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Uniwersytet Ekonomiczny w Katowicach

OD ABAKUSA DO KOMPUTERA

Wprowadzenie

Inspiracja do napisania tego artykutu byly pytania stawiane (jednej z auto-
rek) przez studentow I roku Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach o cel
nauczania matematyki na tej Uczelni. W odpowiedzi otrzymali zapewnienie, zZe
matematyka jest m.in. narzedziem prowadzonym w kolejnych przedmiotach, ze
uczy logicznego myslenia, szybkiego podejmowania optymalnych decyzji, algo-
rytmow do rozwiagzywania problemow, ze w dalszej nauce beda mogli zobaczy¢
zastosowania matematyki nie tylko w naukach ekonomicznych. Mozna tu zacy-
towa¢ S.K Steina [1998]: ,,Matematyka jest jak ston ze znanej przypowiesci,
w ktorej miato go opisac trzech §lepcow. Jeden dotknal nogi i powiedzial, ze
ston przypomina drzewo. Drugi dotknal traby i powiedziat, ze ston przypomina
weza. Trzeci dotknal ucha i uznal, Ze slon przypomina nietoperza. Tak jest
i z matematyka. Kto zna ja tylko jako metode dokonywania obliczen, na przy-
ktad obliczania dtugosci i powierzchni albo dochodow i kosztow — temu wydaje
si¢ podobna do mlotka lub $rubokretu. Kto widzi, jak zostala wykorzystana do
opisania grawitacji, albo geometrii chromosomow, zapewne uwaza ja za uniwer-
salny jezyk fizycznego wszech§wiata. Kto za$ przeszedl kurs geometrii lub ra-
chunku rézniczkowego i calkowego, moze uzna¢ matematyke za naukg rozwija-
jaca umiejetnoscei analityczne, za swego rodzaju »salg treningowa«, utatwiajaca
karier¢ w tak poptatnych zawodach jak biznes, prawo i medycyna”.

Wskazanie chociaz czgsciowo wyzej wymienionych korzysci teoretycznie
powinno prowadzi¢ do zwigkszenia chgci uczenia sig tego przedmiotu.

Szczegoblnie interesujacym dla autorek byto spojrzenie studentow Wydziatu
Informatyki i Komunikacji UE Katowice na korzysci wynikajace z uczenia si¢
matematyki. Luzne wypowiedzi studentow studidow zaocznych, konczacych
pierwszy rok studiéw, zawieraty stwierdzenia: ,Informatyka bazuje na matema-
tyce”; ,,Komputer to maszyna liczaca”; ,,Algorytmy stosowane w informatyce to
praktyczne zastosowanie matematyki”’; ,,Matematyka to podstawa dziatania sys-
temow 1 urzadzen informatycznych”; ,Im bardziej skomplikowane sa funkcje
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1 wyrazy, tym latwiejszy dla uzytkownika jest program”; ,,Komputer dziala dzig-
ki algebrze Boola’a, grafika bazuje na funkcjach, bazy danych na zbiorach — dla
informatyki matematyka jest bardzo wazna”.

Te wyrywkowe stwierdzenia sktonity autorki do postawienia studentom te-
go wydziatu kolejnych pytan dotyczacych zwiazkéw matematyki z rozwojem
komputera, maszyny, ktéra we wspotczesnym swiecie odgrywa dominujaca rolg
w niemal kazdej dziedzinie zycia. Mtodemu pokoleniu komputery towarzysza
od najmlodszych lat i stuza zaré6wno do zabawy, jak i nauki. Coraz rzadziej jed-
nak mtodzi ludzie zdaja sobie sprawg ze zlozonos$ci tego narzedzia, a przede
wszystkim jego zwiazku z matematyka. Mato kto zastanawia si¢ nad tym, ze
zbudowanie tej istotnej dla wspotczesnej cywilizacji maszyny, poprzedzat stop-
niowy rozwoj $rodkdéw i urzadzen ulatwiajacych liczenie, do budowy ktorych
przyczynita sig przede wszystkim matematyka.

W listopadzie 2011 r. autorki przeprowadzily wsrod studentow I i III roku
studidow stacjonarnych Wydzialu Informatyki i Komunikacji (WIK-u) Uniwersy-
tetu Ekonomicznego w Katowicach badanie ankietowe, pozwalajace ustali¢, czy
studenci zetkngli si¢ z pewnymi zagadnieniami historii rozwoju komputerow
oraz czy dostrzegaja zwiazek informatyki z matematyka. Przebadanych zostato
47 studentéw wybranych losowo (22 osoby z I roku i 25 0s6b z III roku).

Studentom postawiono 6 pytan. Pytanie pierwsze: Czy liczydto mozna
uzna¢ za historyczny pierwowzor komputera? Wérod studentéw pierwszego ro-
ku na to pytanie pozytywnie odpowiedziato 72,73%, natomiast z trzeciego roku
80% badanych.

Zapytano takze, czy kalkulator byt pierwowzorem komputera. Odpowiedzi
pozytywnej udzielito prawie 82% studentéw I roku oraz doktadnie 92% studen-
tow III roku.

Kolejnym pytaniem zadanym studentom byto: Czy w Pana/i opinii kompu-
ter nadal jest maszyna liczaca? Na to pytanie studenci odpowiedzieli ,,Tak”
w 100% zar6wno na pierwszym, jak i na trzecim roku.

Czwarte pytanie dotyczyto systemow liczbowych. Znajomos$¢ poszczegol-
nych systemow liczbowych przez studentow I i I1I roku przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1
Znajomos¢ systemow liczbowych
System . . . . ;
Rok Rzymski Dziesigtny Dwojkowy Osemkowy | Szesnastkowy Zadnego
1 90,91% 90,91% 72,73% 45,45% 50,00% 0,00%
11 88,00% 96,00% 88,00% 56,00% 60,00% 4,00%
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Zapytano takze studentéw, do czego w informatyce jest uzywany system
binarny. W tabeli 2 przedstawiono wyniki udzielanych odpowiedzi.

Tabela 2
Zastosowania kodu binarnego
Zastosowanie
Do kodowania
liczb
Do przetwarzania Do .. | dziesigtnych, Do . | W protokotach
reprezentacji ) kodowania L
danych wewnatrz . znakow alfabetu . | transferu danych | Nie wiem
liczb . . grafiki
komputera isymboli { dowicku (np. TCP/IP)
(np.ASCII, ¢
UNICODE)
Rok
1 72,73% 22,73% 36,36% 31,82% 40,91% 18,18%
111 96,00% 64,00% 68,00% 44,00% 52,00% 0,00%

Szoste i1 ostatnie pytanie dotyczylo opinii studentéw co do tego, czy mate-
matyka jest niezbedna do rozwoju informatyki. Odpowiedzi ,,Tak” udzielito
90,91% studentdéw pierwszego roku i 92,00% studentdéw III roku.

Z przedstawionych wynikéw badan mozna w zasadzie wywnioskowac, ze
wigkszo$¢ studentéw informatyki dostrzega zwiazek pomigdzy informatyka
a matematyka, zar6wno w sferze historycznej, jak i realnej. Jednak z odpowiedzi
udzielonych na piate pytanie wynika, Zze studenci nie znaja wszystkich wymie-
nionych w ankiecie zastosowan kodu binarnego, co wptywa na ich spojrzenie na
relacje matematyki z informatyka. To wida¢ rowniez w odpowiedziach na ostat-
nie pytanie (okoto 10% studentéw nie jest przekonanych o takiej zaleznosci). To
sktonito autorki do przedstawienia szerszego spojrzenia na ten problem, do gteb-
szego przeanalizowania wpltywu osiagni¢¢ w historii matematyki na rozwdj in-
formatyki i na budowg wspotczesnych komputerow.

1. Geneza systemow liczbowych i maszyn liczacych

Liczenie jest jedna z najbardziej podstawowych i pierwotnych operacji ma-
tematycznych wykonywanych przez cztowieka. Polega na nadawaniu przedmio-
tom tego samego rodzaju kolejnych liczebnikéw porzadkowych. Liczenie po-
zwala okresli¢ ilos¢ np. przedmiotow, pieniedzy czy liczby czionkéw grupy.
Umiejetnos¢ ta umozliwia opisywanie otaczajacej rzeczywistosci w sposob pre-
cyzyjny, syntetyczny i jednoznaczny [Troskolanski, 1960].

Poczatkowo cztowiek liczyt pomagajac sobie palcami, jednak z czasem po-
trzebowal do liczenia takze zapisu. To spowodowato, ze w wielu kulturach sta-
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rozytnych (m.in. w Egipcie, Babilonie, Chinach, Grecji oraz Indiach) zaczgto
stosowa¢ do zapisu liczb ré6zne umowne znaki (symbole), ktore nazywano cy-
frami [Empacher, Sep, Zakowska, Zakowski, 1970].

Jednym z pierwszych systemow zapisu liczb, w ograniczonym zakresie
uzywanym do dzisiaj, jest system rzymski. Sktada si¢ on z siedmiu cyfr za po-
moca ktorych zapisywane sa liczby. Sa to cyfry: [, V, X, L, C, D, M (wartos$ci

tych cyfr podano w tabeli 3).
Tabela 3

Wartosci cyfr rzymskich

Symbol Warto$¢
Jeden
Pigc

Dziesie¢

Pigc¢dziesiat
Sto
Pigéset

g (X< |™

M Tysiac

Zrédto: Na podstawie: [Empacher, Sep, Zakowska, Zakowski, 1970].

System rzymski jest tak zwanym addytywnym systemem liczbowym, co
oznacza, ze warto$¢ zadanej liczby otrzymuje si¢ poprzez dodanie wartosci re-
prezentowanych przez kolejne cyfry, np. liczba trzysta jedenascie w systemie
rzymskim bedzie zapisana nastgpujaco: CCCXI. Jezeli cyfra o mniejszej warto-
sci wystepuje przed cyfra o wigkszej wartosci, to nalezy wykona¢ odejmowanie
(od znaku reprezentujacego wigksza warto$¢, ten reprezentujacy mniejsza), np.
IV oznacza liczbg cztery [Ore, 1988].

Okoto VIII wieku p.n.e. hinduski matematyk Pingala wynalazt pierwotny
binarny (dwdjkowy) system liczbowy. System ten do zapisu liczb wykorzystuje
cyfre zero i jeden. Ta zasada obowiazuje we wspoOtczes$nie stosowanym systemie
dwojkowym, gdzie kazda liczba dziesigtna przedstawiona jest przy pomocy
dwoch cyfr 0 1 1 ustawionych w okres$lonej pozycji, a wagi sa kolejnymi pote-
gami liczby 2 [Graves, 2009].

Sposoéb zapisu liczb nazywany przez nas systemem dziesigtnym powstat
prawdopodobnie w VI wieku n.e. w Indiach. System ten sktada si¢ z dziesigciu
cyfr: 0, 1,2, 3,4, 5,6, 7, 8, 9 (nazywanych arabskimi, poniewaz rozpowszech-
niony zostat przez arabskiego uczonego Al-Chwarizmiego w traktacie pt. ,,O ra-
chunku indyjskim” [Kordos, 2010]). Jest to system pozycyjny jednorodny, co
oznacza, ze pozycja kazdej cyfry w zapisie liczby ma bardzo istotne znaczenie,
a wagi sa potegami liczby 10 bedacej podstawa systemu. Kazda cyfra jest nieza-
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lezna od innych cyfr ja otaczajacych [Sowinski, 1965]. Al-Chwarizmi opisat
réwniez sposob wykonywania dziatan pisemnych w systemie dziesigtnym. Od
jego nazwiska stosowany jest do dzisiaj termin algorytm” [Kordos, 2010].

Starozytni (m.in. Chinczycy, Rzymianie, Grecy i Egipcjanie) w celu uta-
twienia obliczen w systemie dziesietnym, stosowali narzedzie nazywane abaku-
sem (abak). Pierwotnie byla to deska z piaskiem, na ktérej wyznaczano réwno-
legte rowki i w nich umieszczano kamienie. Pierwsza kolumna oznaczala
jednosci, druga dziesiatki, trzecia setki, czwarta tysiace itd. Obliczen dokonywa-
no przez wkladanie i przektadanie kamykow. W p6zniejszym okresie byly to ko-
raliki na drewnianych pateczkach (rysunek 1).

Rys. 1. Abakus z brazu i z koralikow

Zrodto: [Diakow, 2008].

W Europie, system dziesi¢tny rozpowszechnit si¢ od X do XII w. Rowniez
w tym okresie coraz czgsciej stosowano liczydla, ktorych konstrukcje oparto na
abakusie (abakus slupkowy — za jego tworce uwazany jest Gerbert z Aurillac —
papiez Sylwester II). Przy jego pomocy mozliwe bylo (i nadal jest) wykonywa-
nie takich dziatan, jak dodawanie i odejmowanie [Selin, ed., 1997].

Jedna z pierwszych osob, ktére probowaty skonstruowa¢ maszyng liczaca,
byt wloski malarz, architekt, filozof, muzyk, pisarz, odkrywca, matematyk, me-
chanik, anatom, wynalazca i geolog — Leonardo da Vinci (1452-1519). Niestety
jego wynalazek nie przetrwatl lub nie zostatl odnaleziony do dzisiaj. W 1968 r.
w Stanach Zjednoczonych rekonstrukcji dokonat doktor Roberto Guatellie (eks-
pert w dziedzinie tworczosci da Vinciego) na podstawie nieznanych dotad prac,
odnalezionych w Madrycie w Bibliotece Narodowej Hiszpanii. Projekt nosit na-
zwe ,,Codex Madrid” (rysunek 2). Guatellie wyzej wymieniong replike zapre-
zentowal na wystawie zorganizowanej przez firm¢ IBM. Jej dzisiejsze losy sa
nieznane [Diakow, 2008; Maths for Europe].

* Scisle okreslony ciag czynnosci, ktorych wykonanie prowadzi do rozwiazania jakiego$ zadania.
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Rys. 2. Projekt maszyny liczacej Leonarda da Vinci

Zrédto: Ibid.

W 1614 r. szkocki matematyk John Napier (Neper) w swoich pracach ,,Lo-
garithmorum canonis descriptio” i ,,Mirifici Logarithmorum Canonis Construc-
tio” opisal logarytmy. Pozwalaly one zamieni¢ mnozenie na dodawanie, co
znacznie przyspieszato obliczenia. Zaczgto ukladaé pierwsze tablice logaryt-
miczne [Bak, 2004; Encyklopedia Brytannica].

Korzystanie z tablic byto zadaniem czaso- i pracochtonnym. W 1620 r. an-
gielski matematyk i wynalazca Edmund Gunter odkryt skale logarytmiczna, na
ktorej kreski podziatki byty potozone w odstepach proporcjonalnych do loga-
rytméw kolejnych liczb. Te¢ skale wykorzystat inny angielski matematyk Wil-
liam Oughtred i stworzyt suwak logarytmiczny (rysunek 3) — kolejne urzadzenie
utatwiajace obliczenia [Plucinski, 2011].

Rys. 3. Suwak logarytmiczny

Zrodto: [Plucinski, 2011].

John Napier skonstruowat takze kostki (nazywane kostkami lub paleczkami
Napiera). Byla to tabliczka mnozenia realizowana przy pomocy specjalnych pale-
czek (pretow o kwadratowym przekroju). Na kazdej ptaszczyznie prgta znajdowat
si¢ zapisany iloczyn danej mnoznej po przemnozeniu przez cyfry od 1do 9. Chcac
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wykona¢ obliczenie sumy pewnych iloczynow, nalezato ze zbioru pateczek wybraé
potrzebne mnozne, utozy¢ je obok siebie, odczyta¢ iloczyny czastkowe i je dodac
(rysunek 4) [Bradley, 2006]. Kostki te rowniez przyspieszaty obliczenia.

LSISINSERINENN] - |
EXISININIINES S |
RTINS |
EXINERESIRININGS -
IXINIRNIRININN] o
IXIXINSINIRINN] o |
EXIRIINIRIRINGS |
XIS = |
IXINEXESINIRINN < |

AN\ &UN\N»—A\]
[ANE) [ONANEINENNES

Rys. 4. Kostki Napiera

Zrédto: [Wikipedia, 2011; Museo Arqueolégico Nacional Madrid, 2011].

Kolejnym, ktory podjat probg zmechanizowania procesu obliczen, byt nie-
miecki astronom i matematyk Wilhelm Schickhard z Tybingi (1592-1635), ktory
w roku 1623 r. skonstruowal z drewna zegar liczacy, dzialajacy na bazie pateczek
Napiera i wykonujacy cztery podstawowe dzialania matematyczne. Urzadzenie zo-
stalo nazwane zegarem, poniewaz wykorzystywato mechanizmy typowe dla zega-
roéw, czyli tryby i kota, ktorych ruch byl wzajemnie od siebie uzalezniony. Pelny
obrot kota zawierajacego cyfry od 0 do 9 powodowat mechaniczne przesunigcie si¢
kota zawierajacego jednostki wyzszego rzedu. Odejmowanie polegato na ruchu kot
w przeciwng stron¢ (rysunek 5) [Wietrzykowski]. Jego wynalazek dat poczatek
maszynom, ktore dzisiaj sa nazywane cyfrowymi [Sowinski, 1965].

Rys. 5. Replika zegara liczacego W. Schickharda

Zrodto: [Wietrzykowski, 2012].
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W latach 1641 do 1645 francuski matematyk, fizyk i filozof Blaise Pascal
(1623-1662) zbudowat maszyne arytmetyczng (rysunek 6) wykonujaca dwa dzia-
fania — dodawanie i odejmowanie. Maszyna dziatata podobnie do zegara Schickhar-
da, z tym ze dziatanie odejmowanie odbywalo si¢ poprzez dodawanie. Skonstruowat
ja dla ojca (petniacego funkcje radcy podatkowego na dworze krola), w celu uta-
twienia obliczania podatkow. Powstato okoto 16 maszyn tego typu [Bradley, 2006].

Photo A, evou

Rys. 6. Maszyna arytmetyczna Pascala (Pascaline)

Zrodto: [Wietrzykowski, 2012].

Kilka lat p6zniej w roku 1666 r. angielski matematyk, polityk, dyplomata,
szpieg 1 wynalazca Samuel Morland (1625-1695), zbudowat kieszonkowy kal-
kulator arytmetyczny (rysunek 7). Urzadzenie mialo wymiary 120 x 70 x 8
mm. Bylo wykonane ze srebra i mosiadzu. Na pokrywie urzadzenia zamontowat
8 par stopniujacych tarcz. Skale byly wpisane na pierscieniach wokét nich. Dolne
trzy tarcze wykorzystywano do obliczen w gwineach (angielska jednostka mone-
tarna z XVII w.; gwinea = 20 szylingdw, szyling =12 pensow, pens = 4 farthingsy
— ¢wiartki) i dlatego podzielone zostaty na 4, 12 i 20 czg$ci. Pie¢ duzych tarcz
u gory miato skale dziesigtne i reprezentowaty jednostki, dziesiatki, setki, tysiace
oraz dziesigtne. Urzadzenie wykonywato operacje dodawania i odejmowania.
Operacja dodawania byta wykonywana poprzez obrocenie odpowiedniego pokre-
tla zgodnie z kierunkiem wskazdéwek zegara, natomiast odejmowanie poprzez ob-
rot pokretta w kierunku przeciwnym [Hook, Norman, Williams, 2002].

Rys. 7. Kalkulator Morlanda

Zrédto: [Science Museum Group, 2012].
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Kolejnym uczonym, ktory przyczynit si¢ do rozwoju maszyn liczacych byt
niemiecki filozof, matematyk, prawnik, inzynier-mechanik, fizyk, historyk i dy-
plomata Gottfried Wilhelm von Leibniz (1646-1716). Zbudowal czterodziata-
niowe urzadzenie liczace — arytmometr Leibniza (rysunek 8). Oryginat tej ma-
szyny jest przechowywany w muzeum Leibniza w Hanowerze. Jest to jedyny
zachowany egzemplarz z czterech, ktdre pierwotnie skonstruowat Leibniz.
Zwrocit on takze uwage na mozliwo$¢ wykorzystania w obliczeniach maszyno-
wych systemu binarnego. Urzadzenie Leibniza sktadato si¢ z sumatora i automa-
tu, ktory umozliwial wprowadzenie cyfr na kota sumatora. Automat przesuwat
si¢ wzglgdem sumatora, co pozwalato ustawi¢ mnoznik dziesigtny przy wpro-
wadzaniu liczby. Cyfry wprowadzano recznie najpierw do rejestru automatu,
a nastepnie liczbg przenoszono za pomoca obrotu korbka na kota sumatora [Cur-
ley, ed., 2010; Wietrzykowski].

Rys. 8. Arytmometr Leibniza

Zrodto: [Wietrzykowski, 2012].

Bardzo znaczacym wydarzeniem dla rozwoju maszyn liczacych byto zapre-
zentowanie przez francuskiego tkacza i wynalazcg Josepha-Marie Jacquarda (na
wystawie w Paryzu w roku 1801), kart dziurkowanych z zakodowanym wzo-
rem, stuzacych do sterowania krosnem tkackim (rysunek 9). Jego wynalazek dat
poczatek automatyzacji procesu przetwarzania danych. Podobne karty zostaty
p6zniej wykorzystane do zapisywania muzyki odtwarzanej przez automatyczne
pianina i do przechowywania programéw komputerowych [Curley, ed., 2010].

Rys. 9. Maszyna Jacquarda

Zrodto: [Diakow, 2011].
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Przelomowy wynalazek Jacquarda zaowocowat dalszymi pracami nad ma-
szynami liczacymi, mianowicie z jego pomystu skorzystal w swoich pracach an-
gielski matematyk Charles P. Babbage (1792-1871). W latach 1822-1842 zapro-
jektowatl i budowatl (lecz jej nie ukonczyl) maszyne réznicows. Maszyna ta
miata shuzy¢ do liczenia za pomoca metody réznic skoficzonych™ (rysunek 10).
Zostata zbudowana w catosci dopiero w latach 80. XX wieku (znajduje si¢
w Muzeum Nauki w Londynie), natomiast pierwsze obliczenia przy jej pomocy
zostaly przeprowadzone w latach 90. Uzyskano wyniki z doktadnos$cia do 31
cyfr. Wada maszyny byta konieczno$¢ krecenia korba (od kilkuset do kilku ty-
sigcy razy) przy wykonywaniu kazdego obliczenia.

Rys. 10. Maszyna réznicowa i analityczna Ch. Babbage

Zrédto: [Muzeum Nauki w Londynie, 2011].

Babbage stworzyt takze koncepcje maszyny analitycznej (rysunek 10),
ktéra miata zawiera¢ arytmometr sterowany za pomocg kart perforowanych oraz
urzadzenie do ich wczytywania, a takze posiada¢ pamig¢é o pojemnosci do tysia-
ca liczb, sktadajacych si¢ z pigédziesigciu cyfr dziesigtnych kazda. Maszyna
miata by¢ napgdzana para. Pozostawione przez Babbage szczegdtowe projekty
znaczaco wptynety na strukture wspotczesnych maszyn liczacych. Przyjaciotka
Babbage'a (corka Georga Byrona), matematyczka, Augusta Ada Lovelace (1815-
1852), w roku 1843 opracowata i szczegdlowo opisata wskazoéwki, dotyczace
tworzenia wymiennych programoéw do tego typu maszyn. Jest ona uwazana za
pierwsza programistke [Bak, 2004; Dalakov, 2011].

* Metoda polegajaca na przyblizeniu pochodnej funkeji poprzez skonczone réznice, w zdyskrety-
zowanej przestrzeni. Mozna ja wyprowadzi¢ wprost z ilorazu réznicowego badZ z rozwinigcia
w szereg Taylora.
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W tym okresie (rok 1820) pracowat rowniez francuski wynalazca i matema-
tyk Xavier Thomas de Colmar, ktéry zbudowal arytmometr dziatajacy jak
wspotczesny kalkulator. Urzadzenie to opierato si¢ na wynalazku Leibniza i wy-
konywato, na liczbach o dtugosci od 16 do 20 cyfr, cztery podstawowe operacje
matematyczne. Arytmometry Colmara byly uzywane do czaséw I wojny $wia-
towej (rysunek 11) [Hook, Norman, 2002].

Rys. 11. Arytmometr Colmara

Zrédto: [Collegium Maius, 2011].

Duza role w rozwoju maszyn liczacych odegrato wydane w roku 1854
przez angielskiego matematyka i filozofa George Boole’a (1815-1864) dzieto
zatytulowane ,,An Investigation of the Laws of Thought”, w ktorym zawart
opracowane przez siebie podstawy logiki i logike symboliczna. Dwuelementowa
algebra Boole’a jest wykorzystywana w uktadach scalonych do dzisiaj (bramki
logiczne) [Boole, 2004; Fulmanski; Sobieski, 2004].

2. Maszyny liczace XX i XXI w.

Pod koniec XIX w. postawiono na rozw6j maszyn mechanograficznych’,
w celu usprawnienia wykonywania rachunkéw statystycznych, ksiggowych
i biurowych. Prace nad tego typu urzadzeniami zostaty zapoczatkowane w Sta-
nach Zjednoczonych w roku 1887, przez inzyniera i wynalazce Hermana Holle-
ritha (1860-1929), ktéry opracowatl maszyne sortujgco-liczaca (rysunek 12).
Zostata ona wykorzystana w 1890 r. do przeprowadzenia badan statystycznych,
zwiazanych ze spisem ludnos$ci Standéw Zjednoczonych. W maszynie tej uzyto,
jako nosnika informacji, kart perforowanych oraz elektrycznego czytnika-sortera
jako urzadzenia analitycznego [Hook, Norman, 2002].

* Mianem mechanografii nazywane sa prace analityczne realizowane przy pomocy kart perforowanych.
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Rys. 12. Maszyna sortujaco-liczaca H. Holleritha

Zrédto: [IBM, 2012].

Hollerith zatozyt takze firme TM (Tabulating Machine Co.), ktéora w 1924 r.
zmienita nazwe na IBM (International Business Machines Corporation). Firma
Holleritha sprzedawala i wypozyczata swoje maszyny, do realizacji spisow
w wielu krajach europejskich i Rosji [Fulmanski; Sobieski, 2004].

Kilka lat po wynalazku Holleritha (w roku 1920) w Hiszpanii, inzynier,
wynalazca i matematyk Leonardo Torres y Quevedo (1852-1936), zbudowat au-
tomatyczny arytmometr elektromagnetyczny, ktéry sktadat si¢ z jednostki aryt-
metycznej i maszyny do pisania. Urzadzenie to wykonywato cztery podstawowe

dziatania arytmetyczne, catkowicie automatycznie (rysunek 13) [Hook, Norman,
2002].

Rys. 13. Arytmometr L. Torresa y Quevedo

Zrédto: [Dalakov, 2011].
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Znaczacy wplyw na rozwoj maszyn liczacych wywarl, opracowany w la-
tach 1936-1939 przez angielskiego matematyka i kryptologa Alana Mathiesona
Turinga (1912-1954), teoretyczny model automatu realizujacego dowolny algo-
rytm (maszyna Turinga — rysunek 14). Schemat maszyny Turinga zaktadat, ze
urzadzenie liczace powinno by¢ urzadzeniem przetwarzajacym dane, do ktorego
sa wprowadzane dane wejsciowe, a nastgpnie przetwarzane i wyrzucane jako
dane wyjsciowe. Idee zawarte w pracach Turinga zostaly w p6zniejszym okresie
zastosowane do budowy elektronicznych maszyn cyfrowych [Forouzan, Mos-
harraf, 2008].

cligg Wejsciowy clag Wyjsciowy
LLELLLT LTI, itd I L TT1L1 [ .itd
12134568 7¢8 91011 wa 12345678 9101112
N If-
odezyrhijgea | [ ghovrica
ednostka steryjaca zaplaygoa
E:érajqca
rytmfprogram
bkreslajacy

ghowica odezyhyjaeal
ZAPLALgoa W parlecl
L] [ ] [ 1] 1] .atd

parmied

Rys. 14. Schemat maszyny Turinga

Zrodto: [Darling, ed., 2012].

