |0,002505 |0,001880 (0,002186 |-0,000010|0,001507 [0,001510 |0,801617 |0,997990 |0,803232|0,068898
0,276660 |3,614545 |0,002446 |0,002285 |0,001849 |0,001423 |0,002059 (-0,000530(0,001625 [0,001719 [0,908257 [0,752006 |1,207778|-0,331730

Zrédlo: Obli

czenia wlasne
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Tabela 11

Analiza widma wzajemnego pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek UHR i CSGN

Conson. | Obaes | Pl | Gt | Period | Gt | perio. | perio. | S| AmPt It | Uni o | coG a1

rzecz. uroj. CSGN UHR
0,242455 |4,124481 |0,006779|0,005247 |0,006747 |0,005447 [0,006272 |0,002531 |0,004668 |0,005182 [0,939712 |0,987705 |0,951410 |0,449477
0,131791 |7,587786 [0,004628|0,003825 [0,008271 |0,007012 |0,006041 [-0,001335|0,004857 |0,004899 |0,894755 [1,280819 |0,698581 |-0,130569
0,120221 [8,317992 [0,004648|0,003939 [0,006894 |0,005370 |0,005361 [0,001818 |0,003926 |0,004189 |0,829563 [1,063416 |0,780093 |0,355883
0,275151 [3,634369 (0,004932(0,003755 |0,005388 |0,004169 |0,005153 |-0,000148|0,003920 (0,003930 |0,986941 [1,046751 [0,942861 |-0,071170
0,344567 |2,902190 [0,004360 [0,003096 [0,006354 (0,005199 |0,004902 |0,001918 [0,003194 |0,003563 |0,788651 [1,150854 (0,685274 |0,459408

Zrédlo: Obliczenia wlasne
Tabela 12

Analiza widma wzajemnego pomiedzy dziennymi logarytmicznymi stopami zwrotu spotek NESN i CSGN
Czestot. | Okres Period. | Gestos¢ | Period. | Gestosé N:)i::iiazy N:)i::iz:;y G'c;stoéc’ A'mplit. Kwadrat ;IX],EZSI;OE; (‘}X;ZGIII:IOxcl;u Przes.
NESN NESN CSGN CSGN rzecz. uroj. mieszana| mieszana| koher. CSGN NESN fazowe
0,398893 [2,506936|0,002505 |0,001880 (0,007608 [0,005279|0,004253 |-0,000984 (0,002947 |0,003014 |0,915302 [1,603006 |0,570991 [-0,211967
0,244970 (4,082136(0,002083 |0,001630 (0,006786 [0,005993 (0,003635 |-0,000963 |0,002964 |0,003048 [0,951249(1,870267 |0,508617 [-0,236015
0,307847 |3,248366(0,001902 |0,001536 [0,006651 |0,005257(0,003292 |0,001346 |0,002591 |0,002775 [0,953750 |1,806488 |0,527958|0,366569
0,489940 [2,041068|0,002022 |0,001541 |0,004615 [0,004738|0,002923 |-0,000887 [0,002363 |0,002524 |0,872567 [1,637686 |0,532805 |-0,359488
0,245976 [4,065440|0,002015 |0,001588 |0,004431 [0,004172(0,002811 [0,001013 |0,002220 |0,002366 |0,845266 [1,490344 |0,567162 [0,353628

Zrédlo: Obliczenia wlasne
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Tabela 13
Warto$ci wspotczynnikow regresji
Nazwa spotki Ocena parametru nachylenia Blad standardowy
ZURN -0,00000016 0,00000055
CSGN —-0,00000058 0,00000052
ROG 0,00000001 0,00000031
UHR -0,00000028 0,00000044
NESN 0,00000010 0,00000027

Zrédlo: Obliczenia wlasne

Tabela 14

Test na rownos¢ wspolczynnikow (wartos¢ statystyki -Studenta)

ZURN | ZURN ZURN ZURN | ROG | ROG ROG UHR | UHR | NESN
ROG UHR NESN CSGN | UHR | NESN | CSGN | NESN | CSGN | CSGN

-0,281| 0,157 | -0,427 | 0,551 |0,532| 0,205 | 0,981 [-0,716| 0,446 | 1,157

Zrédlo: Obliczenia wlasne

Prezentowane w tabelach wyniki obliczen (pie¢ pierwszych najwiekszych warto-
$ci) uszeregowane zostaly malejaco dla wartosci rzeczywistych periodogramu.
W powyzszej analizie przyjeto poziom istotnosci réwny 0,05.