Kolejny krok w rozwoju maszyn liczacych postawil amerykanski matema-
tyk i fizyk George Stibitz (ur. 1904-1995), ktéry w roku 1938 zbudowat prze-
kaznikowy kalkulator binarny, wykorzystujacy kod BCD (kod zamieniajacy
liczby zapisane w systemie dziesi¢tnym na liczby w systemie dwodjkowym).
Kalkulator zostat zbudowany dla firmy Bell Telephone Laboratories. Maszyna ta
posiadata jednostke arytmetyczno-logiczna dzialajaca na liczbach zespolonych,
ktorych rzeczywista i urojona czg$¢ byla zamieniana z liczb dziesigtnych na
dwdjkowe (rysunek 15) [Reilly, 2003].
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Rys. 15. Kalkulator binarny Stibitza

Zrodto: [Computer History Museum, 2012].

Duzy rozwo6j maszyn cyfrowych nastapil w okresie II wojny $wiatowe;.
W Niemczech powstata Enigma, ktora stuzyta do kodowania meldunkéw i roz-
kazow, rozsytanych do jednostek rozlokowanych na wszystkich frontach. Jej
wynalazca byl niemiecki inzynier Artur Scherbius. Enigma byla wyposazona
w klawiaturg alfabetyczna, stuzaca do wprowadzania tekstu meldunku. W $rod-
ku znajdowaty si¢ rotory (wirniki) oraz mechanizm obracajacy jednym lub kil-
koma wirnikami jednoczesnie. Kodowanie liter bylo realizowane za pomoca
obwodow elektrycznych 1 wirnikow (rysunek 16). Szacuje sig, ze Niemcy uzy-
wali ponad 70 tys. takich maszyn [Van Tilborg, Jajodia, 2011].

o
(0]
&
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m 4
M "
™

Rys. 16. Enigma i jej rotory

Zrédlo: [Science Photo Library, 2012].

W Niemczech powstala réwniez maszyna o nazwie Z3 (rysunek 17). Zbu-
dowat ja w 1941 r. niemiecki inzynier i konstruktor Konrad Zuse, wykorzystujac
przekazniki elektromagnetyczne. Maszyna pracowala na liczbach binarnych o
zmiennym przecinku, a programy i dane, zamiast na kartach perforowanych, by-
ty przechowywane na dziurkowanych tasmach filmowych. Z3 zostata zniszczo-
na w 1944 r. Zachowal si¢ natomiast jej nowszy model o nazwie Z4, ktory po
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wojnie byl wykorzystywany przez bank w Zurychu, a dzisiaj mozna go obejrze¢
w muzeum techniki w Monachium [Rojas, 2002]. Zuse stworzy! takze na prze-
fomie 1944 i1 1945 r. pierwszy algorytmiczny jezyk programowania o nazwie
PLANKALKUL [Encyclopedia Britannica, 2012].

Rys. 17. Maszyna Z3

Zrédto: [Deutsches Museum, 2012].

W tym okresie, w Wielkiej Brytanii, powstat zespot specjalistow ktory pra-
cowal nad maszyna deszyfrujaca kody Enigmy. Jednym z cztonkéw tej grupy
byl wspomniany juz wczesniej Alan Turing.

Zbudowana przez Brytyjczykoéw maszyna deszyfrujaca byla maszyna mecha-
niczna. Prace nad nia doprowadzily do konstrukcji kalkulatoréw elektronicznych
o nazwie Coloss (rysunek 18). Powstalo kilka wersji tych urzadzen. Ich glownym
konstruktorem byt angielski inzynier Thomas Harold Fowers, pracujacy dla British
Post Office Research Laboratories. Colossy byly maszynami elektronicznymi, ktdre
wykorzystywaty arytmetyke binarna. Byly w nich takze sprawdzane warunki logicz-
ne (za pomoca algebry Boole’a). Kalkulatory te posiadaty rejestry, dzigki ktorym
mogly wykonywac programy, poprzez uruchomienie tablic rozdzielczych. Wyniki
byly przesylane na elektryczna maszyng do pisania [Reilly, 2003].

—s

Rys. 18. Rekonstrukcja Colossa z Bletchley Park

Zrédto: [Projekt ,,Geograph”, 2012].
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Nalezy tutaj doda¢, ze Brytyjczycy korzystali z materiatow, otrzymanych
w 1939 r. od polskiego zespotu kryptologéw, kierowanego przez matematyka
i kryptologa Mariana Rejewskiego. Wsrod dostarczonych materiatow byta ma-
szyna deszyfrujaca o nazwie Bomba (rysunek 19), nad ktora Polacy pracowali
od 1935 r. Pierwszy brytyjski egzemplarz Bomby powstal w czerwcu 1943 r.,
natomiast amerykanskie wersje — w sierpniu tego samego roku [Reilly, 2003].

Rys. 19. Maszyna o nazwie ,,Bomba”

Zrédto: [Science Photo Library, 2012].

Réwniez w czasie 11 wojny, doktadnie w roku 1942 w Stanach Zjednoczo-
nych, inzynier informatyk John Vincent Atanasoff wraz z elektrotechnikiem
1 wynalazca Cliffordem Berrym zbudowali kalkulator elektroniczny nazwany
ABC (Atanasoff-Berry Computer). Byl on wielkosci duzego biurka i posiadat
centralna jednostke przetwarzajaca oraz mogt rozwiazywac uklady zawierajace
do 29 réwnan liniowych (rysunek 20) [Reilly, 2003].

BT T T A

Rys. 20. Komputer ABC

Zrédto: [Ames Laboratory, 2012].

W latach 1943-1944 amerykanski inzynier Howard Aiken (1900-1973)
wraz z firma IBM skonstruowal maszyne cyfrowa z automatycznym sterowa-
niem (ASCC — Automatic Seguence Controlled Calculator) o nazwie MARK 1.
Jest to maszyna po raz pierwszy nazwana komputerem. Podobnie jak maszyna
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Z3, MARK 1 pracowat na elektronicznych przekaznikach i posiadat pamigc
o pojemnosci 72 liczb 23-cyfrowych. Jego struktura byla oparta na koncepcji
maszyny analitycznej Babbage'a. Sktadat si¢ z 755 000 elementéw 1 wazyl ok.
5 ton. Predko$¢ przetwarzania danych MARK-a I byta uzalezniona od wykony-
wanego dziatania. Trzy operacje dodawania byty realizowane w ciagu 1 sekun-
dy, natomiast jedno mnozenie zajmowato 6, a dzielenie — 15 sekund (rysunek
21). Jego programistka byla matematyczka Grace Hopper, ktéra pracowata nad
jezykami programowania (m.in. nad COBOL-em — The Common Business-
-Oriented Language) [Hook, Norman, Williams, 2002].

Rys. 21. Komputer MARK 1

Zrodto: [Columbia Uniwersity, 2012].

Roéwniez w tym okresie (1943 do 1946) w Stanach Zjednoczonych, powstat
komputer o nazwie ENIAC (Elektronic Numerical Integrator And Computer).
Jej tworcami byli fizyk i inzynier John William Mauchly oraz inzynier John Pre-
spera Eckert. ENIACa zbudowano z 18 tysigcy lamp elektronowych i wazyt on
30 ton oraz zajmowat 72 m” powierzchni. Pamieé tej maszyny miescita 20 liczb
10-cyfrowych. ENIAC wykonywat 5 tysigcy operacji dodawania lub od 300 do
500 operacji mnozenia na 1 sekundg (rysunek 22).

Rys. 22. ENIAC

Zrédto: [BBC News, 2012].
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Nastgpcami ENIAC-a byly maszyny: EDVAC, EDSAC, UNIVAC. Duze
znaczenie w pracach nad EDVAC-iem (w 1948 r.), mialy osiagnigcia wegier-
skiego matematyka, chemika, fizyka i informatyka Johanna von Neumanna
(1903-1957), ktory w swojej pracy pt.: ,,Pierwszy szkic raportu na temat kompu-
tera EDVAC” zaprezentowat teoretyczne podstawy budowy i funkcjonowania
komputeréw pracujacych na liczbach binarnych reprezentujacych dane i rozka-
zy. Taka struktura jest stosowana takze we wspotczesnych maszynach. To on
stworzyt podzial komputera na trzy czg$ci: pamig¢ operacyjna, procesor i urza-
dzenia peryferyjne [Hook, Norman, Williams, 2002].

Wynalezienie w 1971 r. przez amerykanska firme¢ Intel mikroprocesora
(oznaczonego jako 4004 i dtugosci stowa maszynowego 4 bity) pozwolito na
stworzenie mikrokomputerow. Pierwsze urzadzenia tego typu znacznie rdznity
si¢ wygladem i mozliwos$ciami od dzisiejszych, ale daty poczatek maszynom do-
stgpnym w domu [Hook, Norman, Williams, 2002].

Tworcami pierwszego mikrokomputera osobistego byli, amerykanski inzy-
nier i programista Stephen Gary Wozniak oraz przedsigbiorca, projektant i wyna-
lazca Stephen Paul Jobs. W 1976 r. zbudowali pierwszy komputer z serii APPLE
o nazwie APPLE I (rysunek 23) [Curley, ed., 2010].

Rys. 23. Apple ]

Zrédto: [The Telegraph, 2012].

W poézniejszych latach powstawaly kolejne mikrokomputery. Przykladem
uwazanym za przetomowe odkrycie w historii maszyn liczacych jest skonstru-
owany w 1981 r. przez elektrotechnika Dona Estridge’a z firmy IBM, komputer
klasy JJBM PC z 16-bitowym procesorem Intel 8080 i systemem operacyjnym
DOS [Hook, Norman, Williams, 2002].
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Podsumowanie

Mozna zauwazy¢, ze naczelnym motywem dziatania wymienionych powyzej
matematykow, wynalazcow i inzynierow, na przetomie wiekoéw, byla che¢ ula-
twienia wykonywania coraz bardziej skomplikowanych obliczen. Byly to ulatwie-
nia teoretyczne i praktyczne, co prowadzito do zwigkszenia krggu uzytkownikow.
Stopniowe wiaczanie do tego procesu osiagni¢¢ innych dziedzin (fizyki, chemii,
mechaniki, elektroniki i innych) przyczynilo si¢ do konstrukcji kolejnych egzem-
plarzy narzgdzia obliczeniowego, ktory dzisiaj nosi miano komputera. Z powyz-
szych rozwazan wynika, ze bez matematyki nie byloby informatyki, a bez osia-
gni¢¢ informatycznych we wspolczesnym $wiecie trudno bytoby funkcjonowac
matematykom wykorzystujacym osiagnigcia teoretyczne swojej dziedziny do za-
stosowan praktycznych. Mozna powiedzie¢, ze korzys$¢ jest obopdlna.
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FROM THE ABACUS TO THE COMPUTER

Summary

The aim of the study was systematizing the data on the origins digital machines and
their connection with the achievements in the field of mathematics. Emphasis was placed
on the operation of any breakthrough invention and its appearance.

Inspiration for this topic was discussions carried out by the author's with the stu-
dents of the University of Economics in Katowice.
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WPLYW POLOZENIA SZKOLY NA WYNIKI
EDUKACYJNE UCZNIOW

Wprowadzenie

Gloéwne zmiany organizacyjne w polskim szkolnictwie po 1989 r. sprowa-
dzaja si¢ do wprowadzenia trzystopniowego nauczania oraz odej$cia na etapie
szkot ponadgimnazjalnych od szkolnictwa zawodowego na rzecz nauczania
w liceach ogodlnoksztatcacych. Zmianie ulegly takze wzorce i stereotypy doty-
czace miejsca zamieszkania. Rosnace bezrobocie oraz rozwoj rynku nierucho-
mosci spowodowaty coraz czgstsze migracje ludnosci. Migracje te wplynegly
takze na proces edukacji mtodego pokolenia. Przemieszczajac si¢ wraz z rodzi-
cami dzieci zaczgly coraz czgéciej zmienia¢ swoje S$rodowisko szkolne.
W zwiazku z tym istotna role zaczat odgrywac problem lokalizacji r6znego po-
ziomu szkot. Przy tej okazji rodzi si¢ pytanie o oceng poszczegolnych placowek
w potaczeniu z ich lokalizacja.

Glowna cze$¢ pracy opiera sig¢ na zastosowaniu modelu efektywnosci na-
uczania, ktory zostat opisany przez M. Aitkina i N. Longforda w artykule ,,Stati-
stical Modelling Issues in School Effectiveness Studies”. Przedstawiono tam
kilka modeli stuzacych do badania efektywnosci ksztalcenia w amerykanskich
szkotach za pomoca ro6znicy punktow pomigdzy wynikami egzaminéw osiaga-
nymi przez uczniéw konczacych szkole a ilorazem inteligencji 1Q, mierzonym
przed rozpoczgciem nauki w danej szkole. Celem prezentowanego artykutu jest
analiza przyrostu wiedzy uczniow w zalezno$ci od miejsca ukonczenia gimna-
zjum oraz liceum. W tym celu wykorzystano model z losowymi efektami — roz-
patrywany jako model nr 5 przez M. Aitkina i N. Longforda.

" Praca naukowa finansowana ze §rodkéw na nauke w latach 2010-2012, jako projekt badawczy
nr N N111 194439.
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Dane, ktore wykorzystano w czgsci empirycznej, dotycza uczniow, ktérzy
egzamin maturalny zdawali w 2010 r. Przesledzono ich wyniki w nauce, po-
czawszy od szkoly podstawowej przez gimnazjum, konczac na egzaminie matu-
ralnym. Wyniki badan z jednej strony moga by¢ wskazowka dotyczaca lokaliza-
cji szkot, a z drugiej wspomagac¢ decyzje o zmianie miejsca zamieszkania.

1. Edukacyjna wartos¢ dodana w modelu Aitkina-Longforda

W dalszej czg$ci pracy beda stosowane nastgpujace oznaczenia:

- x; — liczba punktéw wejSciowych uzyskanych przez i tego ucznia, ktérego
miejsce konczenia szkoty (gimnazjum lub liceum) jest opisane indeksem j,

- y; — liczba punktow wyjsciowych uzyskanych przez i tego ucznia, ktérego
miejsce konczenia szkoty (gimnazjum lub liceum) jest opisane indeksem j,

- n;— liczba uczniow w j-tej kategorii,

-k — liczba analizowanych kategorii (k = 4),

- n — liczba wszystkich uczniow, tzn. n =n; + ... + ny,

- j— liczba indeksujaca kategorie j € {1,2,3,4},

- X , Y — éredni wynik odpowiednio wejsciowy oraz wyjsciowy na poziomie
Jj-tej kategorii.

Dane wykorzystywane w artykule sa nazywane niezbilansowanymi danymi
panelowymi. Model, ktory zastosowano to model z czynnikami losowymi.
W ekonomii model ten zawdzigcza popularno$¢ dzigki artykutowi Balestry
i Nerlove’a [1966] méwiacym o popycie na gaz ziemny. Model ten ma postac:

yi=at fo+ &t ey )]

W tym przypadku zaktada si¢ ze :
- e; jest zmienng losowa o rozkladzie N 0,07,
~ & jest zmienng losowa o rozkladzie N(0, o)),
- zmienne losowe e; dla réznych szkot i dla roznych uczniow sa nieskorelowane,
- zmienna losowa ¢ jest nieskorelowana z e;; (tzn. E(&, e;) = 0).

Z powyzszych zatozen wynika, ze:

Var(yl.i) = Var((fj +eij) = E(é,. +e,./.)2 —Ez((fj +eij)
—E(£ 4280, +e) =0l +0°, )
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cov(y;, ) = cov(§; +¢;).(; +e,)) = E(GT + 8¢, + e, +eje,) =07, (3)

2
— _ GI
P—COF(yg,ypj)—m~ (4)
Wspotczynniki tak okre§lonego modelu szacuje si¢ metoda najwigkszej
wiarygodnosci, np. Aitkin i Longford [1986], lub uogdlniona metoda najmniej-
szych kwadratow, wspomniang przez Baltaga (2005). Estymatory parametrow
o oraz [ maja postac:

a
{A} = XV'X)' XV 'y, (5)
B
gdzie:
[ I e yeees 1
Xipo e Loy X e, Xy,

Vo= e Ve e Ver Viw ]

oraz V jest macierza kowariancji wektora y. Zgodnie z zatozeniami modelu ma-
cierz ta jest postaci:

Q 0 0
v 0 Q, 0
= ] ,
0 0 Q,
gdzie:
2 2 2 2
o’ +o0; o; o;
2 2 2 2
O - o; o’ +o0; o;
J :
2 2 2 2
o; o; .. O 4o0;
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Po uproszczeniach wzoru (5) otrzymuje sig¢ :

k
~ ;Wj Z}Wf’_@‘ Z}W_/)_’j
- kj i k7 " k k1 g k ©
— —\2 —2 — — - —
Z;‘fof Z}Z}:(x,j -X;) +Z;4ijj Zl:zl:(yu — V) —xj)+z;‘wjxjyj
Jj= j=li= = =l j= Jj=

n

k
D2y =), = X,) +4,,
f="t : (7

J

k
220 —X) + 4,
i=1

j=1 i=

S

gdzie:
% k *N\2 * : * *
A :ij(fj —X )" oraz 4, =ij(fj X)), =Y), ©®
k k
:Z Z w; oraz y —ZW)///ZW 9)
J=1 J=1
oraz
w, = njaz N(o? +nj0',2). (10)
2 2
var(f}) = Py B
Z (‘xzj _f/)z +A:.X
== (11)

Zestawienie szkot odbywa si¢ za pomoca poroéwnania wartosci oczekiwanej
zmiennej & (wzor (1)). Zmienna ta mowi, o ile od usrednionego wyniku catej
populacji odchyla sig¢ usredniony wynik j-tej szkoty. Na rysunku 1 przerywana
linia zostat oznaczony usredniony wynik j-tej szkoty, za$ ciagta linia przedstawia
usredniony wynik catej populacji (czynnik e; odpowiada za odchylenie od

* Zastosowanie w pracach Aitkina i Longforda [1986].
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usrednianego wyniku na poziomie j-tej szkoly). Jezeli warto$¢ & jest dodatnia, to
mozna powiedzie¢, ze j-ta szkota poczynita postgp w stosunku do usrednionego
wyniku catej populacji, jesli za$ jest ujemna, to szkota ta uzyskata wynik nizszy
niz usredniony wynik badanej populacji.

Rys. 1. Schemat przedstawiajacy ideg pomiaru przyrostu wiedzy modelem Aitkina-Longforda

Zrodto: [Skrondal, Rabe-Hesketh, 2008].

Chcac oszacowywac warto$¢ zmiennej losowej & (nie jest ona znana), wy-
korzystuje si¢ twierdzenie o bledzie $redniokwadratowym, wedlug Jakubow-
skiego i Sztencela [2004]. W zwiazku z tym, ze wariancje o~ oraz 0',2 sg znane

przed oszacowaniem modelu, mozna t¢ informacjg wykorzysta¢ jako informacjg
a priori. Wigcej na temat mozna przeczyta¢ w pracy [Ejsmont, 2009], gdzie
w szczegolach jest opisany caly algorytm estymacji, w tym rowniez komponen-
tow wariancji o’i o} .

Wyznaczymy rozktad warunkowej zmiennej losowej & pod warunkiem V;
(podejscie Bayesowskie). Ze wzoru (1) $rednia na poziomie j-tej szkoly wyraza
sig wzorem:

y,=a+ X, +&, +e; (12)

Przy  poczynionych  zalozeniach, Y; ma rozklad normalny
N(a+px;,o 12 +o”/n ;). Ten rozktad mozna traktowaé jako rozktad a priori,
a poniewaz & jest zmienng losowa z rozktadu N(O, o), wiec rozktad warun-
kowy E(¢ j |y _,-) tez bedzie rozktadem normalnym.

Znany jest fakt =z rachunku prawdopodobienstwa, ze jezeli
X, ~ N(,ul,alz) iX,~ N(,u2,0'22) oraz p, = cor(X1,X2), to rozktad warun-
kowy Xi/X; ma postaé:
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(o2
N(,ul+p1’20—l(X2—ﬂz),af(l—piz)j. (13)

2

Stad uwzgledniajac to, ze P':Cor(fjayj)zo'zz (o, 0-12+O-2/nj),

otrzymuje sig, iz £(¢&; | ¥ ;) ma rozktad normalny:

Oy

1/0'12 +0'2/nj

N| p' ()_/'j_a_ﬂfj)vo-lz(l_pvz)

lub w innym zapisie:

N(pn (¥, —a—fi,),n;(1-p)o; /n)) (14)

gdzie:
v =w, 10-p).

Przy porownaniu szk6t wykorzystuje si¢ warto$¢ srednia z rozktadu warun-
kowego zadanego wzorem (14). Stad efektywnos$¢ nauczania, czyli edukacyjna
warto$¢ dodana ma postac:

e, =pn;(y,—a-px,). (15)
W celu sprawdzenia, czy uzyskane efekty losowe sa istotne uzyto testu
Breuscha-Pagana [Baltagi, 2005; Hasio, 1999]. Jest to test mnoznikow Lagran-
ge’a, w ktorym hipotezy sa nastepujace: H, : o7 =0, i alternatywna: o7 #0.
Statystyka testowa ma postac:
r 12

o (2] EE

p ; ~ (1), (16)

gdzie e'; sa to reszty otrzymane w wyniku zastosowania metody MNK do
wszystkich danych, niezaleznie od szkét. Powyzszy wzor mowi, ze statystyka
testowa LM przy zalozeniu hipotezy zerowej ma asymptotyczny rozktad chi-
kwadrat z jednym stopniem swobody. Hipoteze zerowa odrzuca sig, jezeli war-
tos¢ statystyki LM nalezy do prawostronnego obszaru krytycznego.
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2. Opis danych i uzyskane wyniki

Analizowane dane opisuja wyniki edukacyjne uczniow konczacych polskie
licea w 2010 1. W kazdym z ponizszych typoéw zdawanych egzaminow przyjeto
te sama konwencj¢ odnosnie skalowania danych. Zar6wno punkty gimnazjalne,
jak 1 maturalne zostaly przeskalowane do poziomu 100, tzn. wynik danego
ucznia, gimnazjalny 1 maturalny, podzielono przez maksymalng liczbg punktow
mozliwych do zdobycia oraz pomnozono przez 100. Pozwala to na tatwa inter-
pretacje otrzymanych wynikéw. Bez trudu mozna zauwazy¢, czy uczen polep-
szyl, czy pogorszyt swoj wynik (%).

Dane, jakie przeanalizowano, reprezentuja cztery kategorie mozliwych
miejsc konczenia szkoty gimnazjalnej lub licealne;j:

— wie$ — oznaczono przez 1,

— miasto do 20. tys. mieszkancéw — oznaczono przez 2,

— miasto od 20 do 100 tys. mieszkancéw — oznaczono przez 3,
— miasto powyzej 100 tys. mieszkancow — oznaczono przez 4.

W tabeli 1 zaprezentowano $rednie wyniki w zalezno$ci od opisanych roz-
nych kategorii mozliwosci konczenia szkoty. Warto podkresli¢, ze wystegpowanie
licedbw na wsi jest rzadko$cia, aczkolwiek w kazdym wojewddztwie takie licea
si¢ znajduja. Z tego powodu ta kategoria uczniéw jest zdecydowanie najmniej
licznie reprezentowana.

Tabela 1

Srednie wyniki roznych typow egzamindw przedstawione dla uczniow zdajacych mature
w liceum w 2010 r.

Charakterystyki uczniow Charakterystyki uczniow
w momencie konczenia gimnazjum w momencie konczenia liceum
. liczba  $rednia  $rednia  $rednia liczba  $rednia  $rednia  $rednia  $rednia
Kategoria ., B
uczniow P G-H G-MP uczniow G-H G-MP M-P M-M
1 53766 74,46 75,37 61,21 4167 67,79 50,82 55,90 55,40
2| 38007 74,21 74,25 59,89 42010 72,98 57,66 61,09 63,43
3| 47339 76,16 75,41 61,96 72106 75,54 61,85 63,65 67,60
4] 55914 79,11 77,56 65,58 76743 78,00 66,11 65,40 70,30
Razem 195026 76,16 75,79 62,39 195026 75,79 62,39 63,62 67,51

Nota:

— $rednia P — $redni wynik testu szostoklasisty,

— $rednia G-H — $redni wynik czg$ci humanistycznej egzaminu gimnazjalnego,

— érednia G-MP — $redni wynik czg$ci matematyczno-przyrodniczej egzaminu gimnazjalnego,
— $rednia M-P — §redni wynik egzaminu maturalnego z jgzyka polskiego (czg$¢ podstawowa),
— $rednia M-M — $redni wynik egzaminu maturalnego z matematyki (czg§¢ podstawowa).

Zrédto: [Centralna Komisja Egzaminacyjna, 2010].
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Analizowano dwa typy modeli. Pierwszy dotyczyl przyrostu wiedzy huma-
nistycznej obliczonej na podstawie odpowiednich czg$ci humanistycznych to
znaczy wiedzy w gimnazjum na podstawie testu szostoklasisty oraz czgsci hu-
manistycznej egzaminu gimnazjalnego. Analogicznie obliczono przyrost wiedzy
dla przedmiotéw S$cislych, tym razem obliczajac w odpowiednich miejscach
wzgledem przedmiotow $cistych. W wyniku tych obserwacji otrzymano cztery
modele zaprezentowane w tabeli 2. Wariancja zmiennej losowej okreslajacej
przyrost wiedzy pojedynczych uczniow jest znaczaco wigksza od wariancji opi-
sujacej rozproszenie miedzyszkolne. Jest to powodem wzigcia do analizy tylko
czterech obiektow. Zauwazalny jest rowniez znaczaco ,,szybszy wzrost wiedzy”
dla przedmiotow Scistych (wspotczynniki beta). Oszacowane wartosci testu LM
wskazuja na to, ze o; jest statystycznie istotny na poziomie istotnosci 0,01. Za-

sadne jest wigc stosowanie modelu efektow losowych (zwiazanych z o7).

Tabela 2
Podstawowe charakterystyki statystyczne modelu efektow losowych
Gimnazjum Liceum

czesé czesé czesé czesé

humanistyczna Scista humanistyczna $cista
Wariancja & 116,1536 208,185 173,8484 210,683
Wariancja o} 0,3241 0,3965 0,1545 1,336
Wspotezynnik beta 0,5365799 0,91571 0,5715188 0,7549003
Wspotczynnik alfa 34,8769272 -7,4213 19,580573 19,5840278
LM — p-value <0,01 <0,01 <0,01 <0,01

Zrodto: Obliczenia whasne za pomoca programu Excel oraz R-project.

Podsumowanie

Rysunki 2 oraz 3 przedstawiaja efektywno$¢ nauczania w zaleznos$ci od
miejsca potozenia szkoty konczacej dany etap edukacji. Nie ma tutaj natomiast
znaczenia, gdzie uczen pobierat nauke we wczesniejszych etapach ksztalcenia.

Interpretacja wynikow przedstawionych na rysunku 2 nie jest trudna. Loka-
lizacja gimnazjum na terenie wiejskim nie wplywa negatywnie na wyniki
uczniow. Co wigcej, uczniowie takich placowek sumarycznie osiagaja lepsze
wyniki niz ich réwiesnicy pobierajacy nauke w wigkszych osrodkach. Mozna to
thumaczy¢ tym, ze ewentualne braki w doborze wykwalifikowanej kadry dydak-
tycznej sa rekompensowane mniejszym negatywnym oddzialywaniem §rodowi-
ska. Zaktadajac nawet, ze w osrodkach wiejskich selekcja zawodowa jest ogra-
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niczona, samo przygotowanie nauczyciela na tym etapie ksztalcenia nie odgrywa
kluczowej roli. Podobnie jesli chodzi o dostep do bibliotek czy innych osrodkow
kultury, np. teatru, filharmonii. Rekompensowane jest to wigkszym zaangazo-
waniem dzieci w proces nauczania. Negatywne wzorce, takie jak choéby zaste-
powanie czytania lektur przez czytanie ich skroconych opracowan, nie oddziatu-
ja tak silnie na to srodowisko. Oprocz tego wydaje sig, ze sam proces
wychowawczy w osrodkach wiejskich jest zdecydowanie tatwiejszy. Nie styszy
si¢ np., jak w przypadku wigkszych osrodkéw, o sporach uczniow i ich rodzicow
z nauczycielami. Na tym etapie ksztatcenia samo zaangazowanie ucznia, jego
pilnos¢ 1 zdyscyplinowanie jest w stanie zrownowazy¢ gorsza infrastrukturg
edukacyjna.

. EWD
L

<
[=y}

<
[=s}

Rys. 2. Edukacyjna warto$¢ dodana obliczona dla gimnazjow

Zrodto: Na podstawie wynikow z tabeli 1.

Do zdecydowanie innych wnioskéw prowadzi analiza wynikow przedsta-
wionych na rysunku 3. Wida¢ wyraznie, ze osiagnigcia edukacyjne uczniow li-
ceow ogolnoksztatcacych zlokalizowanych na wsi istotnie odstaja od osiagnigé
ich rowie$nikow pobierajacych nauke w wigkszych osrodkach. Wniosku tego nie
zmienia ewentualne uwzglednienie niewielkiej liczby takich placowek w po-
rownaniu z liczba wszystkich liceow w Polsce. Obraz sytuacji pozostaje bowiem
taki sam po polaczeniu pierwszych dwoch z rozpatrywanych kategorii lokaliza-
cji, czyli tworzy si¢ wspolna grupa o$rodkéw mniejszych niz dwudziestoty-
sigczne. Wyraznie gorsze na tym etapie wyniki edukacyjne mniejszych osrod-
kéw dowodza stusznosci pogladéw dotyczacych m.in. likwidacji zamiejscowych
osrodkoéw dydaktycznych wyzszych uczelni. Wraz ze wzrostem szczebla eduka-
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cji wzrasta rowniez konieczno$¢ zapewnienia odpowiedniej kadry dydaktycznej
i catego zaplecza edukacyjnego. Takie mozliwosci stwarzaja na razie jedynie
duze osrodki miejskie.

= \Wiedza humanistvezna Wiedza seigla
2 = Wiedza numanistycina vvieaza scisia
0 [ [
a =
=205 - 2 2 a4
o | ]
15
2 I
2,5
-3

Rys. 3. Edukacyjna wartos¢ dodana obliczona dla liceow

Zrédto: Na podstawie wynikow z tabeli 1.
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THE IMPACT OF SCHOOL LOCATION ON STUDENT ACHIEVEMENT
Summary

The modern socio-economic situation and, in particular, migrations highlight the
issue of training quality depending on the location of the school. It happens that students
who change their place of stay change the environment in which they learn. These
changes may affect the results of training measured by national tests. The content of the
article is an analysis of these effects in connection with the location of the school.
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MODELOWE UJECIE POLITYKI DYWIDEND
Z PUNKTU WIDZENIA INWESTORA
RYNKU KAPITALOWEGO ORAZ EMITENTA

Wprowadzenie

Potencjalny inwestor tworzy portfel akcji sktadajacy si¢ z akcji wigcej ani-
zeli jednego podmiotu. Dlatego szczegdlnego znaczenia nabiera problem doboru
odpowiednich spotek do portfela tak, aby w przypadku aprecjacji kursow akcji
na gietdzie papierow wartosciowych, wytypowane spotki przyniosty wyzsza
stopg zwrotu z portfela anizeli gtdéwny indeks, a w przypadku deprecjacji kurséw
akcji, portfel taki powinien przynie$¢ mniejsze straty anizeli gldéwny indeks.

Dodatkowo dobierajac do portfeli spotki, ktore wyptacaja dywidendg, nale-
zy fakt ten uwzgledni¢ w rachunku efektywnosci inwestycji. Wyptata dywidendy
bedzie skutkowac okreslonymi zmianami tak dla inwestora, jak i emitenta trans-
ferujacego czgs$¢ wypracowanego zysku.

Rozpatrujac problem tworzenia portfela sposréd wcze$niej wytypowanych
akcji, przewaznie stosuje si¢ podej$cie zaproponowane przez H.M. Markowitza.
Idea budowania portfeli inwestycyjnych wedtug niego opiera si¢ na wyznacza-
niu portfeli efektywnych.

Zgodnie z pracami Markowitza, przy konstruowaniu portfela papierow war-
tosciowych najwigksza wage przywiazuje si¢ do jakosciowych korzysci osiaga-
nych przez dywersyfikacje¢ inwestycji w papiery wartosciowe. Model Markowit-
za jest oparty na metodach ilosciowych. Jego podstawowe zalozenia sa
nastgpujace:

— stopa zwrotu inwestycji nalezycie wyraza osiagane z niej dochody, a inwesto-
rzy znajq rozklad prawdopodobienstwa osiagnigcia danych stop zwrotu,

— szacunki inwestorow dotyczace ryzyka sa proporcjonalne do rozktadu ocze-
kiwanych stop zwrotu,
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— inwestorzy decyduja si¢ na oparcie swoich decyzji wytacznie na dwoéch pa-
rametrach funkcji rozktadu prawdopodobienstwa, czyli na spodziewanej sto-
pie zwrotu i prawdopodobienstwie jej osiagnigcia,

— inwestorzy sklaniaja si¢ do podejmowania minimalnego ryzyka przy danej
stopie zwrotu, a przy danym stopniu ryzyka wybieraja projekt o najwigkszej
rentownosci [ Tarczynski, 2002].

Ze wzgledu na trudno$ci w praktycznym wykorzystaniu niektorych teorii
tworzenia portfeli papierow wartosciowych nalezy poszukiwa¢ metod, ktore in-
westor moze nie tylko zastosowac praktycznie na gieldzie papieréw wartoscio-
wych, ale ktore réwniez wskazuja grupy spotek odznaczajace si¢ wyzsza efek-
tywnoscia inwestycji. Do takich mozna zaliczy¢ spotki okreslane mianem spotek
dywidendowych.

Uwzgledniajac wyplaty dywidend przez spotki notowane na rynku kapita-
towym, zwrdcono uwage nie tylko na to, jak wyplacona dywidenda wptywa na
efektywno$¢ inwestycji na rynku kapitatlowym, ale rowniez, w jaki sposob emi-
tenci moga okresla¢ swoja polityke dywidend. Na rozwinigtych rynkach kapitato-
wych spotki zwracajace uwage na swoj akcjonariat, stosuja ré6zne metody pozy-
skania odpowiedniej klasy inwestoréw. Na pewno pomaga w tym rzetelnie
opracowana polityka dywidend”, odpowiednie jej propagowanie oraz stosowanie.

1. Optymalny model portfela papieréow wartosciowych

Podstawy teorii portfeli efektywnych stworzyl H.M. Markowitz. Zgodnie ta
z teoria przy konstruowaniu portfela papierow wartosciowych najwieksza wage
przywiazuje si¢ do dywersyfikacji inwestycji w papiery warto§ciowe.

Udziaty akcji w portfelu sa liczbami z przedziatu [0;1], wigc zachodzi na-
stgpujaca rownosc:

w. =1. (D

Zatem oczekiwana stopa zwrotu i ryzyko portfela ztozonego z akcji n spo-
tek sa wyrazone za pomoca nastepujacych wzorow:

Rp = iwiRi ) (2
i=1

" Lub szerzej pojmowana polityka wyplat dla akcjonariuszy obejmujaca polityke dywidend oraz
skup akcji wlasnych.
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n n-1 n
V=2 Wi, +23, D wwsis;p; ©)
i=1 i=1 j=it+l
Sp= (Vp)o’sa “4)

gdzie:

n — liczba spotek,

R; — oczekiwana stopa zwrotu akcji i-tej spoiki,

S; — ryzyko (odchylenie standardowe) akcji i-tej spoiki,

pij— wspotczynnik korelacji stop zwrotu akcji i-tej oraz j-tej spotki,

w; — udziat akcji i-tej spotki w portfelu.

R, — oczekiwana stopa zwrotu portfela,

V, — wariancja portfela,

S, — odchylenie standardowe portfela [wigcej: Jajuga, Jajuga, 2002, s. 135-136;
Tarczynski, 1997, s. 75-84].

Tworzenie portfela akcji wielu spotek mozna réwniez zilustrowaé graficz-
nie, co przedstawia rysunek 1.

Rys. 1. Portfel akcji wielu spotek

Zrédto: [Jajuga, Jajuga, 2002].
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Rysunek 1 ilustruje przypadek portfela akcji pigciu spotek, ktore zaznaczo-
ne sg jako punkty A, B, C, D, E. Figura przedstawiona na rysunku, okreslajaca
w dwuwymiarowym uktadzie wspolrzgdnych wszystkie mozliwe wartosci ocze-
kiwanej stopy zwrotu i ryzyka nazywa si¢ zbiorem mozliwosci. Na rysunku 1
najwazniejszy jest fragment krzywej zawarty pomigdzy punktami X oraz Y, za-
wierajacy portfele, pomigdzy ktéorymi inwestor powinien dokona¢ wyboru.

Kazdy inny portfel jest zly, gdyz zachodzi jedna z dwoch sytuacji:

— istnieje portfel, ktory przy tym samym poziomie ryzyka ma wyzsza oczeki-
wang stope zwrotu,

— istnieje portfel, ktory przy tej samej wartosci oczekiwanej stopy zwrotu ma
mniejsze ryzyko [Jajuga, Jajuga, 2002, s. 137].

Zatem portfel efektywny to taki portfel, ktory ma minimalne ryzyko wsrod
portfeli o danej oczekiwanej stopie zwrotu oraz ma maksymalng oczekiwana
stopg zwrotu wsrdd portfeli o okre§lonym poziomie ryzyka. Dlatego inwestor
powinien ograniczy¢ si¢ tylko do wyboru portfeli efektywnych, ktorych jest wie-
le, a wybor konkretnego zdeterminowany jest sktonno$cia inwestora do ryzyka.

Z przytoczonych definicji oraz wiedzy zawartej w literaturze zwigzanej
z teoria portfela oraz modelu rynku kapitatlowego wynika, ze im wyzsze ryzyko
portfela tym wyzsza potencjalna stopa zwrotu. Teoria jednak nie odnosi si¢ do
technik tworzenia portfeli papierow wartosciowych, w sktad ktérych wchodza
tylko akcje dywidendowe.

2. Wypfata dywidendy - ujecie inwestora rynku kapitatowego

Idea modelu zaktada stworzenie portfela papieréw wartosciowych zbudo-
wanych tylko ze spotek, ktore w poprzednim roku wyptacity dywidendg. Szcze-
gotowe zasady konstrukcji portfeli dywidendowych zostaty opisane przez autora
artykulu w wybranych publikacjach [Jabtonski, 2009, s. 99-107; 2010, s. 399-
411 1 in.]. Uwzglednialy one nie tylko stopg¢ dywidendy jako kryterium doboru
akcji do portfela, ale rowniez zmienne wskazniki spotek, jak P/E czy tez P/BV.
Na potrzeby ujecia problemu modelowego podejscia do polityki dywidend zo-
stanie przedstawiony uproszczony sposob konstrukcji portfeli zbudowanych na
podstawie spotek dywidendowych.

W analizie zastosowano si¢ do nastepujacych zatozen:

— inwestor dobiera do portfela akcje tylko tych spotek, ktore wyptacaja dywi-
dende,

— dla inwestora liczy si¢ nie tylko zysk z r6znic kursowych, ale réwniez dywi-
denda,
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— analiza obejmuje okres od 1.01.2001 do 31.12.2008,

— w analizie stopy zwrotu portfela nie uwzgledniono prowizji od kupna
i sprzedazy akcji,

— nabycie, sprzedaz oraz reinwestycja kapitalu z dywidendy nastepuje raz
w roku w 1 dniu notowan,

— portfel powstaje poprzez nabycie akcji 10 spoétek o najwyzszej stopie dywi-
dendy w ostatnim dniu notowan,

— nie wystgpuje krotka sprzedaz akcji,

— pomimo ewentualnych spadkoéw inwestor nie sprzedaje akcji.

Tabela 1 przedstawia dane indeksu WIG w okresie 2001-2008. Z zaprezen-
towanych danych wida¢ wyraznie, ze stopa dywidendy nie przyjmowata wyso-
kich warto$ci, jednak w okresach dekoniunktury na rynku stanowi ona przeciw-
wage w stratach ze spadajacych cen akcji.

Tabela 1

Srednioroczna stopa dywidendy oraz stopa zwrotu dla indeksu WIG w okresie 2001-2008

2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Stopa dywidendy (%) 1,3 1,3 1,6 1,5 1,8 2,6 2 3,1
Stopa zwrotu (%) —22 3,19 449 279 33,7 41,6 10,4 51,1

Zrodto: [Gietda Papieréw Wartosciowych w Warszawie, 2013].

Z omawianym sposobem konstrukcji portfeli papierow wartoSciowych wia-
ze si¢ ryzyko zwiazane z dywidenda. Ryzyko to odnosi si¢ do sytuacji, w ktorej
inwestor nabgdzie do portfela akcje spotek, ktore w poprzednim roku wyptacity
dywidendg, jednakze w kolejnym okresie juz jej nie wyplacity.

Dywidenda stanowi jednak tylko teoretycznie zabezpieczenie dla spadku
cen akcji. Nalezy pamigta¢, ze w dniu po przyznaniu dywidendy cena akcji spa-
da teoretycznie o warto$¢ wyplaconej dywidendy. W praktyce jednak spadek ce-
ny jest mniejszy, anizeli przyznana dywidenda. Dlatego w ocenie prezentowane-
go sposobu konstrukcji portfela papieréw wartosciowych nalezy wskazac
rentownos¢ inwestycji z wyptacona dywidenda oraz bez wliczania dywidendy.

Tabela 2 przedstawia wyniki portfeli z uwzglednieniem dywidendy oraz bez
dywidendy wraz z wynikami szerokiego rynku mierzonego za pomoca indeksu
WIG.
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Tabela 2
Rentowno$¢ portfeli oraz WIG w okresie 2002-2008

Portfele 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Portfel z dywidenda 26,08 27,19 21,84 6,81 51,72 25,55 -26,99
Portfel bez dywidendy 21,04 24,65 16,43 0,43 46,55 19,04 -32,61
WIG 3,19 4492 2794 33,66 41,60 10,39 -51,07

Z tabeli 2 wynika, ze szczeg6lna przewaga portfela akcji dywidendowych
z uwzglednieniem dywidendy nad indeksem WIG wystapita w roku 2002 oraz
w latach 2006-2008. Z kolei portfel akcji dywidendowych bez wliczania w ren-
towno$¢ inwestycji dywidend mial znaczaca przewage nad indeksem WIG
w okresie 2006-2008. W pozostalych okresach oba portfele poza rokiem 2005
mialy wyniki porownywalne do indeksu WIG. Sytuacj¢ obrazuje rysunek 2.

60
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2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008

OPortfel z dywidendg BPortfel bez dywidendy BWIG

Rys. 2. Wyniki portfeli akeji w latach 2002-2008

Analizujac modelowe ujecie polityki dywidend od strony inwestora, poza
efektywnoscia inwestycji w portfele spotek dywidendowych nalezy zwroci¢ uwage
na problem opodatkowania otrzymanych dywidend. W dzien po przyznaniu prawa
do dywidendy (zgodnie z okresem rozliczenia praw wynikajacych z tytulu posiada-
nia akcji na Gieldzie Papierow Warto$ciowych jest to okres 3 dni przed przyzna-
niem prawa do dywidendy zgodnie z rozliczeniem n + 3) rynkowa cena akcji jest
korygowana o wyplacona dywidendg brutto. Z kolei na rachunek inwestorow dy-
widenda jest przekazywana juz po odjgciu podatku. Zatem na rachunek inwestorow
trafia dywidenda netto, a cena akcji jest korygowana o dywidendg brutto.
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Z uwagi na duze zainteresowanie inwestorow spotkami wyplacajacymi dy-
widendy, przedsigbiorstwa staraja si¢ opracowywac polityke dywidend lub przy-
najmniej wyptaca¢ dywidendy zadowalajace wigkszo$¢ inwestorow. Powoduje
to tym samym potrzebg opracowania przez spotki odpowiednich modeli lub stra-
tegii wyplaty dywidend, o ktérych moga informowac inwestorow.

3. Wyptata dywidendy — ujecie emitenta papieréw wartosciowych

Rozpatrujac problematyke tworzenie portfeli papierow wartosciowych na
podstawie spotek chetnie wyptacajacych dywidendg, nalezy w szczegdlnosci
przeanalizowac, ktore spotki w przesztosci wyptacaly dywidendg oraz czy po-
siadaja przejrzysta polityke wyptacania dywidendy.

Przedsigbiorstwa notowane na gietdzie papierow wartoSciowych w krajach
gospodarczo rozwinigtych stanowia diugoterminowa lokate kapitalu dla $§wia-
domych inwestorow. Do korzysci wynikajacych z posiadania akcji spotek pu-
blicznych z pewno$cia mozna zaliczy¢ dywidende jako $cisle okreslone prawo
akcjonariusza do udzialu w zysku emitenta, rozdzielanego proporcjonalnie do
ilosci posiadanych w portfelu akcji.

Jednakze przedsigbiorstwo nie ma obowiazku wyptacania dywidendy, za-
tem nalezy ja uznac jako dodatkowa korzys¢ dla posiadacza akcji, poza poten-
cjalnym wzrostem kursu posiadanego podmiotu. W odréznieniu od lokaty ban-
kowej czy tez obligacji, inwestor nie moze uzna¢ dywidendy jako stalej korzysci
wynikajacej z posiadania akcji. Z kolei przedsigbiorstwo, ktore nie wyptaca dy-
widendy, wcale nie musi przezywac trudnosci finansowych. Zysk wygenerowa-
ny przez przedsigbiorstwo moze by¢ przekazywany na nowe inwestycje, ktore
w przysztosci beda generowaé duzo wigksze zyski i w efekcie moga przetozy¢
si¢ rowniez na wigksza dywidendg.

Zmiany zachodzace w przedsigbiorstwie w zwiazku z wyptata dywidendy
maja bezposrednie przetozenie na zmniejszenie pozycji bilansowych przedsig-
biorstwa. Wyptata gotowki skutkuje zmniejszeniem w aktywach poziomu go-
towki, a w pasywach zmniejszeniem warto$ci kapitalu witasnego. Z uwagi na
fakt, ze wyplata dywidendy wptywa na zmniejszenie mozliwosci finansowania
projektéw inwestycyjnych z kapitatu wlasnego, na systematyczne wyptaty dy-
widend decyduja si¢ podmioty posiadajace stabilne przepltywy pienigzne. Dlate-
go dopiero dojrzata faza przedsigbiorstwa umozliwia wyptacanie znaczacych
dywidend bez negatywnego wptywu na realizowane projekty inwestycyjne [Bu-
lan, Subramanian, 2009].
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Z kolei zatrzymywanie w przedsigbiorstwie zbyt duzych kwot niewykorzy-
stanych $rodkow pienieznych moze spowodowaé sytuacje, w ktorej zarzad
przedsigbiorstwa bedzie starat si¢ nieefektywnie ja zagospodarowac, realizujac
np. projekty, dla ktorych rentownos$¢ jest nizsza od WACC przedsigbiorstwa.

Jesli podmiot realizuje projekty inwestycyjne, to zgodnie z teoria hierarchii
zrodet finansowania w pierwszej kolejnosci finansuje je z wypracowanych zy-
skow [Bulan, Zhipeng, 2009]. Dlatego tez polityka dywidend jest optimum po-
migdzy zagospodarowaniem $rodkow w przedsigbiorstwie a wyplata czesci zy-
sku na rzecz akcjonariuszy spotki.

W modelowym ujeciu polityki dywidend mozna wykorzysta¢ logike rozmy-
ta, ktora umozliwia ukazanie tradycyjnych liczb w ujgciu nieostrym, rozmytym
[Piegat, 2003; Lachwa, 2001]. Zastosowanie takiego podejscia do planowania
wynikow finansowych lub innych operacji w przedsigbiorstwie, w tym podziatu
zysku, umozliwia ukazanie przysztych operacji w konteks$cie ryzyka niepewno-
$ci wyptlaty planowanych wielkosci. Prognoza wyptaty dywidendy moze zosta¢
zatem ukazana jako liczba ostra (np. 2 zt na akcjg) lub w kategoriach rozmytych
(okoto 2 zl na akcje) [wigcej: Jabtonski, Przybycin, 2011, s. 75-84; Jablonski,
2012, s. 415-423].

Liczbe rozmyta jednoznacznie okresla funkcja przynaleznosci, ktora wy-
znacza si¢ na podstawie wiedzy eksperckiej”. Funkcje przynaleznosci rozmytej
trojkatnej liczby L-R okresla sig jako:

L(x) dlax € (Ma — ax M,)
R(x) dla x €(Ma, Ma + Ba)

Uax) = ldla x = M, ’ ®)
0 dla x pozostatych

gdzie:
L(x) jest funkcja niemalejaca,
R(x) jest funkcja nierosnaca.

Poza zastosowaniem logiki rozmytej w modelach polityki dywidend stosuje si¢
réwniez modele logitowe [Maddala, 2006; Kowerski, 2011]. M. Kowerski [2011,
s. 125-134, 269] przedstawil wyniki badan, ktore przeprowadzit w latach 1995-2009
wykorzystujac logitowe modele zmian udziatdw spotek ptacacych dywidendy.

" Czesto z powodu braku mozliwosci wykorzystania wiedzy eksperta wykorzystuje si¢ dane hi-
storyczne.
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Model logitowy przyjmuje nastgpujaca postac:
LogitYi = o + o Xjie1 + 0 Xoier + ... + ouXuier T&, (6)

gdzie:

Yi — zmienna objasniana przyjmujaca warto$¢ 1, jezeli i-ta spotka w roku t wy-
ptacita dywidendg, i warto$¢ 0 w przeciwnym przypadku,

Xii.1 — warto$¢ j-tej zmiennej objasniajacej dla i-tej spotki w roku t-1 (poprze-
dzajacym rok, w ktorym podjeto decyzjg o wyptacie dywidendy,

k — liczba zmiennych objasniajacych, j=1,2, ... k,

r — liczba badanych spétek, i=1,2, ... r,

n — liczba lat, t=1,2, ... n.

Autor [Kowerski, 2011, s. 243-254] zaproponowal w optymalnym modelu
decyzji o wyptatach dywidend te zmienne, ktére w drodze badan scharakteryzo-
wat jako istotnie kreujace polityke dywidend. Z przeprowadzonych przez autora
badan wynika, ze spotki wyplacajace dywidendy to takie, ktore m.in. charakte-
ryzuja si¢ wysoka rentownoscia, sa wigksze pod wzgledem kapitalizacji gietdo-
wej, kapitatdow wilasnych oraz przychodéw. Charakteryzuja si¢ rowniez wigksza
ptynnoscia i mniejszym ryzykiem, w mniejszym stopniu korzystaja z dzwigni fi-
nansowej oraz posiadaja mniej mozliwosci inwestycyjnych.

Pomijajac problematyke ekonomicznych podstaw podzialu zysku, wigk-
szo$¢ przedsigbiorstw, nawet nie majac opracowanej polityki dywidend, dokonu-
je transferu czgéci zysku do akcjonariuszy. W tabeli 3 ujgto sumy wyptaconych
dywidend w latach 2002-2011 przez wszystkie przedsigbiorstwa notowane na
Gieldzie Papierow Wartosciowych (GPW) w Warszawie.

Tabela 3
Warto$¢ wyptaconych dywidend na GPW w Warszawie w latach 2002-2011 [w zl]

Warto$¢ wyplaconych
Rok dywidend [z1]
2002 2 053262 156
2003 2416 651 028
2004 11175716 761
2005 15344 415 201
2006 19 028 581 910
2007 20212 526 458
2008 13 576 132 485
2009 16 572 427 158
2010 25 240 647 407
2011 27792 384 657

Zrédto: Sprawozdania finansowe spotek.
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W przeciagu ostatnich 10 lat mozna zauwazy¢ znaczacy wzrost wyplaca-
nych dywidend. Nie jest on jednak spowodowany tylko wzrostem liczby spotek
notowanych na GPW w Warszawie. Zmiany te wynikaja nie tylko z aprecjacji
zyskow generowanych przez spoitki, ale rowniez z powodu wzrostu $wiadomosci
wagi wyptacanych dywidend.

Podsumowanie

Tworzenie portfeli papierow warto$ciowych oraz wybor odpowiednich ak-
cji do portfeli jest najtrudniejsza umiejgtno$cia w procesie inwestowania kapita-
hu. To, jakie akcje inwestor dobierze do portfela oraz w jaki sposdb bedzie go
konstruowaé¢, ma fundamentalny wptyw na osiagane wyniki inwestycyjne. Po-
réwnanie wynikow efektywnosci inwestycji mozna przeprowadzi¢ m.in. na pod-
stawie efektywnej rocznej stopy zwrotu.

Efektywna roczna stopg uwzgledniajaca kapitalizacje oblicza si¢ dla n okre-

sow jako:
rgf’=’7H(l+rj)_l ) (7)
\ =1
gdzie:

rer — efektywna roczna stopa zwrotu,
1j — stopa zwrotu w j-tym okresie,
n — ilo§¢ okresow (lat).

Tabela 4 przedstawia porownanie wynikéw obu portfeli efektywna stopa
zwrotu w odniesieniu do wynikéw jakie osiagnat WIG w latach 2002-2008.

Tabela 4
Rentowno$¢ portfeli oraz WIG w okresie 2002-2008
Portfele Efektywna roczna stopa
zwrotu [%]
Portfel z dywidenda 16,44
Portfel bez dywidendy 10,98
WIG 10,06

Z tabeli 4 wynika, ze wyptacona dywidenda znaczaco wplywa na poprawg
wynikow, co szczegolnie ma duza wage, kiedy dokona si¢ porownania wynikow
we wszystkich okresach. Pomimo poniesienia przez inwestora realnej straty
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zwiazanej z zaptaconym podatkiem od dywidendy, ktory zmniejsza warto$¢
portfela, efektywnos$¢ inwestycji w spotki dywidendowe jest wyzsza od przyje-
tego benchmarku, ktorym jest indeks WIG o 6,38%.

Poddany analizie najczarniejszy scenariusz zaktadajacy, ze w zadnym z anali-
zowanych okres6w inwestor nie otrzymal dywidendy wskazuje, ze pomimo tak nie-
korzystnych czynnikow, portfel taki rowniez osiaga lepsze wyniki anizeli zastoso-
wany benchmark. W tym scenariuszu na wyniki portfeli wptyw ma tylko
1 wylacznie zmiana cen akcji na rynku, co wskazuje, ze dywidendowy portfel ma
szansg na osiaganie Srednich wynikow lepszych anizeli przyjety benchmark.

Uwzgledniajac modelowe ujgcie polityki dywidend z punktu widzenia emi-
tenta papierow wartosciowych, nalezy zwroci¢ uwagi na wyniki badan przepro-
wadzone przez roznych autorow opracowan [Horbaczewska, 2012; Wypych,
2005; Kowerski, 2011]. Przeprowadzone badania na rynkach krajowych oraz
zagranicznych pozwalaja na sformutowanie wnioskéw dotyczacych zachowania
spotek w kontekscie wyplat dywidendy. Przede wszystkim nalezy zwroci¢ uwa-
ge¢ na fakt, ze sktonno$¢ do wyptacania dywidend przez polskie spotki jest duzo
nizsza, niz na rynkach rozwinigtych. Szybko ro$nie jednak warto§¢ wyptacanych
dywidend, co ukazaly dane zaprezentowane w tabeli 3. Zauwazono réwniez
koncentracje wyptacanych dywidend — rosnie wartos¢ wyptat niewielkiej grupy
przedsigbiorstw w relacji do pozostatych emitentow na rynku kapitalowym.

Nalezy mie¢ na uwadze, ze Gietda Papieréw Wartosciowych w Warszawie,
upodabniajac si¢ w coraz wigkszym stopniu do rynkéw rozwinigtych, bedzie
przyjmowac ich cechy. Dotyczy to tak inwestorow funkcjonujacych na rynku
kapitatowym, jak rowniez spotek na nim notowanych.
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A MODEL APPROACH TO DIVIDEND POLICIES FROM THE POINT
OF VIEW OF A CAPITAL MARKET INVESTOR AND AN EMITENT

Summary

The article discusses the issue of a model approach to dividend policies from the
point of view of an investor and an emitent.

The point of view of the investor was presented as a possibility of creating portfo-
lios of securities made only of dividend companies in comparison to a popular method of
creating dividend portfolios: the Markowitz method.

On the other hand, an approach to dividend policies from the point of view of an
emitent of securities was described as a possibility of applying fuzzy numbers and logit
models in creating the strategy of the division of a company’s profit.

In addition, in the article the specificity of dividends and a potential influence of
the paid out dividend on the behavior of the listings of shares of the companies was de-
scribed.
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Wprowadzenie

Badanie dynamiki i fluktuacji rozwoju gospodarczego wymaga wykonania
zroéznicowanych analiz stanowiacych Scisle powiazana sekwencje¢ i dajacych zu-
pelny obraz badanego zagadnienia. Wymagania stawiane wobec dokonywanych
analiz zmuszaja do odpowiedniego doboru metod badawczych. Analiza rozwoju
gospodarczego wykonana na podstawie modeli matematycznych stanowi obec-
nie perspektywiczny kierunek dzialania w zakresie badan procesow wielowy-
miarowych i daje impuls dla dalszego rozwoju badan [Hellwig, 1997].