Jak to zostalo wyzej nadmienione, miarg liniowego zwigzku miedzy sktadni-
kami czestotliwos$ci dwoch proceséw jest koherencja. Wspotczynnik koherencji
wskazuje na to, ktére sktadniki czestotliwosci dwoch szeregdéw czasowych sa ze
soba skorelowane oraz jaka jest sita tej korelacji.

Obliczenia zamieszczone w tabelach 3—-12 na pierwszy rzut oka wskazuja na
wzajemna istotna okresowos¢ analizowanych szeregéw. Do wynikéw tych nalezy
jednak podchodzi¢ z duzg ostroznoscia. Co prawda wartos$ci kwadratow koheren-
¢ji sa wysokie, ale oceny gesto$ci widmowej dla obu szeregdw sa bardzo niskie.
Mozna domniemywac, ze te ostatnie sa przyczyna wysokich wartosci kwadratow
koherencji. W zwiazku z powyzszym mozna uzna¢, ze w analizowanych szeregach
czasowych nie wystepuje jednak zjawisko istotnej okresowosci, a zatem i nie
udaje si¢ potwierdzi¢ za pomoca analizy spektralnej wspomnianych na poczatku
efektow kalendarzowych obserwowanych na niektérych gieldowych rynkach
akcji. W przypadku braku statystycznie istotnych zsynchronizowanych zachowan
analizowanych szeregdéw dalsza analiza dotyczaca wzmocnienia i przesuniecia
fazowego traci zasadnos¢.
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Mozna jednak zauwazy¢, ze w przypadku wszystkich rozwazanych par stép
zwrotu ilorazy estymatoréw widmowych dla tych samych czestotliwosci nie sg
réwne 1, jak réwniez przesuniecie fazowe nie wynosi 0, co wskazuje na to, ze
rozwazane szeregi czasowe stOp zwrotu wybranych spoélek istotnie si¢ réznia
w rozwazanym okresie.

5. Podsumowanie

Analiza spektralna pozwala ujawnié strukture harmoniczna szeregu czaso-
wego. Jej wynikiem jest dekompozycja zlozonego szeregu czasowego zawiera-
jacego sktadniki cykliczne na kilka podstawowych funkcji sinusoidalnych (sinus
i cosinus) o okreslonych dhlugosciach fali. Identyfikacja waznych podstawowych
sktadnikéw cyklicznych pozwala na poznanie struktury badanych zjawisk i pro-
cesOw ekonomicznych.

Analiza widmowa spoélek z SMI nie pozwolila na wykrycie istotnych sktadnikéw
cyklicznych w stopach zwrotu wybranych spétek w badanym okresie. Niskie oceny
gestosci widmowej nie pozwalajg — pomimo wysokich wspotczynnikéw koherencji
— stwierdzi¢ istnienia istotnej korelacji pomiedzy poszczegdlnymi czestotliwosciami
badanych stép zwrotu. Wyniki badan stép zwrotu spotek w wybranym okresie
nie odzwierciedlajg tak zwanych efektéw kalendarzowych, o ktérych wspomina
sie w literaturze ekonomiczne;j.

Wyniki analizy spektralnej pozwalaja jednak na konstatacje, ze szeregi stop
zwrotu reprezentujace pieé branz gospodarki szwajcarskiej sa istotnie rézniacy-
mi si¢ szeregami czasowymi, czyli Ze stopy zwrotu zaleza istotnie od branzy, do
ktérej nalezy spotka.
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