Kazdy z modeli teoretycznych badanego zagadnienia stanowi przyblizony
opis wspoélzaleznosci majacych miejsce w rozpatrywanym zagadnieniu i stanowi
obraz badanej rzeczywistosci. Potwierdza to fakt, ze: ,,Kazda teoria cyklu okre-
$la inny dobor 1 interpretacj¢ zdarzen historycznych, co nadaje wielkie znaczenie
wczesniejszemu ustaleniu, za pomoca procedur metodologicznych innych niz
pozytywistyczne, prawomocnych teorii umozliwiajacych trafna interpretacje
rzeczywistosci. Nie istnieje, zatem zadne niezbite §wiadectwo historyczne, tym
bardziej za$ $wiadectwo zdolne wykazaé, ze jaka$ teoria jest poprawna lub nie.
Powinnismy by¢ wiec bardzo ostrozni i pokorni w naszych nadziejach na empi-
ryczne potwierdzenie teorii. Musimy sig, co najwyzej zadowoli¢ rozwijaniem
spojnej logicznie teorii mozliwie wolnej od bledow tancuchu argumentéw lo-
gicznych i opartej na podstawowych zasadach ludzkiego dziatania. Dysponujac
taka teoria, mozemy sprawdzi¢, czy dobrze pasuje ona do zdarzen historycznych
1 pozwala interpretowac rzeczywiste przypadki w sposdb ogolniejszy, bardziej
wywazony 1 poprawny niz inne, alternatywne teorie” [Huerta de Soto, 2009].
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W niniejszym artykule przedstawiono analiz¢ rozwoju gospodarczego.
W tym celu wyznaczono wielorownaniowy model BEKK, pozwalajacy opisaé
zmieniajace si¢ w czasie warunkowe wspotczynniki korelacji pomigdzy szere-
gami czasowymi oraz zaleznos$ci pomigdzy wariancja warunkowa jednego pro-
cesu a opdznionymi wariancjami warunkowymi innych badanych procesow. Po-
stuzono si¢ wielowymiarowym szeregiem czasowym dotyczacym diugiego
okresu. Dhugi okres jest niezbedny w celu empirycznego potwierdzenia przy-
czynowosci [Osiniska, 2008] w zaleznosciach migdzy kategoriami ekonomicz-
nymi. W celu zdefiniowania skutkéw takich zachowan wykorzystano do analizy
rozwoju gospodarczego teori¢ przyczynowosci. Mozna zastosowa¢ dwa pode;j-
$cia do testowania przyczynowosci dla wariancji, to znaczy podejscie dwustop-
niowe, polegajace na wykorzystaniu jednoréwnaniowych modeli GARCH.
Wowczas stosuje si¢ test Cheunga i Ng. Drugie podejscie polega na zastosowa-
niu wieloréwnaniowego modelu GARCH. Wspomniane testy w gtownej mierze
koncentruja sig¢ na koncepcji Grangera, ktéra nalezy rozumie¢ w kontekscie ko-
relacji migdzy badanymi procesami ekonomicznymi. Jednak rozpatrywane testy
nie wykrywaja sily sprawczej, co najwyzej weryfikuja nastepstwo zdarzen. Za-
stosowanie modelu BEKK oraz ocena przyczynowosci w rozwoju gospodar-
czym Polski i panstw Unii Europejskiej daty mozliwo$¢ uzyskania informacji
0 rozwoju gospodarczym rozpatrywanych krajow.

1. Dane empiryczne

W celu przedstawienia analiz porownawczych dynamiki rozwoju gospo-
darczego wybranych panstw Unii Europejskiej (Polska, Francja, Wielka Bryta-
nia, Belgia, Holandia) przygotowano dane empiryczne, korzystajac z danych
publikowanych przez GUS, narodowe roczniki statystyczne i roczniki OECD.
Jako okres analizy przyjeto lata od roku 1958 do roku 2006. Dane o rocznym
poziomie PKB w rozpatrywanych krajach sprowadzono do pozioméw porow-
nywalnych, w réznych okresach, stosujac odpowiednie wspdtczynniki wyrow-
nania. Wyznaczono wskazniki rozwoju gospodarczego, przyjmujac je jako iloraz
produktu krajowego brutto do liczby ludnosci w danym kraju. Wartosci wskaz-
nika przedstawiono w tabeli 1. Wskaznik ten stanowi podstawowa determinantg
zmian w rozwoju gospodarek i zarazem czynnik ksztattujacy wahania koniunk-
turalne. PKB [Hellwig, 1997] stanowi w pewnym ujeciu syntetyczna charaktery-
styke sytuacji ekonomicznej kraju. Jego wartos¢ i zmiennos$¢ sa uzaleznione od
wielu czynnikow stanowiacych o rozwoju gospodarczym w rozpatrywanym kra-
ju. Odniesiony do ilo$ci ludnosci stanowi podstawowa miar¢ poziomu koniunk-
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tury gospodarczej w kraju, ponadto jest najbardziej cenionym wskaznikiem eko-
nomicznym, poniewaz jest najszerszym, najbardziej wszechstronnym z dostep-
nych miar ogolnej sytuacji gospodarczej kraju [Yamarone, 2006]. Zgodnie z po-
wyzszym wskaznik poziomu PKB przypadajacy na jednego mieszkanca kraju
wyznaczono wedlug wzoru:

PKB
W,=—— (1)
N
gdzie:
N — liczba ludnosci kraju.
Tabela 1
Wskazniki poziomu jednostkowego PKB Polski i krajow UE

t lata Polska Francja W.Brytania Holandia Belgia
1 2 3 4 5 6 7

1 1958 0,0048 0,0099 0,0420 0,0056 0,0134
2 1959 0,0049 0,0157 0,0363 0,0033 0,0135
3 1960 0,0049 0,0185 0,0405 0,0041 0,0143
4 1961 0,0050 0,0208 0,0451 0,0048 0,0180
5 1962 0,0054 0,0160 0,0501 0,0082 0,0184
6 1963 0,0054 0,0187 0,0555 0,0085 0,0190
7 1964 0,0054 0,0291 0,0614 0,0082 0,0190
8 1965 0,0055 0,0327 0,0597 0,0115 0,0190
9 1966 0,0055 0,0378 0,0598 0,0122 0,0200
10 1967 0,0053 0,0464 0,0706 0,0178 0,0222
11 1968 0,0053 0,0487 0,0734 0,0213 0,0257
12 1969 0,0054 0,0503 0,0763 0,0236 0,0284
13 1970 0,0056 0,0525 0,0809 0,0255 0,0301
14 1971 0,0063 0,0417 0,0636 0,0206 0,0325
15 1972 0,0098 0,0573 0,0938 0,0220 0,0341
16 1973 0,0100 0,0607 0,1180 0,0234 0,0363
17 1974 0,0102 0,0642 0,1273 0,0248 0,0370
18 1975 0,0103 0,0751 0,1346 0,0261 0,0374
19 1976 0,0106 0,0781 0,1386 0,0324 0,0483
20 1977 0,0106 0,0798 0,1416 0,0365 0,0532
21 1978 0,0109 0,0814 0,1443 0,0406 0,0579
22 1979 0,0111 0,0838 0,1474 0,0461 0,0681
23 1980 0,0107 0,0858 0,1535 0,0505 0,0783
24 1981 0,0107 0,0887 0,1622 0,0555 0,0866
25 1982 0,0094 0,0921 0,1644 0,0566 0,0966
26 1983 0,0135 0,0956 0,1710 0,0625 0,1068
27 1984 0,0137 0,1000 0,1833 0,0682 0,1134
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cd. tabeli 1
1 2 3 4 5 6 7
28 1985 0,0140 0,1050 0,1890 0,0732 0,1205
29 1986 0,0139 0,1098 0,1949 0,0787 0,1283
30 1987 0,0143 0,1151 0,2036 0,0842 0,1287
31 1988 0,0222 0,1221 0,2257 0,0877 0,1398
32 1989 0,0198 0,1279 0,2163 0,0915 0,1483
33 1990 0,0182 0,1324 0,2400 0,0933 0,1636
34 1991 0,0189 0,1494 0,2315 0,0975 0,1922
35 1992 0,0186 0,1436 0,2420 0,1149 0,1809
36 1993 0,0189 0,1470 0,2185 0,1052 0,1878
37 1994 0,0369 0,1655 0,2486 0,1049 0,2225
38 1995 0,0380 0,1847 0,2556 0,1217 0,2342
39 1996 0,0391 0,1870 0,2705 0,1181 0,2336
40 1997 0,0403 0,1900 0,2772 0,1369 0,2370
41 1998 0,0421 0,1929 0,2838 0,1286 0,2384
42 1999 0,0430 0,1965 0,2904 0,1296 0,2368
43 2000 0,0529 0,2008 0,2918 0,1478 0,2360
44 2001 0,0683 0,2055 0,3128 0,1504 0,2346
45 2002 0,0690 0,2101 0,2883 0,1734 0,2343
46 2003 0,0809 0,2157 0,2881 0,1691 0,2345
47 2004 0,0974 0,2217 0,3052 0,1757 0,2362
48 2005 0,1090 0,2266 0,3090 0,1983 0,2390
49 2006 0,1303 0,2372 0,3156 0,2060 0,2429

Analizg poszerzono o dostgpne w Rocznikach Statystycznych informacje na
temat podobnych czynnikow, jakie przyjeto do opisu ksztattowania zmiennosci roz-
woju gospodarczego w Polsce. Dane empiryczne dotyczace zmiennych przyjetych
jako ksztattujace rozwdj gospodarczy w Polsce sa dla kazdej zmiennej Scisle powia-
zane ze zmienno$cia PKB i jednoczes$nie rozwoj PKB jest od nich uzalezniony.

2. Model GARCH [Wang, 2003]

Modele GARCH stuza do badania zmienno$ci wariancji warunkowej i wa-
runkowych kowariancji, co pozwala wykry¢ zjawiska szokowe i ich wptyw po-
zytywny lub negatywny na inne populacje. Mozna przeprowadzi¢ badanie sta-
tyczne, jak i dynamiczne, czyli zbada¢ wptyw tempa wzrostu rozwoju w jednej
populacji na tempo wzrostu w drugiej populacji. Mozna rowniez wykona¢ anali-
z¢ odwrotnej zaleznosci po to, by oceni¢ wptyw zmienno$ci rozwoju na zmienne
makrogospodarcze.
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Modele GARCH stanowia istotny przyczynek w zakresie badania zwiazku
migdzy czynnikami bedacymi przyczyng i skutkiem. Mozna wykry¢ i zbadac nie
tylko istnienie wspotzaleznosci zjawisk, ale oceni¢ sil¢ tej wspotzaleznosci
w aktualnej sytuacji, a oprocz tego dokonaé¢ odpowiedniej oceny silty wspotza-
leznosci w przysztosci. Stuzy do tego teoria wnioskowania o przyczynowosci.
W teorii przyczynowosci nie ma potrzeby definiowania sposobu dziatania przy-
czyny, jej dziatanie moze mie¢ charakter stochastyczny, te same przyczyny moga
powodowa¢ rdézne efekty, moga wystapi¢ z réoznym prawdopodobienstwem
1 z wysoce zréznicowana determinacja.

2.1. Model BEKK

Model BEKK zostal przedstawiony w 1990 r. przez badaczy Babe, Engle’a,
Krafta i Kronera. Opublikowany w 1995 r. w pracy autorstwa Engle’a i Kronera
1 od nazwisk autoréw nadano mu nazw¢ BEKK(p,g,m) [Longbing, Yong, Jiang,
eds., 2010]. Modele klasy GARCH, a w szczegdlnosci wielorownaniowy modelem
BEKK [Franco, Zakoian, 2009], umozliwia wnioskowanie na podstawie warun-
kowych wariancji i warunkowych kowariancji odpowiednio w przypadku proce-
su jednowymiarowego i procesu wielowymiarowego.

Przez p oznaczono liczbg rozpatrywanych opoéznien dla wariancji w k-tej
podzbiorowosci, g — oznacza ilo$¢ opOznien wariancji resztowej, jakie miaty
miejsce rowniez w k-tej podzbiorowosci, m to liczba podzbiorowosci, w ktorych
wyjasnia si¢ zmienno$¢ badanego zjawiska, wowczas k=1, ... , m.

Macierz A; to macierz ocen parametrow strukturalnych & modeli przy wa-
riancjach resztowych wprowadzonych do modelu. Macierz B, to macierz ocen
parametréw przy opoznionych wariancjach catkowitych badanych zmiennych
w poszczegolnych podzbiorowosciach.

Przez A, oznaczono kolumng wyrazéw wolnych w rozpatrywanych modelach.

Wymiar macierzy Ao, Ai, Bjx pokrywa si¢ w niniejszej analizie z ilo$cia po-
rownywanych krajow. Kazde z réwnan modelu BEKK przedstawia dynamike
wariancji rozwoju gospodarczego w jednym z rozpatrywanych krajow. W sto-
sunku do budowanych macierzy 4, B; wymaga si¢ jedynie, by ich rzedy byty
rowne wymiarowi tych macierzy, wowczas model BEKK begdzie rownowazny
parametryzujacemu go modelowi VECH. Rownos$¢ rzgdéow 1 wymiaru tych ma-
cierzy wystepuje przy spetnieniu nieliniowych ograniczen naktadanych na wyj-
sciowe dane empiryczne. Forma przyjetych macierzy zalezy od ztozonosci ba-
danego zjawiska, od r6znicy migdzy wymiarem tych macierzy i ich rzedem oraz
od pojawiajacych si¢ ewentualnie wspotliniowosci.
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Parametryzacja modelu BEKK umozliwia m.in. opis zmieniajacych sig
w czasie warunkowych wspotczynnikéw korelacji pomigdzy szeregami czaso-
wymi, ponadto pozwala zbada¢ zalezno$ci pomigdzy wariancja warunkowa jed-
nego procesu a opdznionymi wariancjami warunkowymi innych procesow [Fi-
szeder, 2009]. W ogo6lnej formie model BEKK przyjmuje posta¢ [Wang, 2003]:

m q m_p
H, =4, + ZzAikgt—igt{iAii +ZszkHt—ijTk 2)

k=1 i=1 k=1 j=1

Ponadto duza zaleta modelu BEKK jest fakt, Zze nie narzuca on z gory ogra-
niczen na parametry. Chcac oszacowaé parametry modelu BEEK nalezy skon-
struowa¢ pomocniczy model VECH.

2.2. Ogolna postac wielorownaniowego modelu GARCH

Posta¢ ogdlna wielorownaniowego modelu GARCH(p,q), zostala zapropo-
nowana przez Engle’a i Krafta [1982]. Przez Y, oznaczono proces wartosci ocze-
kiwanych badanego zjawiska. W rozpatrywanej analizie bedzie to rozwdj gospodar-
czy scharakteryzowany za pomoca szeregu wielowymiarowego przedstawiajacego
PKB w poszczegolnych krajach. Przez

Ve =Y Y 0, ] 3)

oznaczono uwarunkowania wywierajace istotny wptyw na ksztaltowanie si¢
zjawiska badanego Y, w okresie ¢ i w okresach wczesniejszych, p to liczba opdz-
nien pokrywajaca si¢ z liczba op6znien modelu wariancji globalnej w modelu
BEKK. Zaréwno proces Y, jak i proces sktadowej resztowej & podlegaja wie-
lowymiarowemu rozktadowi zgodnemu z rozktadem normalnym. Przy czym

Yt =[Ylt’Y2t"“’sz]’ 4)
& =&, 506 0] Q)
oraz
Yy, ~Nu,H,), (6)
&, |l//t—1 ~ N(0, [t) . (7

Zmienna Y, oraz skladnik resztowy maja rozktady zgodne z rozktadem nor-
malnym. Zmienna endogeniczna Y, ma rozkltad normalny o wartosci oczekiwanej u,
1 wariancji H,, natomiast sktadnik resztowy ma rozklad zgodny z rozktadem nor-
malnym, standaryzowanym o warto$ci oczekiwanej zero 1 wariancji jeden.
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Przed przystapieniem do konstrukcji modelu dokonujemy standaryzacji
zmiennej Y; 1 zmienna standaryzowang oznaczono przez z,, wowczas [Terasvirta,
Tjestheim, Granger, 2010]:

E(z)=0, 8)
Var (z;) = I, )]

gdzie odpowiednio /,, jest macierza jednostkowa o wymiarach m x m, gdzie m to
liczba rozpatrywanych podzbiorowosci (porownywanych krajow). Przez H,
0znaczono macierz wariancji warunkowych zmiennej endogenicznej Y;:

hllt h12t hlmt
ht ht hmt

< ) 0
hmlt hm2t hmmt

Przez X, oznaczono macierz wariancji iloczynéw-kowariancji sktadnikow
resztowych badanych proceséw Y, opisujacych rozwoéj gospodarczy w poszcze-
g6lnych krajach.

Vare, cov(g,g,) - cov(ge,
cov(&, &) Vare, - cov(e,eE,) an
[ - . . . . *
cov(g,g) cov(g,s,) - Vare,

Najczesciej w badanych procesach rozwoju gospodarczego wystepuja sytu-
acje, w ktorych kowariancje ¢ sa bliskie zera. Wowczas iloczyny ich nie r6znia
si¢ istotnie od zera, wigc macierz X, mozna przyja¢ w postaci macierzy diago-
nalnej zawierajacej wylacznie wariancje resztowe poszczegolnych poréwnywa-
nych procesow rozwoju gospodarczego.

Konstrukcja wieloréwnaniowego modelu GARCH wymaga, by macierz H,
byta macierza dodatnio okres$lona dla kazdej z mozliwych realizacji. Warunek ten
jest speliony, poniewaz procesy sa heteroskedastyczne i wykazuja duze wahania
rozwoju gospodarczego, czyli charakteryzuja si¢ duzymi wahaniami wariancji.

Wracajac do wyjsciowego szeregu czasowego Y, [Wang, 2003], wariancja
warunkowa:

Var()/t|l//t—l) =Var,_ (Y,)=Var,_ (&)=

= JHVar, ,(z)(JH,) = JH.1,JH,)" =H, (12
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Zatem macierz H, jest macierza warunkowych kowariancji, zar6wno rozpa-
trywanego szeregu Y, jak i sktadnika resztowego wyznaczonego wczesniej mo-
delu ARIMA. W celu uporzadkowania i uproszczenia estymacji wielorowna-
niowego modelu BEKK wprowadzono uporzadkowana postaé zalezno$ci
macierzowych VECH. Ogolna posta¢ reprezentacji wielorownaniowego modelu
GARCH, wedhuig formuly uporzadkowanej estymacyjnej VECH, jest nastepuja-
ca [Wang, 2003]:

vech(H,) = vech(A,) + Zq: Avech(e, &)+ i B,vech(H, ;). (13)

=it
i=1 j=1

Przez Ay oznaczony jest wektor wartosci statych w poszczegolnych mode-
lach, 4; oraz B; to macierze kwadratowe stopnia m, gdzie m to rOwniez wymiar
wektora Ay odpowiadajacy liczbie poréwnywanych krajow. Macierze te nie mu-
sza by¢ symetryczne, poniewaz przyczynowos¢ rozpatrywana w przypadku ana-
liz gospodarek nie jest symetryczna. Wplyw gospodarki jednego kraju na gospo-
darke drugiego kraju nie jest taki sam, jak w sytuacji odwrotnej. Symetryczna
jest jedynie macierz H,, jako macierz wariancji i kowariancji warunkowych.

Wektor VECH buduje sig, sprowadzajac do jednej kolumny elementy
gtéwnej przekatnej i elementy znajdujace si¢ ponizej gtownej przekatnej kazdej
z tych macierzy. Kolejnos¢ uporzadkowania kolumn w tych macierzach jest do-
wolna, natomiast musi by¢ w kazdej jednakowa. Wektory VECH dla macierzy
jednokolumnowych pokrywaja si¢ z tymi macierzami. Wektory VECH dla ma-
cierzy diagonalnych w swojej kolumnie zawieraja gtowna przekatna macierzy.
Konstrukcja modelu VECH powinna by¢ podporzadkowana postaci koncowego
modelu, jakim w niniejszej analizie jest model BEKK, oznacza to, ze ogdlny
wzorzec modelu VECH buduje sig, majac na uwadze wymogi, jakie stawia nam
ostateczny model badanej rzeczywisto$ci. Dla k-réwnaniowego modelu
uwzgledniajacego g-opoznien (¢g=1) wariancji resztowej i p-op6znien (p=1) wa-
riancji warunkowej /, powyzszy model przyjmuje postac:

T

2
hllJ 4 Gy Oy ot Oy & Eiay Sy | G G2 T G
2
]"22.1 a, QG Gyt Oy | &8, &yl &y | Gan G Oy
H=| 7 |= + AR . . . . . . . .
2
[—- Q] %y Cpy " Gy | €, e % Gy Gy
T
ﬁll,l ﬁlz,l ﬂlm,l hll,t—l ﬁn,l ﬁlz,l ﬂlm,l Py (14)

n ﬁzu /sz,l ﬁzm h’22.r71 /H21.1 ﬁZZ,l /Hm,l
Igml,l ﬂmz,] ﬂmm.l hmm.l—l ﬂml,l IBmZ,] :Bmm,l

gdzie m to liczba rozpatrywanych populacji — porownywanych krajow.
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Wykorzystujac iloczyn Kronekera ® macierzy wektor VECH [Wang, 2003]
mozna zapisaé w ponizszej postaci, uwzgledniajac nastgpujaca wiasnosé
w przypadku trzech macierzy 4, B, C:

vech(ABC) =[C" ® Alvech(B). (15)

Zatem model wielorownaniowy z wykorzystaniem iloczynu Kronekera
przyjmuje postac:

vecl(H,) = (4, ® 4))" vecll)+(4, ® 4) veche,_ &)+ (B, ®B)) vechH,,) . (16)

Macierz wariancji i kowariancji przedstawionego w ten sposob procesu,
z uwzglednieniem symboliki VECH jest wyrazona wedtug nastepujacej formuty
[Wang, 2003]:

EH)=[1-[(4,®4)" +(B,®B) 1]"vech(4; ® 4)) . (17)

Rozpatrywany proces dla p > 1, q > 1 jest kowariancyjnie stacjonarny
[Terasvirta, Tjostheim, Granger, 2010], jezeli pierwiastki charakterystyczne:

[1-[(4,®4,) +(B,®B;)']=0 (18)

leza na zewnatrz kota jednostkowego. Najczgsciej nie dotyczy to modelu
VECH(1,1), ktorego konstrukcja wymaga, aby wartosci wlasne przedstawionego
roOwnania byty mniejsze od jedno$ci co do modutu.

2.3. Wielowymiarowy test na wystepowanie efektu ARCH

S.L. Hosking [1980] przedstawit uogdlniona posta¢ wielowymiarowego te-
stu Ljunga—Boxa. Hipotezy testowe sa nastepujace:
Hy: brak efektu ARCH
H,: wystepuje efekt ARCH w zjawisku.
Funkcja statystyki testowej przyjmuje postac:
o 1r{C (0)C(NHICT(0)C(N]I"}

HM(m)=T" '
,Z; r—j

(19)

gdzie odpowiednio j to liczba opdznien zmiennej Y7 okreslajacej rozwdj gospo-
darczy w badanym kraju w modelu ARIMA, C(j) oznacza macierz kowariancji
wielowymiarowego szeregu czasowego przy uwzglednieniu opdznienia j, C(0) —
analogiczna macierz kowariancji bez rozpatrywanego opdznienia. Statystyka
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HM{(m) ma asymptotyczny rozktad y* o k*m stopniach swobody, gdzie & to liczba
czynnikow w modelu, m liczba poréwnywanych krajow, czyli liczba rownan
w modelu wieloréwnaniowym BEKK. Wystgpowanie efektu ARCH w modelu
wielorownaniowym mozna réwniez zweryfikowaé testem Ling i Li [1997]. Hi-
potezy testowe sa sformulowane jak w poprzednim tescie. Statystyka testowa
jest postaci [Fiszeder, 2009]:

LL(m)=T) R*()). (20)
j=1
gdzie odpowiednio:

T
z (ngH;lgt - m)(ng—h H;—Ih Eip m)
R(h) = £ , 1)
T

2

Z(ngt’lg,—m)

t=h+1

to skorygowany wspotczynnik korelacji wielorakiej poszczegdlnych modeli
wchodzacych w sklad modelu wielorownaniowego. Statystyka LL(m) ma
asymptotyczny rozktad y* o m stopniach swobody. W przedstawionym estymato-
rze skorygowanego wspotczynnika korelacji wielorakiej wykorzystujemy trans-
formacjg reszt:

elH e, (22)

Dla niektérych modeli moze wystapi¢ obnizenie mocy testu ze wzgledu na
stratg¢ informacji wynikajacej z powyzszej transformacji. Wowczas proponowane
jest stosowanie mocniejszej wersji testu, opartej na funkcji gestosci spektralne;j,
zaproponowanej przez Hong i Shehadeh [Fiszeder, 2009].

3. Przyczynowos¢ [Gatnar, 2003]

Model ekonometryczny, na podstawie ktorego diagnozuje si¢ badane zjawi-
sko lub dokonuje oszacowania prognoz, powinien by¢ zgodny z obserwowanymi
faktami oraz stanowi¢ precyzyjny opis uktadu przyczyn i skutkow. Zatozenia
spelnia odpowiedni ekonometryczny model przyczynowo-skutkowy, ktorego
oceny parametréw s istotne statystycznie, a caly model jest odzwierciedleniem
istotnym badanej rzeczywistosci. Na kazde zjawisko ekonomiczne oddziatuje
jednoczesnie wiele przyczyn. Wyrdznia sig¢ oddziatywania migdzy zmiennymi
ukierunkowane w jedna strong lub ze sprz¢zeniem zwrotnym.
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Najnowsza tendencja badania przyczynowosci [Osifiska, 2008] zostata
sformutowana przez Grangera, w mysl ktorej w przypadku dystrybuanty warun-
kowej F(Y]X) zmiennej ¥, przy ustalonym poziomie zmiennej X, zachodzi row-
nos¢:

F(Yt+k

Q) =F(,|Q\X,), (23)

gdzie ), to zbior informacji o badanym zjawisku w okresie ¢, najczesciej repre-
zentowany przez op6znienia zmiennych X i Y. Natomiast Q, \ X, to zbidr wszyst-
kich informacji o zjawisku, za wyjatkiem takich, ktore dostarcza zmienna X. Je-
zeli rowno$¢ (23) nie zachodzi, to X jest przyczyna zmiennej Y [Granger,
Newbold, 1986]. Jezeli w relacji (23) zostanie wymieniona miejscami zmienna
X z Y i otrzymana réwnos$¢ dystrybuant bedzie rowniez spelniona, woéwczas wy-
stepuje sprzezenie zwrotne migdzy procesami X'i Y.

3.1. Test Grangera jednokierunkowej relacji przyczynowej dla srednich

Rozpatrywane sa dwa procesy pozostajace w zwiazku przyczynowo-
-skutkowym. Zostanie zbadane, czy proces X jest przyczyna ksztattowania war-
tosci oczekiwanej procesu Y traktowanego jako skutek. Zaktada sig, ze obydwa
procesy sa stacjonarne w szerszym sensie. Nastgpnie zbudowano dwa modele
ARMA, bedace autoregresyjnymi reprezentantami rozpatrywanych procesow.
Pierwszy dotyczy wylacznie zjawiska Y jako skutku. Drugi réwniez wyjasnia
zmienno$¢ zjawiska, Y, ale przyczyny ksztaltujace zjawisko Y poszerzono
o zmienna X, dodatkowe zrédto przyczyn. Modele przedmiotowe maja nastgpu-
jaca postac:

Yt = iasYt S + St = A(L)Yt + St 2 (24)

s=1

P 9
Y, =Yy Y +> BX,  +n, =TWL)Y,+BL)X, +n,. (25)

s=1 s=1

Hipoteza gtéwna stanowi stwierdzenie, ze X nie jest przyczyna ksztattowa-
nia wartos$ci oczekiwanej zmiennej Y. Wyznaczono wariancje resztowe tych mo-
deli, odpowiednio ¢°(g) dla modelu dotyczacego zmiennej ¥, o(7,) dla modelu,
w ktorym dotaczono zmienng objasniajaca X wraz z jej opdznieniem, jako przy-
czyny ksztattowania warto$ci oczekiwanej zjawiska Y. Wyznaczono statystyke
testu Grangera wedhug kryterium Walda:
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:ng(gt)—gz(ﬂt)

T (26)
¢ o’ (n,)
lub wedlug kryterium ilorazu wiarygodnosci:
2
T, =T (&) 27)
o (1,)
lub statystyke Lagrangea:
2 2
P G it UD) o8)

o’ (&)

Przez T w formulach powyzszych statystyk oznaczono liczebnos¢ proby
dlugosci rozpatrywanych szeregéw czasowych, ze wzgledu na to, ze liczba ob-
serwacji nie przekracza stu. Skorygowano 7, pomniejszajac dlugos$¢ szeregu

czasowego o iloraz —, gdzie k to liczba wszystkich parametréw wieloréwna-

niowego modelu, a ¢ to liczba parametréw w rozpatrywanym modelu. Wymie-
nione statystyki sa zbiezne do rozktadu F(gq, T — k). Nalezy zwroci¢ uwage na
fakt, ze dla Tz < 0 otrzymano brak podstaw do odrzucenia hipotezy H,, ponie-
waz wariancja w modelu poszerzonym jest wigksza od wariancji w modelu wyj-
Sciowym.

3.2. Testowanie przyczynowosci w zakresie wariancji [Fiszeder, 2009].
Test Cheunga i Ng

Nawiazujac do rdwnosci dystrybuant wyznaczono rownanie wartosci ocze-
kiwanych dla sum wariancyjnych:

E{(Y, =ty V[ XYy = B = sy, Y3 (29)

Oznacza to, ze suma wariancyjna zmiennej Y pod warunkiem, jakiego dostarcza
informacja op6znien X i Y, jest taka sama, jaka bylaby wylacznie pod warun-
kiem zmiennej Y. ROwnos$¢ ta oznacza niezalezno$¢ Y od X, czyli ze wystepuje
brak przyczynowosci zmiennej X przy ksztaltowaniu si¢ zmienno$ci Y. Jezeli ta
réwnos¢ nie jest spelniona, to zmienno$¢ wariancji X stanowi przyczyne ksztat-
towania zmiennos$ci wariancji Y. Jezeli dodatkowo zachodzi ta sama réwnos¢,
w ktorej dokonano zamiany rolami zmiennych X i Y, wowczas wystgpuje sprze-
zenie zwrotne przyczynowosci. Przyczynowo$¢ dziata w obie strony, czyli jed-
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noczes$nie X stanowi przyczyng ksztaltowania wariancji ¥ i odwrotnie. Znajac
wartosci oczekiwane obu zmiennych, wariancje teoretyczne i wariancje reszto-
we, zbudowano pomocnicze modele [Osinska, 2008]:

X, = py, +4hy, & (30)
Y, = Hy, +\/hY,zgt, 3D

gdzie odpowiednio &, ¢ to sktadniki resztowe modeli wariancji resztowej wcho-
dzace w zakres wielordwnaniowego modelu BEKK. W celu testowania przyczy-
nowos$ci w zakresie ksztattowania wariancji najczgsciej stosuje si¢ metody opar-
te na badaniu wspélczynnika korelacji wzajemnej szeregdw czasowych
wariancji wielorownaniowego modelu GARCH i badania poziomu odpowied-
nich statystyk. Na podstawie autoregresyjnych modeli X,, ¥; wyznaczono sktad-
niki resztowe, a nastgpnie ich kwadraty, ktore oznaczono odpowiednio jako
zmienne losowe:
2
=) g (2)
Xt
2
v - (X, h/uY,t) zgtz.

Y.t

U

(33)

Wyznaczono wspotczynniki korelacji tych zmiennych wedlug ponizszego wzoru:

EU, .,V)
plk) = ———h
JEW?OEX?)
Kazdy z tych wspolczynnikow dotyczy oceny korelacji migdzy resztami modeli

X, Y.
Dla przedstawionego testu Cheunga i Ng wyznaczono warto$¢ statystyki S

(34)

jako sume¢ kwadratow wspolczynnikow determinacji wszystkich modeli wcho-
dzacych w sktad wielowymiarowego modelu BEKK.

S =Tir2(j). (35)
i=1

Statystyka ta ma rozktad y* o m — j+1 stopniach swobody, j to liczba opoznien
zmiennej rozpatrywanej jako przyczyna [Osinska, 2008]. Hipoteza zerowa ozna-
cza brak przyczynowosci w ksztaltowaniu si¢ wzajemnym zmiennych.
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Przedstawione wyzej testy dotycza weryfikacji hipotezy wystgpowania
zjawiska przyczynowosci dla obu proceséw stacjonarnych.

Jezeli chociaz jeden z analizowanych procesow (przyczyna lub skutek) jest
niestacjonarny, to nalezy zweryfikowaé stopien zintegrowania i postuzy¢ si¢
modelem korekty bledem. Sa to modele nalezace do grupy modeli ECM przed-
stawiajace odchylenie od rownowagi dtugookresowej. Posta¢ tych modeli jest

nastepujaca:
)4 q
AYz = ﬂo + ﬂlAXt + 51ECMH + zbz‘AYH‘ + ZCiAXt—i +é&y, (36)
i=1 i=1
r q
AX, =y, +7,AY, + S,ECM, + Y rAY,  + > s,AX,  +¢&,, (37)

i=1 i=1

gdzie X, oraz Y, to dwa szeregi, pomigdzy ktoérymi bada sig relacje przyczynowe.
W przypadku gdyby parametry S, 51, wszystkie c;, s; byly rownoczesnie rowne
zero, to oznaczatoby brak zaistnienia przyczynowosci. Ponadto przynajmniej je-
den z parametréw Sy, %, ¢, s; musi mie¢ potwierdzona istotnos¢ testem
t-Studenta. Laczne testowanie w modelu przyrostoéw zmiennej endogenicznej
ocen parametrow przy przyrostach zmiennej zaleznej pozwala stwierdzi¢, czy
przyrosty zmiennej egzogenicznej istotnie ksztattuja przyrosty zmiennej endo-
genicznej i odwrotnie w modelu odwrotnej zaleznosci. W przypadku gdy szeregi
sa skointegrowane istotna role¢ w modelu ma sktadnik ECM,,, ktory przedstawia
ponizszy wzor:

ECM  =u,_ =Y -a,-a,X),, (38)

Gdyby w modelu przyrostow jednej ze zmiennych wspotczynniki przy
przyrostach drugiej ze zmiennych nie roznily sig istotnie od zera, w zjawisku
wystepuje sytuacja braku przyczynowosci. Jezeli rozpatrywane szeregi niesta-
cjonarne sa zintegrowane w stopniu pierwszym i jezeli ponadto wystepuje skoin-
tegrowanie ich wzajemne rowniez na poziomie rzedu pierwszego, to celowe jest
zastosowanie modelu z mechanizmem korekty btedem, poniewaz Y, = ap + a.X;
interpretuje si¢ jako rownowage okresowa, a roznicg przedstawiona w formule
ECM jako odchylenie od tej rownowagi.

3.3. Wielowymiarowy test efektu ARCH

W pierwszym etapie badan zastosowano test Ljunga—Boxa w celu wykrycia
wystgpowania lub braku efektu ARCH. Badanie polegato na weryfikacji hipotez
nastepujacej postaci.
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Hipoteza gtowna H, to stwierdzenie braku efektu ARCH, hipoteza alterna-
tywna H,, to stwierdzenie wystepowania efektu ARCH.

Wyznaczona warto$¢ statystyki HM(m) dla m = 5 wynosi odpowiednio
1314,4466. Statystyka ta ma rozktad y*o km stopniach swobody dla k= 1im =5
i dla poziomu istotnosci & = 0,05, warto$é krytyczna statystyki y*wynosi 11,0705.
Wartos¢ empiryczna HM(5) jest wyzsza od wartoSci krytycznej, co oznacza, ze
warto$¢ statystyki HM(5) miesci si¢ w obszarze krytycznym. Hipoteze H, od-
rzucono na korzys¢ hipotezy alternatywnej H;, co oznacza, ze rozw0j gospodar-
czy wybranych panstw Unii Europejskiej i Polski wykazuje wystgpowanie efek-
tu ARCH.

3.4. Modele ARIMA dla wybranych panstw Unii Europejskiej

Najwazniejsze wspolzaleznosci rozwoju gospodarczego Polski oraz panstw
Unii Europejskiej zostaty ujete z wykorzystaniem przedstawionych ponizej mo-
deli ARIMA.

Model ARIMA(1,1,1) przedstawiajacy rozwoj jednostkowego PKB dla Pol-
ski w rozpatrywanym pigédziesiecioleciu przyjmuje postac:

y, =0,005+0,966y, , —0,664u, | +u,

(39)
(0,005) (0,044) (0,116)

Przy nieistotnym odchyleniu standardowym zaburzen losowych wynoszacym
o=0,0045 oraz wartos$ci statystyki BIC, wynosza odpowiednio —366,33.
Dla Francji model przyjmuje posta¢ modelu ARIMA(1,1,1):

y, =0,0047 +0,5299y,_ —0,613u, , +u,

(40)
(0,006) (0,055)  (0,050)

Model ARIMA przedstawiajacy rozwdj gospodarczy Francji charakteryzuje
si¢ odchyleniem standardowym zaburzen losowych wynoszacym 0,0053, war-
tos¢ statystyki BIC wynosi —352,16.

Dla Wielkiej Brytanii otrzymano jako najlepsza posta¢ modelu ARI-
MA(1,1,1). Model ten przyjmuje nastgpujaca postac:

vy, =0,006+0,551y, | +u, , +u,

. (41)
(0,0002) (0,1346) (0,068)



66 Anna Janiga-Cmiel

Wyznaczony model dla Wielkiej Brytanii charakteryzuje si¢ odchyleniem
standardowym zaburzen losowych wynoszacym 0,0097, natomiast warto$¢ sta-
tystyki BIC wynosi —290,46.

Model rozwoju gospodarczego Holandii jest postaci:

vy, =0,0042-1,060y, , +u, , +u,

. (42)
(0,0067) (0,1293) (0,0620)

Wyznaczona warto$¢ odchylenia standardowego zaburzen losowych wyno-
si: 0,0057, warto$¢ statystyki BIC =—337,32.
Model rozwoju gospodarczego Belgii przyjmuje postac:

¥, =0,0048—0,4025y, , +0,9999u, | +u,

(43)
(0,0012) (0,1348)  (0,0655)

Przedstawiony model rozwoju gospodarczego Belgii jest rowniez modelem
ARIMAC(1,1,1), podobnie jak u pozostatych modeli istotne sa wprowadzone
opoznienia wartosci oczekiwanej 1 odchylen losowych. Dla powyzszego modelu
warto$¢ odchylenia standardowego zaburzen losowych wynosi: 0,0061, wartos§¢
statystyki BIC jest rowna —355,007.

Dla modelu gospodarczego Polski, Francji 1 Wielkiej Brytanii wspotczynnik
przy op6znieniu pierwszego rzedu zmiennej endogenicznej jest dodatni, oznacza
to, ze zaszlosci z okresu poprzedzajacego okres badany w sposob stymulujacy
wplywaja na rozwdj gospodarczy w badanym roku. W przypadku dotyczacym
gospodarki holenderskiej i belgijskiej wspotczynnik ten jest ujemny i stany za-
sztosci wptywaja destymulujaco na stan rozwoju w badanym roku. Oznacza to,
ze oczekuje sig, by wartosci z okresow poprzedzajacych okres badany byly jak
najnizsze. Sktadniki losowe powyzszych modeli krajow Unii Europejskiej zo-
stana wykorzystane do konstrukcji modelu wieloréwnaniowego BEKK.

4. Wieloréwnaniowy model BEKK

Wieloréwnaniowy model BEKK przedstawia powiazania w rozwoju wa-
riancji h; z wariancja h; w kraju i-tym i j-tym. Ze wzgledu na duza liczbg para-
metréw modeli w pigciorownaniowym modelu rozwoju wariancji zbudowano
najpierw model pomocniczy VECH, stuzacy oszacowaniu parametréw modelu
BEKK. Model VECH zbudowano, przedstawiajac powiazania mi¢dzy resztami
modeli ARIMA 1 dotyczacymi gospodarek poszczegélnych krajow. Reszty te
moga stanowi¢ podstawe szacowania parametréw w modelu VECH ze wzgledu
na nieistotnie rozniace si¢ od zera odchylenia standardowe zaburzen losowych
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1 statystyki BIC o wartosciach zmierzajacych do —oo. W modelu VECH kazda
z kolumn dotyczy kolejno wariancji sktadnikow losowych pigciu modeli i ich
kowariancji, np. tworzacych dolny trdjkat macierzy kowariancji. Uwzgledniono
w rozpatrywanym modelu pelna macierz wariancji i kowariancji sktadnikow lo-
sowych, natomiast wariancj¢ catkowita opozniono o jeden okres i tylko tak
otrzymane pie¢ szeregdéw czasowych opdznionych wariancji wprowadzono do
modelu. Nie wzigto pod uwage kowariancji catkowitych, poniewaz nie r6znia
si¢ one istotnie od zera. Otrzymano w ten sposob diagonalna macierz op6znio-
nych wariancji calkowitych rozwoju gospodarczego. Pierwszy czton modelu
BEKK bedzie macierza pelna, a drugi czton macierza diagonalna. Otrzymano
w ten sposob model wielorownaniowy prosty, ktorego rownania beda oszacowa-
ne kazde z osobna. Macierz A nie jest macierza symetryczna, poniewaz przyczy-
nowosci ksztaltowania rozwoju gospodarczego w odpowiednich parach krajow
nie sg zwrotne.
Model BEKK przyjmuje postac:

~ 0,104 085 0,00 015 000 037 S g o e | 085 000 015 000 037 |
0,224 0,00 060 —1,00 010 -051 2 o : 0,00 0,60 -1,00 010 -051
H,=| 0451 |+ -017 021 000 -0,08 013 - . ~017 021 000 -008 —013| +
0,334 ~103 026 -036 -0,04 -025 e ~103 026 -036 0,04 - 0,25
~ 0877 0,00 019 000 02 018 ||, e 2 0,00 019 000 026 0,18
Emt-1411-1 “51-1
o | -1 0 0 0 0 2 0 0 0 o0 ! (45)
0 0 hyy 0 o o 0 005 0 0 0
0 001 0 0 0 0 myy 0 0 [0 0 o0 0 o
0 0 0 0 gy, o o o 0 o o
7 0 0 0 0 1877

“2t-1%11-1 €211

L2 0 0 0

0 0 0 0 h5’71

Powyzszy model stanowi zrodto interpretacji dynamiki wariancji w zaleznosci
od zmian wariancji i kowariancji sktadnika resztowego oraz opéznionych warunko-
wych wariancji catkowitych. Wielorownaniowe modele GARCH pozwalaja na
przeprowadzenie analizy dotyczacej zbadania przyczynowosci w zakresie wzajem-
nego oddziatywania zmiennych na ksztaltowanie wartosci oczekiwanej i wariancji.

4.1. Badanie jednokierunkowej relacji przyczynowosci dla wartosci
przecietnych pozioméw rozwoju gospodarczego panstw
Unii Europejskiej i Polski

Analizowane szeregi czasowe dla Polski oraz wybranych panstw Unii Euro-
pejskiej sa niestacjonarne, sg szeregami skointegrowanymi rzedu pierwszego. Dla
takich szeregéw wobec badania istotno$ci przyczynowosci spotykamy rézne opi-
nie ze strony badaczy [Osinska, 2008]. W zwiazku z wystgpujacymi rozbiezno-
sciami sformutowanymi w literaturze do weryfikacji przyczynowosci w ksztatto-
waniu si¢ rozwoju gospodarek postuzono si¢ rowniez testami dla szeregow
stacjonarnych i dla szeregdw niestacjonarnych.
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Ksztaltowanie si¢ wzajemne w zakresie wartosci $rednich mozna zweryfiko-

wac stosujac test Grangera dla warto$ci oczekiwanych procesow 1 wyznaczajac jed-
na z trzech statystyk. Wartosci tych statystyk przedstawiono w ponizszej tabeli.

Tabela 2
Wartosci statystyk

Statystyki Francja W. Brytania Holandia Belgia
Walda —42,6122 —44,4081633 —45,3061 —42,6122
Ilorazowe —2954,36 —3066,52803 -3139,74 —2949,28
Lagrange’a —5,5E+31 —4,3342E+31 —5,7E+31 —4,9E+31
T 49 |T-K 381K 11
liczba parametrow 2 3 4 2
T-K/q 43,5 45,3 46,25 43,5
F*(q,T-k) 3,23 2,84 2,61 3,23

[ TG<F* TG<F* TG<F* TG<F*

Weryfikacji dokonano uwzgledniajac niezaleznie wszystkie trzy statystyki.
W kazdym przypadku warto$¢ statystyki testu Grangera TG jest mniejsza od
warto$ci krytycznej rozkladu F', co oznacza brak podstaw do odrzucenia hipote-
zy zerowej, tym samym nalezy stwierdzi¢, ze oddziatywanie panstw Unii Euro-
pejskich na poziom gospodarki Polski bylo na przestrzeni rozpatrywanego pot-
wiecza nieistotne statystycznie.

4.2. Testowanie przyczynowosci oddziatywania gospodarek panstw
Unii Europejskiej na gospodarke polska w zakresie warianciji

W zakresie testowania istotnosci przyczynowosci w zakresie wariancji wy-
korzystano test Cheunga i Ng, a wyniki analizy istotno$ci wspotzalezno$ci
przedstawiono w ponizszej tabeli.

Tabela 3
Wyniki testu Cheunga i Ng

Francja W. Brytania | Holandia Belgia ChN
r 0,0185 0,0165 0,0159 0,0115
2 0,0003 0,0003 0,0003 0,0001 0,0470
£ 4 9,488
ChN< > (4)
H Brak przyczynowosci
H, Ma miejsce przyczynowosé
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W pierwszym wierszu tabeli przedstawiono wspotczynniki korelacji wa-
riancji rozwoju gospodarczego Polski oraz analizowanych panstw Unii Europej-
skiej. Wida¢, ze wartosci kazdego z tych wspotczynnikow nie przekraczaja war-
tosci 0,02. Oznacza to, ze w zakresie zmienno$ci rozwoju gospodarczego Polski
i panstw Unii Europejskich nie byto zadnych wspotzaleznosci. W drugim wier-
szu tabeli przedstawiono wspotczynniki determinacji jako kwadraty wspotczyn-
nikéw korelacji i na ich podstawie wyznaczono warto$¢ statystyki testowej
Cheunga i Ng, wynoszaca 0,047. Warto$¢ tej statystyki jest mniejsza od wartosci
krytycznej y* z czterema stopniami swobody wynoszacej 9,488. Oznacza to brak
podstaw do odrzucenia hipotezy H, gtoszacej brak przyczynowosci w ksztatto-
waniu si¢ wzajemnym w zakresie wariancji gospodarek Polski i wybranych
panstw Unii Europejskich.

4.3. Testowanie przyczynowosci w sensie Grangera w przypadku
kointegracji procesow

Szeregi liczbowe dotyczace dynamiki PKB w Polsce i w wybranych kra-
jach Unii Europejskiej przedstawiaja niestacjonarne procesy stochastyczne, sko-
integrowane na poziomie rzgdu pierwszego. W analizie niniejszej zweryfikowa-
no ich niestacjonarno$¢ postugujac si¢ testem KPSS. Nastgpnie przeprowadzono
badanie kointegracji zmiennych i wykorzystano w tym celu test Johansena,
z ograniczonym wyrazem wolnym modelu, potwierdzajac tym samym kointe-
gracje zmiennych charakteryzujacych rozwdj gospodarczy w Polsce i wybra-
nych krajach Unii Europejskiej rzedu pierwszego. Dla szeregéw czasowych cha-
rakteryzujacych rozw6j gospodarczy Polski i wybranych krajéw Unii
Europejskiej w celu zweryfikowania wystgpowania zaleznosci przyczynowych
w sensie Grangera zbudowano modele ECM dla Polski z kazdym z rozpatrywa-
nych panstw. Dla Polski oraz Francji otrzymano nastgpujace postacie modeli:

AX, =0,0012+0,3371AY, , +0,1211ECM,_, +u,, (46)
(0,0010) (0,1398) (0,0574) ’

AY, =0,0039 +0,3330AX, , +1,0000ECM ,_, +u,,

(47)
(231E-19) BR8E—-17)  (4,7E-17)

Przez X, oznaczono szereg czasowy rozwoju gospodarczego Polski, przez Y, sze-
reg czasowy rozwoju gospodarczego Francji.

Wida¢, ze opoznienia zmiennych egzogenicznych istotnie zostaty wprowa-
dzone do modeli, podobnie wazne miejsce w tych modelach ma sktadnik ECM
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reprezentujacy relacje stanu rownowagi dlugookresowej i nazywany mechani-
zmem korygowania btedem. Istotne wprowadzenie przyrostow egzogenicznych
do modeli potwierdza istotna rolg i istotne miejsce przyczynowosci w ksztalto-
waniu si¢ wzajemnych gospodarek wybranych krajéw. Jednak niskie wartosci
bezwzgledne ocen parametrow wskazuja na bardzo staby poziom wplywu go-
spodarek jednych panstw na drugie.

Nastepne dla Polski oraz Belgii wyznaczono modele:

AX, =0,0019+0,2821AZ, , +0,1097ECM,_, +u,, s
(0,0090) (0,1039)  (0,0509) ’

AZ, =0,0035+0,3936AX,, —0,2011ECM_, +u,,

(49)
(0,0011) (0,1964)  (0,0722)

Istotnos¢ 1 stuszno$¢ wprowadzonych postaci modeli zostala potwierdzona
testem t-Studenta; p-warto$¢ dla statystyki t-Studenta w obydwu przypadkach
nie przekracza wartosci 0,05, co oznacza, ze wystgpuje przyczynowos¢ w sensie
Grangera w zakresie wptywu jednej z gospodarek na druga i odwrotnie. Dla po-
zostalych par krajow wyznaczono odpowiednio modele dla Polski i Wielkiej
Brytanii:

AX, =0,0019+0,1565AW,_, +0,1529ECM, , +u,

, (50)
(0,0008) (0,0632) (0,0456)
AW, =0,0034+0,8037AX,_, —0,1348ECM,_, +u,, 51)
(0,0018) (0,3048) (0,0110)
oraz dla Polski 1 Holandii:
AX, =0,0023 +0,0950AH, , +0,0646 ECM, | +u,, (52)
(0,0010) (0,0120) (0,00073) ’
AH, =0,0039 +0,1455AX, , —0,1033ECM, | +u,, 53)

(0,0110) (0,0183)  (0,0190)

Wida¢, ze dla kazdej z rozpatrywanych par przedstawionych modeli oceny pa-
rametru przy ECM sa istotnie r6zne od zera. Podobnie istotnie rézne od zera sa oce-
ny przy parametrach opoznien przyrostow drugiej z badanych zmiennych w modelu.
Oznacza to, ze dla kazdej pary modeli wystgpuje przyczynowos¢, a zaleznos¢, jaka
odpowiada okreslonym sytuacjom, dziata na zasadzie sprzezenia zwrotnego.
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Podsumowanie

W niniejszej pracy dokonano pordéwnania rozwoju gospodarczego Polski
z wybranymi krajami Unii Europejskiej. W zwiazku z wykazaniem istotnego
wystepowania efektu ARCH w rozwoju gospodarczym Polski i panstw Unii Eu-
ropejskiej, w celu przedstawienia dynamiki rozwoju gospodarczego, zbudowano
model BEKK, za pomoca ktdrego opracowano dynamike wariancji.

Testowanie przyczynowosci na podstawie testow dla szeregéw stacjonar-
nych zakonczyto si¢ wnioskiem o braku przyczynowosci w rozwoju gospodar-
czym panstw Unii Europejskiej. Testowanie przyczynowosci z wykorzystaniem
modeli ECM pozwolito natomiast stwierdzi¢ przyczynowos¢. Wniosek ten osia-
gnigto wykorzystujac testy dla szeregéw niestacjonarnych, oceny wzajemnego
oddziatywania gospodarek Polski i panstw Unii Europejskiej na siebie sg istotne,
ale wskazuja na mato znaczacy wptyw jednej gospodarki na druga.
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CAUSALITY ANALYSIS OF THE POLISH ECONOMIC DEVELOPMENT
AND SELECTED EUROPEAN UNION COUNTRIES

Summary

The study examines the development of the Polish economy as well as the econo-
mies of selected European Union countries in the period from 1949 to 2006. Models
based on GDP growth in particular countries were also built. Much space is devoted to
a comparative analysis of the development of economies in the countries concerned.

A BEKK multivariate GARCH model was built, which allowed for defining a mul-
tivariate ARCH effects. Much space is devoted to the theory of the construction of the
VECH secondary model and its estimation method. The causality of the impact that eco-
nomies exert on one another was examined and the occurrence of the multivariate
ARCH effect was verified by means of Hosking test.
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ZASTOSOWANIE FUNKCJI HOLDERA
W MODELU FRAMA

Wprowadzenie

Analiza techniczna dostarcza wiele r6znych metod umozliwiajacych genero-
wanie sygnalow kupna i sprzedazy walorow gieldowych. W literaturze mozna za-
obserwowa¢ dwa podejscia analizy technicznej: pierwsze — oparte na $rednich ru-
chomych, oraz drugie — wykorzystujace teori¢ fraktali. Potaczenie tych dwoch
podejs¢ doprowadzito do wyksztalcenia narzedzia analizy technicznej — $redniej
ruchomej z zastosowaniem elementow geometrii fraktalnej, czyli modelu FRAMA.

Celem artykulu jest wprowadzenie do modelu FRAMA, zamiast wymiaru
fraktalnego — lokalnego wymiaru fraktalnego. Artykut sktada si¢ z trzech czgsci.
W pierwszej krotko opisano konstrukcje modelu FRAMA ze szczegdlnym
uwzglednieniem wilasnosci fraktalnych. W czgsci drugiej wprowadzono pojecie
lokalnego wymiaru fraktalnego i podano teoretyczna konstrukcje uogolnionego
modelu FRAMA. Cze¢$¢ trzecia ma charakter empiryczny, opiera si¢ na danych
zaczerpnigtych z GPW w Warszawie 1 jest porownaniem omawianych modeli.

1. Model FRAMA

Model FRAMA (FRactal Adaptive Moving Average) jest modyfikacja wy-
ktadniczej $redniej ruchomej poprzez zastosowanie wymiaru fraktalnego [Ache-
lis, 1998; Borowski, 2005; Ehlers, 2005; Kaufman, 2005].

1.1. Wykiadnik Hursta, wymiar fraktalny

Jedna z metod obliczenia wyktadnika Hursta jest metoda analizy przeska-
lowanego zakresu R/S (Rescaled range analysis). Przeprowadzajac analizg sze-
regdw czasowych, np. cen papieréw wartosciowych, wykres zaleznosci ceny od
czasu przeksztalca si¢ w wykres podwdjnie logarytmiczny, przedstawiajacy za-
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leznos¢ logarytmu R/S od logarytmu liczby obserwacji. W literaturze mozna
znalez¢ prace przedstawiajace algorytm wyznaczania wspotczynnika R/S, ktore-
go wartos¢ pozwala na obliczenie wyktadnika Hursta [Peters, 1997; Stawicki,
Janiak, Miiller-Fraczek, 1998].

Wyktadnik Hursta jest wspolczynnikiem kierunkowym linii regresji log
E(R/S), = Hlog n + log ¢, gdzie E(R/S), jest warto$cia oczekiwang przeskalowa-
nego zakresu.

Ponizej zostaje wyprowadona zalezno$¢ pomigdzy wartoscia wyktadnika
Hursta H a warto$cia wymiaru fraktalnego D.

Oznaczono symbolem Graph f ={(t, f(¢)):¢ €[0,1]} wykres funkeji £
Wymiar wykresu funkcji f mozna obliczy¢ na przyktad metoda pojemnosciowa.
Wriasnosci statystyczne wykresu zostaja niezmienione, jesli f{f) zastapi si¢ przez

ren/”)

1. Nalezy pokry¢ wykres N matymi kwadratami o boku dtugosci r.

2. Nalezy rozwazy¢ kwadraty o boku dlugosci /2. Z niezmienniczo$ci skali
oczekuje sie, ze obraz pierwszej polowy odcinka (0,1/2) powinien byé (1/2)”
razy mniejszy od obrazu catego odcinka. To samo dla odcinka (1/2,1). Dla
kazdej potowy potrzeba 2N, / (ZH) kwadratow o boku 7/2, dla obu odcinkow

1
2. 2N _2 2N 52 N \wadratéw o boku 172,
2H 2

2
3. To samo rozumowanie dla kazdej ¢wiartki daje (2 Z_H) - N kwadratow
o boku r/(22) .
i
4. Ogolnie (22_H) - N kwadratéw o boku 7/ (2k) . W granicy otrzymujemy
wymiar fraktalny wykresu funkcji

10g{(22_H Y -N}

(2- H)k -log2 +log N L:J

D= lim = lim
k—>o0 2k k> k-log2—logr
log—
r
2—H)log?2
_(2-H)log2_,_,
log 2

Wymiar pojemnosciowy wykresu jest rowny D = dimg,, (Graph f), jesli przy
dzieleniu boku kwadratu (pokrycia wykresu) przez 2, liczba kwadratow zwigk-
sza sig 2" razy.
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1.2. Srednia ruchoma z zastosowaniem wymiaru fraktalnego

Wymiar fraktalny moze zosta¢ wykorzystany do konstrukcji parametru a
w wykladniczej $redniej ruchomej (EMA — Exponential Moving Average). Wy-
ktadnicza §rednia ruchoma, bedaca modyfikacja liniowo wazonej $redniej, nada-
je wigksza wagge bardziej aktualnym cenom:

CO +aC_1 +Cl2C_2 +...+aN_1C_N+1

l+a+a’+.. +aV!

EMA =

, (1)

gdzie:

a<l,

Cy — cena zamknigcia na ostatniej sesji,

C., — cena zamknigcia 7 sesji weczesniej, n=1, ... =N+ 1.

W konstrukcji modelu FRAMA parametr a jest funkcja wymiaru fraktalne-
go: a =exp(—4,6(D—1)). Mozna zastosowaé $rednia ruchoma na rynku, np.
akcji, czy tez indeksow gieldowych:

— w trendzie horyzontalnym FRAMA zmienia si¢ bardzo wolno, potwierdzajac
tym samym tworzenie si¢ formacji bazy,

— w trendzie spadkowym lub wzrostowym zmiana FRAMA jest duza i odpo-
wiada szybko$ci zmiany ceny w trendzie.

2. Uogélniony model FRAMA

W ponizszej konstrukcji modelu zamiast globalnego wymiaru fraktalnego
wykresu funkcji do konstrukcji §redniej postuzy lokalny wymiar fraktalny.

2.1. Lokalny wymiar fraktalny wykresu funkcii

Wielkoscia charakteryzujaca regularnos¢ funkcji w punkcie jest jej wyktad-
nik Holdera w tym punkcie.

Niech (X, d,) i (Y, dy) beda przestrzeniami metrycznymi. Funkcje f/: X — Y
nazywa si¢ funkcja Holdera o wyktadniku o (a > 0), jesli dla kazdych x, y € X
takich, ze dy (x, y) < 1 funkcja spelia nieréwno$¢ dy ( S/ (x), f (y)) <

" Definicje funkcji klasy Héldera oraz wyktadnikow Hoéldera i ich wlasnodci zaczerpnigto z prac
[Peltier, Levy Vehel, 1995; Daoudi, Levy Vehel, Meyer, 1998; Mastalerz-Kodzis, 2003].
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c: (d X (x, y))a z dodatnig stala c¢. Niech bedzie dana funkcja f: D — R (D < R)
oraz parametr « € (0,1). Funkcja f/: D — R jest funkcja klasy C* Holdera (f € C%),
jezeli istnieja state ¢ > 0 oraz hy > 0 takie, ze dla kazdego x € X oraz wszystkich
h takich, ze 0 < h < h, spelniona jest nier6wnos$¢: |f(x + h) — f(x) | < ¢ h”.

Niech xy bedzie dowolnym punktem z dziedziny funkcji f (xo € D < R).
Funkcja f: D — R jest w punkcie x, funkcja klasy C fif) Holdera \/ € C)Z , je-

zeli istnieja stale £> 0, ¢ > 0 takie, ze dla kazdego x € (xo— &, xo + &) spetniona
jest nierownos¢:

| ()= fxo)| < el x—x0 |

Punktowym wyktadnikiem Holdera funkcji f'w punkcie x, nazywa sig licz-

be a (xo) dana wzorem & (xo ) =sup\a: f € Cf . Funkcja Holdera dla
0

funkcji f nazywa si¢ funkcje, ktora kazdemu punktowi x € D przyporzadkowuje

liczbg oy (x).

Niech o5: [0,1] — [0,1] bedzie funkcja Holdera dla ciaglej funkcji /: [0,1] — R.
Jesli funkcja Holdera oy jest ciagta w punkcie x, to dimp,, (x, f (x)) istnieje oraz
dla kazdego x e [0,1] zachodzi réwnosé dim3g,, (x, f(x))=2—-a,(x).

Funkcje Holdera ¢t — H(f) mozna estymowac¢ dla dowolnych danych empirycz-
nych [Peltier, Lévy Véhel, 1995]. Nalezy oznaczy¢ symbolem
(l;i,n =By (%), 0<i< n} proces losowy o wyktadniku Hursta H. Niech S, be-

—1
e e waoremn 5, =S |8, | o 11, = 0ENT/2S,)
n ot g e Bl o =)
1=

Wowczas lim H, = H.

n—>0
Ciagtos¢ funkcji H gwarantuje, ze dla dowolnego ¢, € [0,1] istnieje sasiedz-
two tego punktu, w ktorym mozna estymowac funkcj¢ H tak, jakby byla w tym
sasiedztwie funkcja stata. Niech n bedzie dlugoscia szeregu czasowego. Niech
1 < k < n bedzie dlugoscia sasiedztwa uzywana do estymacji funkcji H. Funkcja
bedzie estymowana dla ¢ z przedziatu [k / n, 1 — (k / n)]. Nie tracac ogdlnosci
mozna zatozy¢, ze m = n / k jest liczba catkowita .

* Gdy n nie jest iloczynem liczb catkowitych &, m, to mozna estymowaé ostatnie (blizsze teraz-
niejszosci) n’ wartosci funkcji Holdera, dla n’ majacego dzielniki catkowite.
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A log(v/7/2 8., (1))

Estymator ~ jest postaci  H; S(n-1) =~ | ( 1) , gdzie
ogln—

m o i+k/2
B

Biiin=Bjn

Sk,n(i): n—1:: ‘1
J=i-

2.2. Srednia ruchoma z zastosowaniem lokalnego wymiaru fraktalnego
Do wzoru (1) zamiast stalego parametru ¢ < 1 mozna uzy¢ zmieniajacej si¢

pod wpltywem czasu funkcji a(x). Wowczas wykladnicza $rednia ruchoma be-
dzie liczona zgodnie ze wzorem:

EMAy ¢ ofx) = Co +alx)C; + (a(x))z Cor+...+ (a(x))N_l C_nii |
e 1+ a(x)+ (a(x))? +...+ (a(x) ¥

Stala warto$¢ parametru H zastapiono zaleznym od czasu wyktadnikiem Ho-

2

ldera, czyli wymiar D lokalnym wymiarem pojemnosciowym.
3. Zastosowanie modeli FRAMA na rynku kapitalowym

Analiz¢ empiryczna przeprowadzono na podstawie wartosci indeksu WIG20
w  okresie 02.01.2012-30.11.2012. Obliczono warto$¢ wyktadnika Hursta
(H=0,6895) w badanym okresie oraz wyestymowano punktowe wyktadniki Holdera.
Wykres punktowych wyktadnikéw Holdera zamieszczono ponizej (rysunek 1).
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‘ punktowe wykladniki Holdera ‘

Rys. 1. Punktowe wyktadniki Holdera dla indeksu WIG20 w okresie 02.01.2012-30.11.2012
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Na rysunku 2 przedstawiono kolejno wartosci: indeksu WIG20 oraz $red-
nich: SMA, EMA D (dla statej warto$ci wymiaru fraktalnego D wykresu), EMA
dla parametru a = 1 — 2/(n + 1) oraz EMA dla wartosci lokalnego wymiaru po-
jemnosciowego wykresu. Z uwagi na to, iz wartosci modeli EMA D i EMA D
lokalny sa bliskie wartosciom indeksu (na rysunku 2 nie widaé¢ réznicy) przybli-
zenie rysunku dla danych z listopada 2012 przedstawia rysunku 3. Nastgpnie ob-
liczono wariancje¢ resztowa dla poszczegdlnych modeli. Wartos$ci przedstawia
tabela 1.

Tabela 1
Warto$ci wariancji resztowej
Model Wariancja resztowa

SMA 2746,684

EMAa=1-2/(n+1) 1450,228

EMA D 33,61575

EMA D lokalne 2,271205
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Rys. 2. Wartosci indeksu WIG20 w okresie 02.01.2012-30.11.2012 oraz wybrane $rednie
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Rys. 3. Wartosci indeksu WIG20 w okresie 02.11.2012-30.11.2012 oraz wybrane $rednie

Z tabeli 1 wynika, ze stopien dopasowania modeli §rednich do danych empi-

rycznych jest najlepszy dla modeli wykorzystujacych wartoéci D oraz D lokalne.

Wykres generuje sygnaty kupna i sprzedazy, wskazuje lokalne trendy. Moz-

na zatem wnioskowac, ze:

1.

Na rysunkach 2 i 3 zaprezentowana zostata 15 sesyjna FRAMA D i FRAMA

D lokalna oraz 15 sesyjna $rednia ruchoma zwykta (SMA) i EMA dla stalej

wartosci a. Wynika z nich, ze:

— $rednia FRAMA jako rodzaj adaptacyjnej $redniej ruchomej jest polozona
blizej ceny niz pozostate srednie,

— FRAMA znacznie szybciej sygnalizuje zmiang trendu z horyzontalnego na
wzrostowy lub spadkowy.

Od potowy stycznia do konca stycznia cena znajdowala si¢ w kanale wzro-

stowym.

. Od lutego do konca maja mozna odnotowac tendencj¢ spadkowa, cena znaj-

duje si¢ w trendzie spadkowym. W tym samym okresie FRAMA znizkuje po-
twierdzajac tym samym trend spadkowy.

W okresie od poczatku czerwca do konca listopada mozna zauwazy¢ powolny
trend wzrostowy. W tym samym okresie wszystkie $rednie wskazuja trend boczny.
W okresie silnej fali zwyzkowej sygnaly kupna i sprzedazy na FRAMA wy-
przedzaja analogiczne wskazania dla $redniej SMA.
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Podsumowanie

Model FRAMA wykorzystujacy globalny wymiar fraktalny wykresu oraz
lokalne wartosci tego wymiaru szybciej sygnalizuje zmiany trendu oraz okresla
sygnatly kupna i sprzedazy anizeli modele SMA i EMA dla stalej wartos$ci a. Po-
nadto modele FRAMA cechuja si¢ bardzo dobrym dopasowaniem do danych
empirycznych. Model FRAMA oraz uog6lniony model FRAMA moze by¢ sto-
sowany do generowania sygnalow kupna i sprzedazy na rynku kapitalowym.
Model uogoélniony uwzglednia dynamike zmian wymiaru fraktalnego, zatem
wydaje sig, ze jego zastosowanie w procesie decyzyjnym nie jest bez znaczenia.
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APPLICATION OF HOLDER FUNCTION IN FRAMA’S MODEL

Summary

The aim of this work is to present models to support an investor in decision mak-
ing, which includes new market tendencies. The process of investing into financial mar-
kets is a dynamic process depending on frequent changes, witch direction and impact is
difficult to predict in the long periods of time.

The article presents theoretical basis and practical applications of selected quantity
methods that can be used in building investing strategy, where elements of fractal analy-
ses and of classical statistics theories are included. The new approach to create a model
of securities, based on fractal analysis with Holder function is an alternative to classical
models. The article consists of two basic parts. The first presents formulas and refer-
ences as well as applied methods for data analyses; the other is of empiric character.
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WPLYW REDUKCJI SZUMU LOSOWEGO
METODA NAJBLIZSZYCH SASIADOW
NA WYNIKI PROGNOZ OTRZYMANYCH
ZA POMOCA NAJWIEKSZEGO
WYKLADNIKA LAPUNOWA

Wprowadzenie

Problem prognozowania zjawisk ekonomicznych jest problemem trudnym,
ktéry probuje si¢ rozwiazywac réznymi metodami. Od momentu pojawienia si¢
w literaturze pojecia deterministycznego chaosu, podejmuje si¢ proby progno-
zowania realnych zjawisk na podstawie poje¢ i metod teorii nieliniowych ukta-
dow dynamicznych. Jednym z narzgdzi tej teorii sa wyktadniki Lapunowa, ktore
mierza wrazliwo$¢ uktadu na zmiane warunkow poczatkowych, czyli ,,cha-
otyczno$¢” uktadu dynamicznego. Najwigkszy wyktadnik Lapunowa pozwala
okresli¢, jak bardzo zmienia si¢ (zwigksza lub zmniejsza) odlegtos¢ pomigdzy
biezacym stanem xy ukladu a jego najblizszym sasiadem x; podczas ewolucji
uktadu oraz oszacowac odlegtos¢ pomigdzy ich nastgpnikami xy-; 1 x;+1. Na pod-
stawie tej odlegtosci mozna wyznaczy¢ warto$¢ prognozy X, ,,[Guégan, Le-

roux, 2009, s. 2401; Zhang et al., 2004, s. 3].

Metoda najblizszych sasiadow wywodzi si¢ z teorii nieliniowych ukladow
dynamicznych i zostata stworzona do prognozowania przysztych wartosci szere-
goéw czasowych [Lorenz, 1969, s. 636-646], ale moze by¢ rowniez stosowana do
redukcji szumu losowego w szeregach czasowych. Rzeczywiste szeregi czasowe
(s;) sktadaja si¢ z czesci deterministycznej szeregu (),) oraz czgsci stochastycznej
szeregu (&), ktora wyraza poziom szumu losowego, reprezentujacego szum ob-
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serwacyjny, systemowy lub kombinacj¢ szumu obserwacyjnego i systemowego.
Redukcja szumu losowego pozwala pozna¢ wlasnosci szeregu (y;) na podstawie
analizy szeregu obserwacji (s,).

Celem pracy jest ocena doktadno$ci oraz porownanie prognoz otrzymanych
za pomoca najwigkszego wykltadnika Lapunowa dla wybranych szeregdéw cza-
sowych, przed i po zastosowaniu procedury redukcji szumu losowego metoda
najblizszych sasiadéw. Badania empiryczne przeprowadzono na podstawie rze-
czywistych danych natury ekonomicznej, tj. szeregdéw utworzonych z notowan
kursow walut: CHF, EUR, GBP, JPY, USD wobec zlotego, cen zamknigcia: De-
bicy, ING Banku Slqskiego, LPP SA, Mostostalu Zabrze, Vistuli, oraz indeksow
gietdowych: WIG i WIG20. Do przeprowadzenia niezbednych obliczen wyko-
rzystano program napisany przez autora w jezyku Delhi, arkusz kalkulacyjny
Excel oraz program GRETL.

1. Szeregi czasowe

Rzeczywisty szereg czasowy jest dyskretnym uktadem dynamicznym (X, f)
opisanym za pomocg zaleznosci [Nowinski, 2007, s. 24]:

X1 = flx + 1), (1)
St+1 = h(xt+1) + é:ta t= 0,1,2, e (2)

gdzie:

X c R", X — przestrzen stanow,

[ X > X— m-wymiarowe odwzorowanie opisujace rzeczywista dynamike uktadu,
h : X > R — funkcja pomiarowa generujaca szereg czasowy obserwacji s, uktadu
dynamicznego,

X, X1 € X — stan nieznanego, pierwotnego uktadu wielowymiarowego odpo-
wiednio w chwilach #, #+1,

S1+1 — obserwacja szeregu czasowego w chwili #+1,

1, — szum dynamiczny wewnatrz uktadu,

& — szum pomiarowy.

Kroétko, mozna zapisaé rzeczywisty szereg czasowy jako:

Si=yt &, (3)
gdzie:
y, — cze$¢ deterministyczna szeregu czasowego,
& — czg$¢ stochastyczna szeregu czasowego (szum losowy sktadajacy sig z szu-
mu obserwacyjnego, systemowego lub ich kombinacji).
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2. Najwiegkszy wyktadnik Lapunowa

Dla uktadu dynamicznego (X, f), w ktorym X c R™, f: X —> X (m > 1), wy-
ktadniki Lapunowa sa zdefiniowane jako granice [Zawadzki, 1996, s. 161]:

.1
2,(x,)= llm—ln|ﬂi(n,x01, gdzie:i=1, ... ,m, 4)
n—0 n
gdzie:i=1, ..., m,
wi(n, xo) — warto$ci wlasne macierzy Df"(x),
Df"(xo) — macierz Jacobiego odwzorowania /" rowna

Df”(xo) = Df(x,H)- el t Df(xl) Df(XQ),

fi — sktadowe odwzorowania f,
Lj=12,...,m.
i=1,...,m—1.

Zgodnie z twierdzeniem Oseledeca [1968, s. 197-231], dla m-wymiarowego
uktadu dynamicznego istnieje m wykladnikow Lapunowa, spetiajacych waru-
nek: 4; > Ay, dlai=1, ..., m — 1. Jednak najwazniejszy jest najwigkszy z nich,
ktory mierzy $rednie tempo zbiezno$ci i rozbieznosci dwoch poczatkowo bardzo
bliskich trajektorii. Dodatnia warto$¢ najwigkszego wyktadnika jest glownym
wskaznikiem dynamiki chaotyczne;j.

Udowodniono, ze prawdziwa jest nastgpujaca zalezno$¢ [Eckmann, Ruelle,
1985, s. 630; Kantz, Schreiber, 2004, s. 67]:

A, = A (5)

gdzie
Amax — Najwickszy wyktadnik Lapunowa, A, << 1, k>>1".

Jesli Amax jest dodatnie, to z powyzszego wzoru wynika, ze poczatkowo bli-
skie sobie stany rozbiegaja si¢ (oddalaja si¢ od siebie) w tempie wykladniczym,
co najwyzej réwnym najwigkszemu wyktadnikowi Lapunowa. W zwiazku
z tym, ze dwie trajektorie nie moga oddali¢ si¢ od siebie na odlegtos¢ wigksza
niz rozmiar atraktora, przyblizona réwnosc¢ (5) jest prawdziwa tylko dla takich £,
dla ktorych A, pozostaje mate.

* . . . . . ..
a << b oznacza, ze a jest duzo mniejsze niz b.
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Po obustronnym zlogarytmowaniu réwnania (5) uzyskano:
In Ay =1In Ay + kAnax. (6)

W praktyce najwigkszy wyktadnik Lapunowa szacuje si¢ jako wspolczyn-
nik kierunkowy regresji réwnania (6) [Rosenstein, Collins et al. 1993, s. 117-
134; Kantz, 1994, s. 77-87].

3. Prognozowanie szeregoéw czasowych - metoda LEM’

Nalezy rozwazy¢ jednowymiarowy szereg czasowy zlozony z N obserwacji
(s1, $2, ... , Sy). W zrekonstruowanej przestrzeni stanéw kazda obserwacja s;,
(d— 1)+ 1 <t < N jest zwiazana z wektorem zanurzenia (d-historia), ktory powsta-
je w wyniku przesunigcia oryginalnego szeregu czasowego o pewng stala wartos¢
opoznienia czasowego 7. Elementami zrekonstruowanej d-wymiarowe] przestrzeni
stanéw sa wigc d-wymiarowe punkty (d-historie) zwane wektorami opdznien, dane
wzorem [Packerd et al., 1980, s. 712-716; Takens, 1981, s. 366-381]:

d
Si :(Si’Si—r’Si—Zr""’Si—(d—l)r)a (7)
gdzie:
i=(d-1z+1,...,N,
s; — obserwacje oryginalnego szeregu, i =1, ..., N,

d — wymiar rekonstruowanej przestrzeni (zwany roéwniez wymiarem zanurzenia),
7— opOznienie czasowe.

Przeprowadzenie rekonstrukcji przestrzeni stanéw uktadu dynamicznego
wymaga ustalenia warto$ci parametréw 7 i m. Nie istnieje jednak jednoznaczna
metoda wyznaczenia warto§ci opdznienia 7 oraz minimalnego wymiaru zanu-
rzenia m. Warto$¢ opdznienia czasowego 7 mozna oszacowaé na podstawie
funkcji autokorelacji lub funkcji informacji wzajemnej [Kantz, Schreiber, 2004,
s. 150]. Przy ustalaniu minimalnego wymiaru opdznienia d powszechnie stoso-
wang jest metoda pozornych najblizszych sasiadow [Kennel et al., 1992].

Sposrod wszystkich wektorow S,d zrekonstruowanej przestrzeni standw na-

lezy wybra¢ wektor najblizszy (w sensie odleglosci euklidesowej) wektorowi
d

d . . . . . d
Sy 1 oznaczy¢ przez s.. . Niech Ay, oznacza odleglto$¢ pomigdzy Sy oraz

: Lyapunov Exponent Method.
Rekonstrukcja przestrzeni standw polega na odtworzeniu na podstawie jednowymiarowego cia-
gu obserwacji, przestrzeni stanow uktadu dynamicznego.
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d

d iy . d
s> aAp — odleglo$¢ pomigdzy Sy, oraz s, .,

. Zaktadajac, ze Ay/Ani, ulega

matym zmianom podczas ewolucji uktadu, to odlegtos¢ migdzy wektorami ,‘fm

i s?. . wyraza sig wzorem [Guégan, Leroux, 2009, s. 2402]:
Ay R A, e (8)
gdzie:
Amax — Wyktadnik Lapunowa.
Poniewaz:
d ( )
Syt = SnarsSN—ri1o 9 S N-(d-1)r1 9)

prognozowana warto$¢ sy+; mozna wyznaczy¢ z réwnania (8) [Zhang et al.,
2004, s. 6; Guégan, Leroux, 2009, s. 2402].
Kolejne prognozy Sy.r, dla T =23, ... mozna wyznaczy¢ bezposrednio

z zaleznosSci:
ﬂ'max'T
A=A, -e , (10)

d
min

gdzie Ar oznacza odleglos¢ pomigdzy wektorami s]”\’, s
d

min+7 °

po T krokach itera-

cji, czyli pomigdzy wektorami Sf\',g 1s lub metoda iteracyjna, stosujac

opisang powyzej procedurg dla wektora S,%H[ Zhang.et al., 2004, s. 3; Guégan,
Leroux, 2009, s. 2402].

Algorytm prognozowania przysztych wartosci szeregu czasowego (s1, 52, - .. » Sy)
za pomocg najwigkszego wykladnika Lapunowa [Zhang et al., 2004, s. 6] — me-
toda LEM — jest nastepujacy:

1. Nalezy wybra¢ opdznienie czasowe 7 oraz wymiar rekonstruowanej prze-
strzeni standw d.

2. Nalezy obliczy¢ wykladnik Lapunowa Ay, jeSli Amax < 0, przejsé do kroku 8.

3. Nalezy rekonstruowaé przestrzen stanow dla wybranych warto$ci 7z oraz d.
Otrzymuje si¢ N — (d — 1)z wektorow w rekonstruowanej d-wymiarowej

przestrzeni stanow.
4. Nalezy wyznaczy¢ wektor Sr‘fﬂn polozony najblizej, w sensie odlegtosci eu-

klidesowej, wektora S ,dv .

5. Nalezy obliczy¢ odlegtos$é¢ Ay, pomiedzy wektorami sii oraz S;\l, .

n

6. Nalezy obliczy¢ odleglos¢ A; pomigdzy wektorami Siiml oraz S;’,H .
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7. Znajac wspdhzedne punktu s¢. | w zrekonstruowanej przestrzeni stanow,

na podstawie rownania (8) prognozuje si¢ za pomoca wyktadnika Lapunowa
Amax kolejna warto$¢ szeregu czasowego Sy-+1.
8. Nalezy zmieni¢ wymiar zanurzenia d i przej$¢ do kroku 2.
Ze wzoru (8) wynika, Ze znajac odleglo$¢ pomigdzy wektorami S,‘f, i sfm

oraz wyktadnik Lapunowa A, mozna wyznaczy¢ odleglos¢ migdzy ich ,,na-
d

stgpnikami”, czyli wektorami St i S ins - Odleglo$¢ ta nie zalezy od znaku

wyktadnika A,,.x, tzn. jest niezalezna od tego czy uktad jest lokalnie chaotyczny,
czy lokalnie stabilny. W zwiazku z tym, Ze znane sa rowniez wszystkie oprocz

pierwszej wspotrzedne wektora S ;dvﬂ = (S NS N-z4195 S N—(d-1)41 ), mozna wy-
znaczy¢ warto$¢ Sy+. S ;fm , ktora znajduje si¢ na przecigciu sfery o promieniu
A= Amineﬂm“* i 0 §rodku w punkcie S,[é z prosta [ przechodzaca przez punkty
postaci (Z,S Nezos SN (d-1)e41 )a z € R W przestrzeni euklidesowej sy:; nalezy

do zbioru wszystkich punktow z € R, bedacych miejscem zerowym wielomianu:
2 2 Amax | —
(Z - Si+1) + (SN - Si) oot (SN—(d—l)r+1 - Si—(d—l)r+1)2 - (Amine )2 =0. (1)

Stad prognoza Sy, moze przyjmowaé dwie wartosci: Sy,, oraz Sy,,, bedace
odpowiednio ,,przeszacowang” (LEM”+”) i ,,niedoszacowana” (LEM”—") war-
toscia rzeczywistego sy+; [Guégan, Leroux, 2009, s. 2402-2403].

4. Redukcja szumu losowego

W metodzie NS redukcji szumu losowego, czgs¢ deterministyczna (y,) sze-
regu czasowego buduje si¢ na podstawie najblizszych sasiadow (w sensie me-
tryki euklidesowej d-wymiarowej) wektorow S,d zrekonstruowanej przestrzeni
stanéw uktadu dynamicznego opisanego szeregiem (s,).

Algorytm wyznaczania wartosci y,, 1 <n < N szeregu czasowego (1, 52, ... , Sy)
metoda najblizszych sasiadow jest nastgpujacy:

1. Dla oszacowanego wymiaru zanurzenia d oraz opdznienia czasowego
7= 1 stworzono wektor opdznien postaci:

sd= (st,stﬂ,. S d_l)), (12)

tak aby filtrowana obserwacja s, byta jedna ze $rodkowych wspohrzednych wektora S,d .
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2. Wyznaczono k najblizszych sasiadow (w sensie odleglosci euklidesowej) wek-

d .
tora S, , postact:
d .d d
S,(l),S[(z),...,S/(k).

Czesto spotykanym w literaturze postulatem jest, aby liczba najblizszych sasia-

doéw spetniata warunek 2(d + 1) < k <N — (d — 1)z [Casdagli, 1989, s. 340; Cao,

Sofio, 1999, s. 425].

3. Na podstawie wyznaczonych sasiadoéw obliczono wartos¢ y, jako $rednia
arytmetyczna pierwszych wspolrzgdnych najblizszych sasiadow:

1 k
Vi :zzsl(i) : (13)
i=1

4. Badania empiryczne

Przedmiotem badania byty logarytmy dziennych stop zwrotu kursow: fran-
ka szwajcarskiego (CHF), euro (EUR), funta brytyjskiego (GBP), jena japon-
skiego (JPY), dolara amerykanskiego (USD), wobec ztotego; cen: Degbicy
(DBC), ING Banku Slaskiego (BSK), LPP SA (LPP), Mostostalu Zabrze (MSZ),
Vistuli (VST); oraz indeksoéw gietdowych: WIG i WIG20, postaci:

x,=Ins,—Ins., (14)
gdzie:
s; — obserwacja szeregu.

Dodatkowo badaniu poddano szeregi reszt, ktore powstaty z badanych sze-
regow przefiltrowanych modelami ARMA. Do oszacowania parametrow modeli
ARMA oraz do wyznaczenia parametrow szeregdw reszt wykorzystano program
GRETL. Przy wyborze odpowiedniego modelu ARMA kierowano si¢ istotnoscia
oszacowanych parametrow oraz kryterium Schwarza. Szeregi reszt oznaczono
symbolem NazwaSzeregu 1. Nastgpnie szeregi reszt poddano procedurze reduk-
cji szumu losowego metoda najblizszych sasiadow. Uzyskane w ten sposob sze-
regi oznaczono NazwaSzeregu 2.

Warto$¢ najwigkszego wyktadnika Lapunowa dla analizowanych szeregdw
oszacowano na podstawie zaleznosci (6) w zrekonstruowanej przestrzeni stanow.
Parametry d-historii, tj. op6zZnienie czasowe i minimalny wymiar zanurzenia,
oszacowano za pomoca funkcji autokorelacji ACF oraz metody pozornych fat-
szywych sasiadow. Obliczenia wykonano przy uzyciu programu napisanego
przez autora. W obliczeniach przyjgto liczbg najblizszych sasiadow k£ = 1. W ta-
beli 1 przedstawiono wyniki szacowania najwigkszego wyktadnika Lapunowa.
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Tabela 1
Wyniki szacowania najwigkszego wyktadnika Lapunowa dla analizowanych szeregow
Szereg Rownanie regresji Amax Szereg Rownanie regresji Amax
BSK v 01;20:7‘(‘)”‘ "l ;‘;05 o1 0,0074 |LPP - O’RO? 2:8(1;531’8968 (0,0028)
BSK 1 | ¥~ of,go :1%;’(3;;‘{03 64 0,0012 |LPP_1 y= (}){9 21(?’26232’83 4 0,0019
BSK2 | ¥~ 01;20330”‘ 4;39233 0,0023 |LPP 2 I 01;(10270”‘3;25 54842 0,0017
CHF y= 0}’30:1‘(‘)”(571 34 3’8925 0,0014 |MSZ Y= 01’{(10:2?;’(279 13;5262 (0,0022)
CHF 1 | Y~ Olﬂofi’j 4_65?9’0891 0,0008 |MSZ 1 v 01’30:1 i)x » 3 ;463 ? 0,0011
cuF2 | Y7 (}){,2)22326—42,558 0,029 |[MSZ 2 y= 0]’{20:0%”‘]73:;11785 (0,0009)
DBC y= of,go :1%)”‘5_9;{‘)931 0,0012 |USD y= of,go :1 i)x 4;_ 2456015 0,0013
DBC 1 | ¥~ Olﬁoj‘:)f7;:i°988 0,0034 |USD 1 v 0’]2928(’)‘,;9‘;’6068 0,0008
pBC2 | Y~ 01’{020:1 %X ” 96 425 32 0,0015 | USD 2 y= 01;20:02”‘0*6%2377 _
EUR v 01’220:2?)),(5_1 1531345 0,0028 | VST v Olﬁojf)’; 935 699 0,0025
EUR 1 | 7~ 0}’{20:1 :)X o 3 ;‘1 567 0,0011 | VST 1 v 0’1220 1:2(’)‘,;737’5 992 0,0012
EUR 2 | ¥~ 0},30:0240529627 - VST 2 y= O£30:6f)>’<3; 65 ;3 806 0,0063
GBP v O]ﬁoi)%)jz; 141’8483 0,0009 | WIG v Oﬁf%};;ﬁ 132 0,0023
Gep 1 | Y~ of,go :1 1)" 6:13;‘85 36 0,0011 |WIG 1 y= of,go :1 1)”‘5_3;5’3 151 0,0011
Gep2 | ¥~ 01;(10330”‘6; 86 "‘75 53 0,0043 | WIG 2 I 01;(102202; 95 59989 0,0002
PY = %9213’;8‘;’15 883 0,001 | WIG20 v 01’30:1%”‘3; 345’] 253 0,0012
Y 1| YT 01,2020=1 f)x 6_6;;5 798 0,0015 | WIG20 1 v 01’20203%’;;;‘ 61587 (0,0008)
JPY 2 v (]){’9203 2;;3?’722 (0,0005) | WIG20 2 v 0]’30:1 i’;; 36;0239 0,0018

Na podstawie danych zamieszczonych w tabeli 1 mozna stwierdzi¢ wptyw
filtrowania, a w szczegolnosci redukcji szumu losowego, na warto$¢ najwigk-
szego wykladnika Lapunowa. Dla szeregobw CHF, GBP, DBC, LPP, VST,
WIG20 po redukcji szumu warto$¢ wyktadnika Lapunowa wzrosta. Mozna za-
tem wnioskowac, ze poziom chaosu (cho¢ nadal niewielki) w badanych szere-

gach zwigkszyt sig. Po przefiltrowaniu metoda najblizszych sasiadow szeregow
EUR 1 USD ustalenie warto$ci An. , Stalo si¢ niemozliwe ze wzgledu na zbyt ni-
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ski wspotczynnik R%. Podobnie, dla szeregow LPP, MSZ, MSZ 2 i WIG20 1,
oszacowany wspotczynnik regresji nie moze by¢ traktowany jako warto$¢ naj-
wigkszego wyktadnika Lapunowa.

Do wyznaczenia prognoz badanych szeregéw czasowych zastosowano me-
tode LEM. Do oceny doktadnosci prognozy wykorzystano:
— bezwzgledny blad prognozy w momencie T

dp =x; — X, (15)

— $redni blad prognozy ex post:

n+h
Or :\/l Z(XT _JACT)2 ’ (16)

h t=n+1
— wzgledny btad prognozy:
ol =1, (17)
(o}
— wspotczynnik Thiela:
2
p=tor (18)
2
2
T=n+l1

gdzie:
Xr— rzeczywista warto$¢ badanej zmiennej w momencie 7,
X, — prognoza warto$ci zmiennej w momencie 7,

o — odchylenie standardowe szeregu obserwacji,

T=n+1,...,n+h,

h — liczba naturalna oznaczajaca odlegtos¢ okresu prognozowanego od okresu
biezacego.

W tabeli 2 przedstawiono bledy d, i o; otrzymanych prognoz dla badanych
szeregdw czasowych. W zwiazku z tym, ze dla szeregow EUR 2 i USD_2 nie
mozna bylo oszacowa¢ wartosci najwigkszego wyktadnika Lapunowa, szeregi te
nie zostaly poddane procedurze prognozowania metoda LEM.
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Tabela 2
Bledy otrzymanych prognoz dla analizowanych szeregdw
t [ 1 2 | 3 T 4 | 5 [ 6 | 7 1 8 9 J 10
BSK — LEM"+"
d. | —0,0734 |—0,0598| —0,0512 | —0,0577 | —0,0275 | —0,1180 | —0,0720 | —0,0799 | —0,0755 |-0,1051
c | 0,0734 | 0,0670 0,0622 0,0611 | 0,0560 | 0,0703 | 0,0705 | 0,0717 | 0,0722 | 0,0761
BSK - LEM"—"
d. | 0,1207 | 0,0646 0,1074 0,0341 | 0,0420 | 0,0927 | 00616 | 0,0640 | 0,0917 | 0,0902
c | 0,1207 | 0,0969 0,1005 0,0887 | 0,0815 | 0,0835 | 0,0807 | 0,0788 | 0,0803 | 0,0814
BSK 1 -LEM"+"
d, | —0,0273 |—0,0050| —0,0284 | —0,0393 | —0,0365 | —0,0175 | —0,0263 | —0,0383 | —0,0568 |—0,0818
c | 00273 | 0,0197 0,0230 0,0280 | 0,0299 | 0,0282 | 0,0279 | 0,0294 | 0,0336 | 0,0410
BSK 1 —-LEM"-"
d. | 0,0353 | 0,0469 0,0501 0,0069 | 0,0454 | —0,0063 | 0,0119 | —0,0175 | 0,0296 | 0,0362
c | 0,0353 | 0,0415 0,0446 0,0387 | 0,0402 | 0,0368 | 0,0343 | 0,0327 | 0,0324 | 0,0328
BSK 2 - LEM"+"
d. | —0,0354 |—0,0069| —0,0205 | —0,0486 | —0,0464 | —0,0282 | —0,0387 | —0,0178 | —0,0192 | 0,0079
c | 00354 | 0,0255 0,0240 0,0320 | 0,0353 | 0,0342 | 0,0349 | 0,0333 0,0320 | 0,0305
BSK 2—-LEM"-"
d. | 00133 | 0,0085 | —0,0144 0,0483 | 0,0301 | —0,0149 | 0,0362 | 0,0253 0,0258 | 0,0236
c | 00133 | 0,0112 0,0124 0,0264 | 0,0272 | 0,0256 | 0,0273 | 0,0271 0,0270 | 0,0266
CHF — LEM"+"
d, | —0,0446 | —0,0406 | —0,0171 | —0,0149 | —0,0384 | —0,0387 | —0,0276 | —0,0271 | —0,0426 |—0,0328
c | 0,0446 | 0,0427 0,0362 0,0323 | 0,0336 | 0,0345 | 0,0336 | 0,0328 | 0,0341 | 0,0339
CHF —LEM"—"
d. | 0,0493 | 0,0305 0,0281 0,0201 | 0,0185 | 0,0432 | 0,0570 | 0,0231 0,0287 | 0,0456
c | 0,0493 | 0,0410 0,0372 0,0338 | 0,0313 | 0,0336 | 0,0378 | 0,0363 0,0356 | 0,0367
CHF |- LEM"+"
d. | 0,0003 | 0,0046 | —0,0039 | —0,0003 | —0,0078 | 0,0046 | —0,0039 | —0,0131 | —0,0173 |—0,0140
c | 0,0003 | 0,0033 0,0035 0,0030 | 0,0044 | 0,0044 | 0,0044 | 0,0062 | 0,0082 | 0,0089
CHF 1 -LEM"-"
d. | 0,0010 | 0,0120 0,0053 0,0093 | 0,0033 | 0,0165 | 0,0079 | 0,0166 | 0,0145 |0,0186
c | 0,0010 | 0,0085 0,0076 0,0081 0,0074 | 0,0095 | 0,0093 | 0,0105 0,0110 [0,0120
CHF 2 - LEM"+"
d, | —0,0020 | —0,0062 | 0,0004 | —0,0041 | —0,0017 | —0,0050 | —0,0021 | —0,0055 | —0,0031 [—0,0045
c | 0,0020 | 0,0046 0,0038 0,0039 | 0,0036 | 0,0038 | 0,0036 | 0,0039 | 0,0038 | 0,0039
CHF 2-LEM"-"
d. | 0,0004 |—0,0022| 0,0035 | —0,0002 | 0,0044 | 0,0014 | 0,0050 | 0,0015 | —0,0006 |—0,0011
c | 0,0004 | 0,0016 0,0024 0,0021 0,0027 | 0,0025 | 0,0030 | 0,0029 | 0,0027 | 0,0026
EUR — LEM"+"
d, | —0,0164 | —0,0133 | —0,0244 | —0,0250 | —0,0206 | —0,0091 | —0,0143 | —0,0304 | —0,0137 |—0,0224
c | 0,0164 | 0,0149 0,0186 0,0204 | 0,0205 | 0,0190 | 0,0184 | 0,0203 0,0197 | 0,0200
EUR —LEM"-"
d. | 00108 | 0,0152 0,0279 0,0210 | 0,0236 | 0,0163 | 00195 | 0,0152 | 0,0157 |0,0296
c | 0,0108 | 0,0132 0,0194 0,0198 | 0,0206 | 0,0200 | 0,0199 | 0,0194 | 0,0190 | 0,0203
EUR 1-LEM"+"
d, | —0,0163 | —0,0129 | —0,0232 | —0,0238 | —0,0189 | —0,0077 | —0,0131 | —0,0307 | —0,0128 |-0,0235
c | 00163 | 0,0147 0,0180 0,0196 | 0,0194 | 0,0180 | 00174 | 0,0196 | 0,0189 | 0,0194
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cd. tabeli 2
t 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
EUR |- LEM"-"

d, | 00113 | 00160 | 0,270 | 0,0200 | 0,0226 | 0,0149 | 0,0182 | 00158 | 0,0162 |0,0304
c | 00113 | 00139 | 00193 | 00195 | 00201 | 00194 | 00192 | 0,0188 | 00185 |0,0200
GBP - LEM"+"

d, | —0,0394 | —0,0060 | —0,0081 | —0,0264 | —0,0202 | 0,0028 | 0,0021 | —0,0314 | —0,0315 |-0,0016
o | 00394 | 00282 | 00235 | 0,0242 | 00235 | 00215 | 0,0199 | 00217 | 0,0230 | 0,0218
GBP— LEM"-"

d. | 0,296 | 00167 | 00272 | 00261 |-0,0044 | 00148 | 00394 | 0,038 | 0,009 | 0,0283
c | 0,029 | 00241 | 00251 | 0,0254 | 00228 | 0,0217 | 00250 | 0,0271 | 0,0256 | 0,0259
GBP_1-LEM"+"

d, | -0,0159 | —0,0061 | 0,0053 | —0,0028 | —0,0003 | 0,0060 | 00117 | —0,0117 | —0,0071 | -0,0255
c | 00159 | 00120 | 00103 | 0,0090 | 0,0091 | 0,0086 | 0,0091 | 00095 | 0,0092 | 0,0119
GBP 1-LEM"-"

d, | 00031 | 00162 | 00174 | 0,0046 |—0,0031| 00117 | 00123 | 00111 | 00277 | 0,0147
c | 00031 | 00116 | 00138 | 00122 | 0,0110 | 00111 | 00113 | 00113 | 00141 | 0,014
GBP 2 - LEM"+"

d, | —0,0033 | -0,0011 | —0,0009 | 0,0009 |—0,0003 | —0,0041 | 0,0014 | —0,0034 | —0,0081 |—0,0076
o | 00033 | 00024 | 00021 | 0,0018 | 00017 | 0,023 | 0,0022 | 00023 | 0,0035 | 0,0041
GBP 2-LEM"-"

d, | —0,0009 | —0,0001 | —0,0007 | 0,0027 | 0,0010 | —0,0006 | 0,0057 | 0,0025 |-0,0009 | 0,0037
G | 0,0009 | 0,0006 | 00006 | 00015 | 00014 | 0,0013 | 00025 | 00025 | 0,0024 | 0,0025
JPY — LEM"+"

d, | —0,0389 | —0,0260 | —0,0434 | —0,0239 | —0,0316 | —0,0237 | —0,0312 | —0,0147 | —0,0179 |-0,0144
c | 0,038 | 00331 | 00369 | 00341 | 00336 | 00322 | 00320 | 0,0304 | 00293 |0,0282
JPY - LEM"-"

d, | 00317 | 00102 | 0,337 | 0,0364 | 00682 | 0,0175 | 0,0602 | 00037 | 00173 |0,0406
G | 00317 | 00235 | 00273 | 0,0299 | 00405 | 00377 | 00417 | 0,0390 | 00372 |0,0376
JPY 1-LEM"+"

d, | —0,0245 | —0,0128 | —0,0570 | —0,0597 | —0,0566 | —0,0135 | —0,0636 | —0,0703 | —0,0569 |—0,0002
o | 00245 | 00195 | 00366 | 0,0435 | 00464 | 0,0427 | 00463 | 0,0499 | 00507 |0,0481
JPY 1-LEM"-"

d. | 00274 | 00311 | 00260 | 00643 | 0,0206 | 0,638 | 00437 | 00573 | 0,055 |0,0155
c | 00274 | 00293 | 00283 | 0,0404 | 00373 | 0,0429 | 0,0430 | 0,0450 | 00462 |0,0441
JPY 2-LEM"+"

d, | —0,0097 | —0,0085 | —0,0074 | —0,0055 | —0,0053 | —0,0057 | —0,0077 | —0,0083 | —0,0062 |-0,0022
G | 0,0097 | 0,091 | 00086 | 0,0079 | 0,075 | 0,0072 | 0,0073 | 0,0074 | 0,073 |0,0069
JPY 2 - LEM"-"

d, | 00075 | 0,0045 | 00065 | 0,0088 | 0,0045 | 0,0082 | 0,0058 | 0,0066 | 0,0084 |0,0000
G | 00075 | 00062 | 00063 | 00070 | 0,0066 | 0,0069 | 00067 | 0,0067 | 0,069 |0,0066
USD — LEM"+"

d, | —0,0604 | —0,0123 | —0,0551 | —0,0193 | —0,0648 | 0,0013 | —0,0272 | 0,0039 | —0,0375 | 0,0080
c | 00604 | 00436 | 0,0477 | 0,0424 | 00478 | 00436 | 0,0417 | 00390 | 0,0388 |0,0369
USD — LEM"-"

d. | 00226 | 00193 | 00277 | 00218 | 0,0166 | 00380 | 00556 | 00177 | 00299 |0,0131
G | 00226 | 00210 | 00234 | 00231 | 00219 | 0,0253 | 00315 | 00301 | 0,301 |0,0288
USD_1-LEM"+"

d, | —0,0204 | —0,0320 | —0,0151 | —0,0023 | —0,0292 | —0,0364 | —0,0325 | —0,0131 | —0,0487 |-0,0173
G | 00204 | 00269 | 00236 | 00205 | 00225 | 0,0253 | 00265 | 00252 | 0,288 |0,0278
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cd. tabeli 2
1 2 3 4 | s 6 7 s | 9 | 10
USD 1 —LEM"-"

d [ 00414 | 00025 | 00338 [ 00070 | 0,0310 [ 00042 | 00062 | 00230 | 00115 |0,0175
s | 00414 [ 00293 | 00309 | 00270 | 00278 [ 00255 [ 00237 | 00236 | 00226 [0.0221
DBC — LEM"+"

d [ —0,1093 | —0,0450 | —0,1313 [ —0,1411 | -0,1297 [ -0,0905 | —0,0324 | —0,0783 | —0,0857 |-0,1132
o | 01093 [ 00835 | 0,020 | 01130 | 0,1166 | 0,126 [ 0,1050 | 0,1020 | 0,1004 [0,1017
DBC — LEM"-"

d ] 00552 [ 01128 | 01158 | 0,1154 | 00766 | 01023 [ 0,0051 [ 0.,0907 [ 00671 [0,1302
o | 00552 [ 00888 | 00986 | 0,031 | 0,0984 | 00990 [ 00917 [ 00916 | 00892 [0,0941
DBC |- LEM"+"

d, [ -0,1031 | —0,0877 | —0,0630 [ —0,0541 | —0,0436 | -0,0809 | —0,0922 [ —0,0302 | —0,0866 |-0,0182
o | 01031 [ 00957 | 00862 | 00794 | 00737 | 00749 [ 00776 [ 00734 | 00750 [0,0714
DBC 1-LEM"-"

d [ 00853 | 00885 | 00073 [ 0,091 | 00331 [ 01112 | 0,0880 [ 0.0300 | 00631 |0,0783
o | 00853 [ 00869 | 00711 | 00781 | 00714 | 00794 [ 00807 | 00762 | 00749 [0,0752
DBC 2-LEM"+"

d, [ -0,0146 | —0,0111 | -0,0127 [ -0,0109 | -0,0029 | 0,0209 | —0,0074 | —0,0066 | —0,0095 |-0,0079
s | 00146 | 00130 | 00129 | 00124 [ 00112 [ 00133 [ 00126 [ 00120 | 00118 [00115
DBC 2-LEM"-"

d | 00113 | 00105 | 00052 | 00077 | 0,0008 | 00052 [ 00147 | 00115 [ 0,0091 [-0,0027
o | 00113 [ 00109 | 00094 | 00090 | 00081 | 00077 [ 0,009 [ 00093 | 00093 |0,0089
LPP— LEM"+"

d [ 00736 | —0,1335 | —0,0552 [ -0.1795 | —0,0832 [ —0,1216 | —0,0960 | —0,1240 | —0,1249 [-0,0611
o | 00736 | 01078 | 00936 | 0,1209 | 0,144 | 0,1156 | 0,1130 [ 01144 | 0,1156 | 0,1114
LPP— LEM"—"

d | 01615 | 0,1048 | 00226 [ 00487 | 0,1202 [ 01103 | 0,1232 | 00977 | 0,1158 [0,1082
s | 01615 | 01361 | 01119 | 00999 | 0,1043 | 0.1053 [ 0,1081 | 0,1068 | 0.1079 [0,1079
LPP 1 - LEM"+"

d, [ —0,0801 | —0,0338 | —0,1033 | —0.0664 | —0,0856 | —0,0375 | —0,0571 | —0,1271 | —0,0926 |-0,0508
o | 00801 [ 00615 | 00780 | 00752 | 00774 | 00723 [ 00703 [ 0,0797 | 00812 | 0,787
LPP_1 - LEM"-"

d. | 0,208 [ -0,0158 | 0,0984 | —0,0346 | 0,163 | 0.0884 [ 0,1384 [ 00290 [ 0,1026 [0,1090
o | 01208 [ 00862 | 00905 | 00802 | 00886 | 00886 | 00973 | 00916 | 00928 |0,0946
LPP 2 -~ LEM"+"

d [ 00162 | -0,0026 | —0,0125 [ -0,0081 | —0,0076 [ —0,0044 | —0,0051 | —0,0173 | —0,0165 [-0,0053
o | 00162 [ 00116 | 00119 | 00111 | 00105 | 00097 [ 00092 [ 00106 | 00114 [0,0109
LPP 2~ LEM"-"

d [ 00127 | 00048 | 00165 [ -0,0003 | 0,0216 [ 00085 | 00249 | 00056 | 00134 [0,0174
s | 00127 [ 0009 | 00123 | 00107 | 00136 | 00129 [ 00152 | 00143 | 00142 [0.0146
MSZ — LEM"+"

d, [ —0,0851 | 0,080 | 0,0423 [ -0,0942 | -0,0735 | 0,0306 | —0,0973 | —0,0723 | —0,0937 [-0,1007
o | 00851 [ 00917 | 00788 | 0,0829 | 0,0811 | 00751 [ 00786 | 0,0779 | 00798 |0,0821
MSZ — LEM"-"

d | 00373 | 00980 | 0.1193 | 00622 | 0,0409 | 00142 | 00970 | 00884 | 00599 |o0,1011
o | 00373 [ 00741 | 00917 | 00853 | 00784 | 00718 [ 00759 | 00776 | 00759 |0,0787
MSZ 1 - LEM"+"

d [ -0,1330 | —0,1447 | —0,1065 [ —0,0778 | —0,0324 [ 0,1439 | -0,1161 | —0,1646 | —0,0767 [-0,0076
o | 01330 [ 01390 [ 0,1291 | 0,1183 | 0,1068 | 0,1139 [ 01142 [ 0,1216 | 0,1175 [0,1115
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cd. tabeli 2
t 1 2 3 4 5 6 7 8 o | 10
MSZ 1-LEM"-"

d, | 0,1546 | 00864 | 01826 | 0,0449 | 00004 | 0,1402 | 0,1304 | 0,1058 | 0,0650 |0,0360
c | 01546 | 01252 | 01469 | 0,1292 | 0,1155 | 0,1200 | 0,1215 | 0,1197 | 0,1149 | 0,1096
MSZ 2 - LEM"+"

d, | —0,0135 | —0,0170 | —0,0028 | —0,0101 | —0,0046 | —0,0243 | —0,0150 | —0,0197 | —0,0107 [-0,0157
c | 00135 | 00154 | 00126 | 00121 | 00110 | 00141 | 00142 | 00150 | 0,0146 |0,0147
MSZ 2—LEM"-"

d, | 00377 | 00257 | 00247 | 00326 | 00084 | 0,0276 | 00118 | 0,0014 | 00312 |0,0184
c | 00377 | 00323 | 00300 | 00306 | 00277 | 00276 | 00260 | 0,0243 | 0,0252 | 0,0246
VST — LEM"+"

d, | —0,0749 | —0,0549 | —0,0458 | —0,0713 | —0,0470 | —0,0988 | —0,0939 | —0,0599 | 0,0514 |-0,0886
o | 00749 | 00657 | 00598 | 00629 | 0,0601 | 00681 | 00723 | 00709 | 0,0690 |0,0712
VST — LEM"-"

d, | 0,1084 | 00272 | 00409 | 0,0994 | 00470 | 0,0270 | 0,0788 | 0,0378 | 0,1271 |0,0793
c | 01084 | 00790 | 00687 | 00775 | 0,0724 | 0,0670 | 00688 | 00658 | 0,0751 |0,0755
VST |- LEM"+"

d, | —0,1001 | —0,1004 | —0,0974 | —0,0427 | —0,1063 | —0,1398 | —0,0707 | —0,1120 | —0,0331 |-0,0886
G | 01001 | 0,002 | 0,993 | 0,088 | 0,0924 | 0,1019 | 0,0980 | 0,0999 | 0,0948 | 0,0942
VST 1-LEM"-"

d | 01645 | 01284 | 00573 | 0,0407 | 01381 | 0,0693 | 0,0072 | 0,1561 | 02021 |0,0822
c | 01645 | 01476 | 01249 | 0,1101 | 0,1162 | 0,1098 | 0,1017 | 0,1100 | 0,1236 | 0,1201
VST 2—LEM"+"

d, | —0,0249 | —0,0153 | —0,0091 | —0,0167 | —0,0044 | —0,0078 | —0,0078 | —0,0084 | —0,0145 |-0,0045
o | 00249 | 00207 | 00177 | 00175 | 00157 | 00147 | 00139 | 00134 | 00135 |0,0129
VST 2-LEM"-"

d, | 00095 | 00222 | 00106 | 00047 | 00244 | 0,0235 | 0,0059 | 0,0279 | 0,0252 |0,0189
G | 00095 | 00171 | 00152 | 00134 | 00162 | 00176 | 00165 | 00183 | 0,0192 |0,0192
WIG — LEM"+"

d, | —0,0562 | —0,0564 | —0,0770 | —0,0766 | —0,0561 | —0,0661 | —0,0600 | —0,0514 | —0,0425 [-0,0421
G | 00562 | 00563 | 00640 | 00674 | 00653 | 00654 | 00647 | 00632 | 0,0612 |0,0596
WIG — LEM"-"

d. | 00833 | 00489 | 00291 | 0,0414 | 00372 | 0,0338 | 0,0810 | 0,0466 | 0,0681 |0,0683
c | 00833 | 00683 | 00582 | 00545 | 0,0515 | 00490 | 00547 | 0,0538 | 0,0556 | 0,0570
WIG 1-LEM"+"

d, | —0,0156 | —0,0202 | —0,0043 | —0,0301 | —0,0298 | —0,0443 | —0,0196 | —0,0293 | —0,0357 |-0,0288
o | 00156 | 00180 | 00149 | 00198 | 0,0222 | 00271 | 00262 | 00266 | 00278 |0,0279
WIG 1-LEM"-"

d, | 00417 | —0,0053 | 0,544 | —0,0004 | 0,0267 | —0,0016 | 0,0369 | 0,0179 | 0,0210 |0,0143
c | 00417 | 00297 | 00397 | 00344 | 0,0330 | 0,0301 | 00312 | 0,0298 | 0,0290 |0,0279
WIG 2 - LEM"+"

d, | —0,0100 | 0,0018 | —0,0104 | —0,0093 | —0,0050 | —0,0029 | —0,0074 | —0,0031 | —0,0053 |-0,0085
c | 00100 | 00072 | 0,084 | 0,0086 | 0,0080 | 00074 | 00074 | 0,0070 | 0,0069 | 0,0070
WIG 2 — LEM"-"

d, | 00070 | 0,0038 | 0,069 | 0,0019 | 0,0084 | 0,0062 | 0,0065 | 0,0046 | 0,0083 |-0,0006
c | 00070 | 00057 | 00061 | 0,0054 | 0,0061 | 00061 | 00062 | 0,0060 | 0,0063 | 0,0060
WIG20 — LEM"+"

d, | —0,0217 | —0,0134 | —0,0120 | —0,0070 | —0,0153 | —0,0499 | —0,0313 | —0,0042 | —0,0366 [-0,0203
c | 00217 | 00180 | 00163 | 00145 | 00147 | 00244 | 00255 | 0,0239 | 00256 |0,0251
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cd. tabeli 2
t 1 2 3 4 5 6 7 8 9 | 10
WIG20 — LEM""

d, | 00410 | 00047 | 00135 [ 00024 [ 00463 | 00011 [ 00138 | 00196 | 00239 | 00117
s | 004100 [ 00292 | 00251 | 00217 [ 00284 [ 00259 | 00246 [ 00240 | 00240 [ 0,0231
WIG20 — LEM"+"

d, | —0.0508 | -0,0589 | —0,0391 [ —0,0736 [ —0,0362 | —0,0766 | —0,0355 | —0,0498 | —0,0455 |-0,0521
s | 00508 | 00550 [ 00502 | 00570 | 00535 | 00580 | 00553 | 00547 | 00537 | 00536
WIG20 — LEM""

d, | 00811 | 00489 | 00305 | 00419 | 00397 | 00294 | 00842 | 00457 | 00627 | 00494
o | 00811 | 00669 | 00574 | 00540 | 00514 | 00484 | 00550 | 00539 | 00550 | 00544
WIG20 — LEM"+"

d. | 00174 [-0,0085] —0,0071 [ —0.0002 [ -0,0086 | -0,0122 | —0.0169 [ —0.0112 | -0,0205 [-0.0101
s | 00174 [ 00137 ] 00119 | 00103 [ 00100 [ 00104 | 00116 | 00115 | 00128 [ 00126
WIG20 — LEM"—"

d, | 00135 ] 00169 | 00134 | 00136 | 00141 | 00125 [ 00121 | 00176 | 00098 | 0,0107
o | 00135 | 00153 ] 00147 | 00144 | 00144 | 00141 | 00138 | 00143 | 00139 | 00136

Analizujac dane zawarte w tabeli 2 mozna stwierdzi¢, ze dla przefiltrowa-

nych szeregow czasowych metoda najblizszych sasiadow doktadnos$¢ prognoz
znacznie si¢ poprawita. Swiadcza o tym duzo nizsze wartosci bledow d, i o

Przefiltrowanie szeregéw modelami ARMA w wigkszosci przypadkoéw tez spo-

wodowato zmniejszenie btedow wyznaczonych prognoz.
W tabeli 3 przedstawiono warto$ci bledow o’ i I* w catym przedziale wery-
fikacji dla ~ = 10.

Tabela 3
Bledy oszacowanych prognoz w calym przedziale weryfikacji
LEM"+" LEM"-"

1 2 3 4 5 6 7
Szereg BSK BSK 1 BSK 2 BSK BSK 1 BSK 2

c’ 3,7624 2,0356 3,5907 4,0236 1,6255 3,1395

I? 39,0208 11,1914 64,1246 44,6277 7,1362 49,0232
Szereg CHF CHF 1 CHF 2 CHF CHF 1 CHF 2

c’ 3,7669 0,9985 2,8544 4,0706 1,3387 1,9053

I? 70,1807 4,8945 8,5426 81,9537 8,7979 3,8060
Szereg DBC DBC 1 DBC 2 DBC DBC 1 DBC 2

G’ 5,2814 3,7262 5,8703 4,8860 3,9282 4,5523

I? 42,0420 28,1449 23,9340 35,9824 31,2795 14,3930
Szereg EUR EUR 1 EUR 2 EUR EUR 1 EUR 2

G’ 2,9462 2,8763 - 2,9939 2,9643 -

I’ 25,7876 24,0222 - 26,6308 25,5151 -
Szereg GBP GBP_1 GBP 2 GBP GBP_1 GBP 2

c’ 2,6097 1,4286 3,6255 3,0950 1,6943 2,2337

I? 14,4494 4,3821 10,9789 20,3234 6,1637 4,1674
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cd. tabeli 3
1 2 3 4 5 6 7
Szereg JPY JPY 1 JPY 2 JPY JPY 1 JPY 2
o’ 22379 3,8340 54232 2,9857 3,5157 5,1333
I§ 10,7782 31,6173 23,0972 19,1849 26,5852 20,6940
Szereg LPP LPP 1 LPP 2 LPP LPP_1 LPP 2
o’ 4,9060 3,4716 2,7385 477513 41716 3,6589
g 20,1778 10,0180 8,8826 18,9254 14,4653 15,8568
Szereg MSZ MSZ 1 MSZ 2 MSZ MSZ 1 MSZ 2
o’ 2,4086 3,3030 2,6979 2,3099 3,2466 4,5026
2 19,4599 34,5732 9,3809 17,8976 33,4024 26,1282
Szereg USD USD 1 USD 2 USD USD 1 USD 2
o’ 3,4346 2,5969 - 2,6818 2,0639 -
I 26,8553 6,4171 - 16,3723 4,0530 -
Szereg VST VST 1 VST 2 VST VST 1 VST 2
o’ 2,2836 3,0554 2,7537 2,4218 3,8972 4,0948
2 6,8404 10,5410 4,0823 7,6934 17,1497 9,0269
Szereg WIG WIG 1 WIG 2 WIG WIG | WIG 2
o’ 42494 1,9991 2,9440 4,0635 1,9991 2,4955
g 56,3558 11,0287 8,4273 51,5320 11,0283 6,0553
Szereg WIG20 WIG20 1 WIG20 2 WIG20 WIG20 1 WIG20 2
o’ 1,5166 3,2440 5,1373 1,3915 3,2961 5,5535
2 7,4987 35,1673 14,7888 6,3129 36,3054 17,2823

Na podstawie danych zawartych w tabeli 3 mozna stwierdzi¢, ze w wielu
przypadkach bledy prognoz w calym przedziale weryfikacji dla szeregéw prze-
filtrowanych metoda najblizszych sasiadow sa mniejsze niz bledy prognoz
otrzymane dla szeregow przed filtracja. Dla szeregow JPY, MSZ, WIG20 do-
ktadniejsze prognozy otrzymano dla szeregdw nieprzefiltrowanych. Moze to by¢
spowodowane faktem, ze oszacowane wykladniki Lapunowa dla tych szeregow
charakteryzowaty sie niskim wspotczynnikiem R* i nie powinny byé brane pod
uwageg. Wyjatek stanowi szereg BSK. Przefiltrowane badanych szeregow czaso-
wych, tylko za pomoca modeli ARMA, w wielu przypadkach pozwolito uzyska¢
doktadniejsze prognozy.

Podsumowanie

W pracy zbadano wptyw redukcji szumu metoda najblizszych sasiadow na
doktadno$¢ prognoz ekonomicznych szeregéw czasowych, otrzymanych za po-
moca najwickszego wyktadnika Lapunowa. Celem artykutu bylo porownanie
btedéw prognoz dla szeregow przed i po redukcji szumu oraz szeregdw przefil-
trowanych modelami ARMA.
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Na podstawie otrzymanych wynikoéw mozna stwierdzi¢, ze redukcja szumu
losowego w badanych szeregach czasowych pozwolita uzyska¢ doktadniejsze
prognozy. Ponadto, w wielu przypadkach przefiltrowanie badanych szeregow
tylko za pomoca modeli ARMA réowniez spowodowato znaczne zmniejszenie
btedéw uzyskanych prognoz.
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THE EFFECT OF THE REDUCTION RANDOM NOISE BY THE METHOD
OF NEAREST NEIGHBORS ON FORECASTING RESULTS OBTAINED
USING THE LARGEST LYAPUNOV EXPONENT

Summary

In this paper has been researched the effect of random noise reduction on the accu-
racy of forecasts of economic time series obtained using the largest Lyapunov exponent
method (LEM). The aim of the article was to compare the prediction errors obtained by
LEM for the series before and after the random noice reduction and the time series fil-
tred by models ARMA. The nearest neighbors method was used to reduce random noise
in economic time series.
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WYKORZYSTANIE REGRESJI
NIEPARAMETRYCZNEJ DO MODELOWANIA
WIELKOSCI 0SZCZEDNOSCI
GOSPODARSTW DOMOWYCH

Wprowadzenie

Nieparametryczne metody regresji mozna zdefiniowaé jako takie, w kto-
rych posta¢ modelu nie jest jednoznacznie okreslona, w tym sensie, ze wystepuje
przynajmniej jeden z ponizszych przypadkow:

— nie jest $cisle zadana posta¢ analityczna funkcji sktadowych modelu,

— liczba funkcji sktadowych modelu nie jest z géry ustalona,

— na etapie budowy modelu nie jest jednoznacznie okreslony zestaw zmien-
nych, ktéry zostanie uwzgledniony w modelu koncowym.

Ponadto, w modelach nieparametrycznych nie zachodzi konieczno$¢ testo-
wania normalno$ci rozktadu sktadnika losowego, czy sprawdzania wspotlinio-
wosci zmiennych objasniajacych.

Metody nieparametryczne stanowia podejsécie alternatywne w stosunku do
klasycznej metody regresji wielorakiej, poniewaz zostaty skonstruowane tak, by
rozwigzywaly zadania regresji, kiedy cho¢ czgs¢ restrykcyjnych zalozen kla-
sycznego modelu liniowego nie jest spelniona. W zwiazku z tym modele niepa-
rametryczne charakteryzuja si¢ duzo wigksza elastycznos$cia, a dodatkowo za-
kres ich potencjalnych zastosowan jest znacznie szerszy.

Nieparametryczne metody regresji sa zroznicowana i dynamicznie rozwija-
jaca si¢ grupa metod statystycznej analizy danych. Decydujacym czynnikiem,
ktory wplynal na ich rozwdj byl postep technologii informatycznych, ktory
umozliwit budowg modeli z wykorzystaniem ztozonych algorytméw numerycz-
nych.
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W tym artykule przedstawiono wykorzystanie regresji nieparametrycznej
do modelowania wielko$ci oszczedno$ci gospodarstw domowych. Analize prze-
prowadzono na danych rzeczywistych, pochodzacych z badania przeprowadzo-
nego w 2000 r. przez Gtowny Urzad Statystyczny [GUS, 2001].

Przeprowadzone badania poréwnawcze pokazuja, ze niemozliwe jest wska-
zanie najlepszej metody regresji, ktora w kazdej sytuacji, niezaleznie od rozwa-
zanego zbioru danych, dawalaby najnizsze btedy predykcji [Meyer et al., 2003].
W przypadku szacowania wielko$ci oszczgdnosci gospodarstw domowych nie
bylo tez merytorycznych argumentéw wspomagajacych wybor metody regres;ji.
Zastosowano wigc procedure polegajaca na zbudowaniu kilku modeli regres;ji
nieparametrycznych i wybrano model o najlepszej zdolnosci predykcji, ktory na-
stepnie poprawiono poprzez wyeliminowanie z niego zmiennych nieistotnych.
Wszystkie obliczenia i analizy wykonano z wykorzystaniem programu staty-
stycznego R.

1. Analizowany zbiér danych

W analizie, majacej na celu modelowanie wielko$ci oszczgdnosci gospo-
darstw domowych, wykorzystano dane uzyskane z badania przeprowadzonego
metoda reprezentacyjng przez GUS w roku 2000. Bylo to badanie budzetéw go-
spodarstw domowych, ktore spelnia wazng role w analizach poziomu zycia Po-
lakow, poniewaz jest zrodlem informacji m.in. o przychodach, rozchodach czy
spozyciu ilosciowym zywnosci dla réznych grup ludnosci. Otrzymywane wyniki
sa wykorzystywane do opracowan prognostycznych oraz analiz ekonomicznych.

W niniejszym artykule modelowano wielko$¢ oszczednosci na podstawie
danych dotyczacych gospodarstw domowych pracownikow, tj. gospodarstw,
w ktorych wylacznym lub gtéwnym zrédlem utrzymania byt dochod z pracy na-
jemnej w sektorze publicznym lub prywatnym.

Kroétka charakterystyke analizowanego zbioru danych, ktéry na potrzeby tej
pracy nazwano Budzety, przedstawiono w tabeli 1.

Tabela 1

Charakterystyki zbioru danych Budzety

Liczebnos¢ Liczba zmiennych objasniajacych

zbioru ilorazowych porzadkowych nominalnych
14 423 3 3 1
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Zmiennymi objasniajacymi w zbiorze Budzety sa:

doch — miesieczny dochdd gospodarstwa domowego,

wydg — miesieczne wydatki gospodarstwa domowego,

kim — klasa miejscowosci (wyrdzniono miasta o liczbie mieszkancow:
powyzej 500 tys., 200-500 tys., 100-200 tys., 20- 100 tys., oraz
wies),

trb — typ rodziny biologicznej (wyrdzniono malzenstwa: bez dzieci,
z jednym dzieckiem na utrzymaniu, z 2 dzieci na utrzymaniu, z 3
dzieci na utrzymaniu, z 4 i wigcej dzieci na utrzymaniu, samot-
nych rodzicéw z dzie¢mi na utrzymaniu oraz pozostate),

ocdoch  — subiektywna ocena dochoddéw gospodarstwa, ktora jest zwiazana
z odpowiedzia na pytanie ankietowe ,,czy gospodarstwo wiaze
koniec z koncem?”,

przynpie — warto$¢ przychodéw niepieni¢znych gospodarstwa, pochodza-
cych np. z darowizn lub niepieni¢znej pomocy spotecznej,

wggd — wyksztalcenie glowy gospodarstwa domowego (wyrdézniono oso-

by: bez wyksztalcenia, z wyksztalceniem podstawowym, zasadni-
czym zawodowym, Srednim oraz wyzszym),
za$ zmienna zalezna jest:

0szcz — wielko$¢ oszczednosci gospodarstwa domowego [w zt].

W trakcie przygotowywania zbioru do analizy wykryto dwie obserwacje
odstajace, ktore usunigto ze zbioru Budzety. Jedna z tych obserwacji zawierata
ujemna wielkos$¢ oszczednoscei, a druga — oszczednosci rowne 210 tys. zb, roéznita
si¢ od mediany o ponad 500 odchylen ¢wiartkowych. Ostatecznie w badaniu
wykorzystano zbior ztozony z 14 423 obserwacji.

W tabeli 2 przedstawiono wybrane statystyki opisowe dla zmiennej zaleznej
oszcz. Zaobserwowano bardzo silne zréznicowanie zmiennej zaleznej, jak i silna
asymetri¢ prawostronng (zestandaryzowany moment centralny trzeciego rz¢du
rowny 9,2). Wyklucza to modelowanie wielkosci oszczednosci z wykorzysta-
niem klasycznej, liniowej metody regresji wielorakie;j.

Tabela 2

Charakterystyki opisowe zmiennej zaleznej oszcz w zbiorze danych Budzety

Srednia Odchylenie standardowe Wspodtczynnik asymetrii
735,5 zt 1054,2 z 9,2
Minimum Mediana Maksimum
0 zt 455 zt 38 480 zt
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2. Metody regresji wykorzystane w analizie

Wybor najlepszej metody regresji do rozwiazania zadanego problemu jest
dylematem, z ktorym spotkato si¢ wielu badaczy. Tak jak juz wspomniano we
wprowadzeniu, niemozliwe jest wskazanie najlepszej metody, ktora niezaleznie
od rozwazanego zbioru danych, generuje modele o najmniejszych btedach sred-
niokwadratowych. W tej analizie takze charakter badanego zbioru danych nie
determinuje wyboru odpowiedniej metody. Zaproponowano wigc zastosowanie
procedury, ktéra polegata na zbudowaniu wielu modeli regresji (dla réznych
warto$ci parametréw) i wyborze najlepszego z nich (pod wzgledem doktadnosci
predykcji), ktory to model zostal nastgpnie poprawiony poprzez wyeliminowanie
z zestawu zmiennych objasniajacych, tych cech, ktore nie wplywaly istotnie na
wielko$¢ oszczednosci (oszcz).

Jak wspomniano, w pierwszym etapie badania zbudowano wiele modeli, za
pomoca nastepujacych nieparametrycznych metod regresji :

— metody rzutowania PPR [Friedman, Stuetzle, 1981],

— metody ACE polegajacej na jednoczesnej transformacji wszystkich zmien-
nych [Breiman, Friedman, 1985],

— metody rekurencyjnego podziatu — RPART [Breiman et al., 1984],

— metody polegajacej na roéwnolegltym taczeniu drzew regresyjnych [Breiman,
1996] (oznaczonej jako BAGGING),

— stochastycznej, addytywnej metody drzew regresyjnych MART [Friedman,
1999a, 1999b],

— metody zagregowanych drzew regresyjnych Breimana — RANDOM FO-
RESTS [Breiman, 2001],

— wielowymiarowej metody krzywych sklejanych POLYMARS [Kooperberg et
al., 1997],

— metody wektorow nosnych SVM [Vapnik, 1998],

— metody wykorzystujacej sieci neuronowe (oznaczonej jako NNET) [Bishop, 1995].

Dla kazdej z wymienionych metod zbudowano (wykorzystujac odpowied-
nie funkcje programu statystycznego R) modele dla réznych zestawoéw parame-
trow. Jednak w ostatecznym zestawieniu dang metodg reprezentuje tylko jeden
model — ten w ktorym wykorzystano optymalna konfiguracje wartosci parame-
trow (dajaca najmniejsze wartosci btedu Sredniokwadratowego). Zwienczeniem

*  Wymienione nieparametryczne metody regresji byly przedmiotem badan autorki w poprzednich
latach, ktorych wyniki zostalty opisane w innych publikacjach. W tym miejscu ograniczono sig¢
jedynie do podania artykutow zroédlowych, w ktérych mozna znalezé szersza charakterystyke
tych metod.
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tego etapu procedury badawczej jest stworzenie rankingu modeli (tabela 3), pod
wzgledem doktadnosci predykcji, ocenianej za pomoca estymatora punktowego,
jakim jest blad $redniokwadratowy, ktory zostal obliczony metoda sprawdzania
krzyzowego (MSEcy).

Tabela 3

Bledy sredniokwadratowe MSE ¢y obliczone dla modeli otrzymanych
réznymi metodami regres;ji, dla zbioru Budzety

Metoda Btad MSE ¢y
MART 732 410
PPR 738 286
R.FOREST 742 864
ACE 745 925
NNET 759 690
POLYMARS 765 690
SVM 777 784
BAGGING 803 413
RPART 821577

Metoda Btad MSEcy

W tym przypadku, najlepszym pod wzgledem zdolnosci predykcyjnych jest
model zbudowany addytywna metoda drzew regresyjnych MART. Charakteryzuje
si¢ on najnizszym bledem s$redniokwadratowym obliczonym metoda sprawdzania
krzyzowego (MSEy). Model ten zostat wykorzystany w dalszej analizie.

3. Identyfikacja zmiennych istotnych i nieistotnych

Jedna z najwickszych wad nieparametrycznych metod regresji jest to, ze
wigkszos$¢ z nich dziata na zasadzie ,,czarnej skrzynki”’. Wyjatek stanowi metoda
rekurencyjnego podziatu, dla ktorej Breiman zaproponowat miernik oceny sity
wpltywu kazdej ze zmiennych objasniajacych na zmienna zalezna [Breiman
et al., 1984]. Dla zmiennej X; miarg t¢ mozna przedstawi¢ w postaci:

WT(X,-)=\/Z<0§'1(U(1?)=J'), (1)

gdzie: T'to model drzewa regresyjnego, P — liczba weztow tego drzewa,
u(p) to numer zmiennej objasniajacej wystepujacej w wezle p, zas wspotczynnik

2 .
®, dany jest wzorem:

" Wezel reprezentuje w graficznej postaci drzewa (grafie) podzial segmentu na dwa podzbiory
[Gatnar, 2001].
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Z(yi_j}i)z
¢, =" )

> -3

i=1
Warto$ci wspotczynnika (0; , zsumowane po wszystkich wezlach p, w ktoérych
wystgpuje zmienna objasniajaca X;, reprezentuja wplyw tej zmiennej na Y.

Wzér (1) moze zosta¢ w prosty sposob uogdlniony i zastosowany dla mode-
li zagregowanych drzew regresyjnych, w tym rowniez dla modeli uzyskanych
metoda MART [Hastie et al., 2001, s. 332]. W modelach tych sile¢ wptywu kaz-
dej ze zmiennych X; na zmienng zalezna Y okresla miara

X)) = \/%i(WTk X)), )

k=1

gdzie 7 jest modelem sktadowym — pojedynczym drzewem regresyjnym (dla

k=1,...,K).

Funkcja gbm, z biblioteki gbm programu statystycznego R, pozwala na ob-
liczenie miary przedstawionej wzorem (3) i zbudowanie rankingu zmiennych
objasniajacych pod wzgledem ich wptywu na zmienna zalezna. Ranking ten,
wraz z procentowym oszacowaniem wplywu zmiennych objasniajacych na
zmienng oszcz, przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 4

Ranking zmiennych objasniajacych pod wzgledem ich sity wptywu
na zmienna oszcz, dla metody MART

Nr Zmienna Sita wptywu na

objasniajaca zmienng 0szcz
1 Doch 77,7 %
2 Wydg 10,4 %
3 Przynpie 4,5%
4 Ocdoch 3,6 %
5 Klm 2,3 %
6 Wggd 1,0 %
7 Trb 0,4 %

Przedstawiony ranking zmiennych pokazuje, iz najwigkszy wptyw na wiel-
kos$¢ oszczednosci ma dochod gospodarstwa domowego. Relatywnie silng zalez-
no$¢ obserwuje si¢ rowniez pomigdzy zmienna oszcz a wydatkami badanych go-
spodarstw. Mozna powiedzie¢, ze jest to wynik zgodny z oczekiwaniami
badacza i teorig ekonomii. Najmniejszy wptyw na wielko$¢ oszczgdnosci ma
zmienna przedstawiajaca typ rodziny biologiczne;.
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W dalszej czgsci analizy starano si¢ wyodrgbni¢ zmienne istotnie wptywa-
jace na zmienng oszcz i tylko te wprowadzi¢ do modelu, zbudowanego metoda
MART. Pozwolilo to na uzyskanie dodatkowych informacji na temat zalezno$ci
migdzy badanymi cechami. Ponadto, zredukowanie liczby zmiennych prowadzi
najczesciej do zmniejszenia ztozonosci modelu.

Jak wspomniano, funkcja gbm pozwala na stworzenie rankingu zmiennych
objasniajacych, ze wzgledu na site ich wplywu na zmienna zalezna, jednak nie
oddziela ona zmiennych istotnie od nieistotnie wpltywajacych na zmiennga oszcz.
Rozdzielenie zmiennych objasniajacych (na istotne i nieistotne) poprzez ustale-
nie odpowiedniego poziomu sity wptywu zmiennych w rankingu (w tabeli 4)
mialoby charakter subiektywny. Ponadto zidentyfikowanie zmiennych istotnych
powinno uwzglednia¢ interakcje miedzy cechami, a nie tylko wplyw na zmienna
zalezna kazdej zmiennej objas$niajacej z osobna.

W celu wyodregbnienia zestawu zmiennych istotnie wptywajacych na wiel-
ko$¢ oszczednosci, przeprowadzono procedure eliminacji zmiennych blokiem
[Nagatani, Abe, 2007; Trzgsiok, 2010]. W tablicy 5 przedstawiono szczegdtowo
kroki algorytmu zastosowanej metody eliminacji cech.

Tabela 5

Algorytm metody eliminacji zmiennych blokiem

Krok 1 |Zbuduj model regresyjny na zbiorze uczacym D wykorzystujac peten zestaw zmiennych.

Oblicz btad sredniokwadratowy tego modelu MSE (D) metoda sprawdzania krzyzowe-

go. Utwdrz pomocniczy zbior S bedacy kopig zbioru D

Krok 2 [Poprzez wylaczenie tymczasowo ze zbioru S kolejno kazdej ze zmiennych wygeneruj

wiele zmodyfikowanych zbioréw uczacych na bazie S. Zbuduj na tak zmodyfikowanych

zbiorach modele regresyjne

Krok 3 [Dla kazdego modelu z kroku 2 oblicz metoda sprawdzania krzyzowego btad sredniokwa-

dratowy MSE ¢y

Krok 4 |Zidentyfikuj wszystkie modele z wylaczona zmienna, dla ktérych warto$¢ blgdu MSE ()|

jest mniejsza niz wartos¢ MSEqA(D). Jesli warunek nie jest spetniony dla zadnego mode-

lu, to uznaj wszystkie zmienne za istotne i zakoncz procedurg

Krok 5 |Usun tymczasowo ze zbioru S wszystkie zmienne zidentyfikowane w kroku 4. Zbuduj na tym

zbiorze nowy model i oblicz jego blad sredniokwadratowy. Jesli obliczony bfad jest mniejszy

od warto$ci MSE (D), to zapamigtaj tak zredukowany zbidr S i powrd¢ do kroku 2

Krok 6 |W przeciwnym przypadku przywrd¢ zbior S z kroku 2 i zastosuj algorytm potowienia do

zidentyfikowania mniej licznego bloku zmiennych do usunigcia:

a) uporzadkuj modele z kroku 4 wedtug rosnacych wartosci MSE ¢y,

b) tymczasowo usun ze zbioru S pierwsza potowg zmiennych, odpowiadajaca uporzad-
kowanym w kroku 6a) modelom.

Zbuduj model regresyjny na zbiorze S, z ktérego tymczasowo usunigto blok zmiennych

0 potowe mniej liczny niz uprzednio, i oblicz blad MSE ;. Jesli obliczony btad jest mniej-

szy od MSEc/(D), to pozostaw tak zredukowany zbior S i powrd¢ do kroku 2. W prze-

ciwnym przypadku przywr6¢ zbior S z kroku 2 i rekurencyjnie zastosuj metodg potowie-

nia dla mniej licznego bloku zmiennych (przejdz do kroku 6b).
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Wyniki tej procedury przeprowadzonej na zbiorze Budzety dla metody
MART przedstawiono w tabeli 6.

Tabela 6
Wynik dziatania procedury eliminacji zmiennych blokiem dla zbioru Budzety,
dla metody MART
Fta Usunigte Nazwy usunigtych Blad MSE¢y

P zmienne zmiennych modelu
0 1) 732 410
1 4,5 trb, ocdoch 730 262
2 3,6 klm, przynpie 731077
3 1,2,7 Doch, wydg, wggd

Wyniki przedstawione w tabeli 6 pokazuja, iz eliminacja zmiennych blo-
kiem wskazuje na trzy zmienne objasniajace istotnie wptywajace na wielkos¢
oszczednosci. Sa to: dochody 1 wydatki gospodarstwa domowego oraz wyksztat-
cenie glowy gospodarstwa domowego. Zauwazy¢ mozna, ze zmienna wggd
w przedstawionym rankingu (tabela 4) nie charakteryzowata si¢ zbyt silnym
wplywem na zmienna oszcz, jednak w eliminacji zmiennych blokiem oceniany
jest wpltyw grup zmiennych, a nie tylko pojedynczych cech. Uwzgledniane sa
wiec rowniez interakcje pomig¢dzy zmiennymi, zatem zmienna okreslajaca wy-
ksztalcenie glowy gospodarstwa wggd, pomimo stabego (indywidualnie) wpty-
wu na zmienng zalezna, tworzy w interakcji ze zmiennymi przedstawiajacymi
dochody (doch) oraz wydatki (wydg) grupe cech istotnie oddziatywujacych na
wielko$¢ modelowanych oszczednosci w badanych gospodarstwach domowych.

Model regresji otrzymany po zastosowaniu metody eliminacji zmiennych
blokiem ma znacznie mniejsza ztozonos$¢, a jednoczesnie charakteryzuje sig¢ niz-
szym btedem sredniokwadratowym MSE-y = 731 077 niz model zbudowany na
catym zestawie cech MSE-{(D) = 732 410.

Koncowy model MART zbudowano z 9 672 modeli sktadowych. Metoda
MART jako metoda agregacji pojedynczych funkcji sktadowych, nie pozwala
niestety na wyznaczenie i interpretowanie parametrow modelu.

Podsumowanie

W artykule przedstawiono procedurg badawcza, ktérej zastosowanie pro-
wadzi do wyboru optymalnego nieparametrycznego modelu regresji, wykorzy-
stanego do analizy zbioru danych Budzety.

W pierwszym kroku tej procedury zbudowanych zostato wiele modeli re-
gresji, dla réznych zestawow parametréw. Sposrod nich wybrano model uzyska-
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ny za pomoca metody MART, poniewaz charakteryzowat si¢ on najlepszymi
zdolnos$ciami predykcyjnymi, mierzonymi wielkoscia btedu $redniokwadrato-
wego obliczonego metoda sprawdzania krzyzowego (MSEy).

W drugim etapie przeprowadzono dodatkowo procedure eliminacji zmien-
nych blokiem i do modelu MART wprowadzono tylko te zmienne, ktore istotnie
wplywaly na zmienna zalezna. Ostatecznie, uzyskany model optymalny opisy-
watl zalezno$¢ wielkosci oszczednosci tylko od trzech zmiennych objasniaja-
cych: dochodow i wydatkéw gospodarstwa domowego oraz wyksztatcenia glo-
wy gospodarstwa domowego. Ponadto wartos¢ btedu MSE(, tego modelu byta
nizsza od wartos$ci bledu sredniokwadratowego modelu zbudowanego na catym
zestawie zmiennych objasniajacych. Model optymalny charakteryzowat si¢ row-
niez mniejsza ztozonoscia.

Wykorzystanie zaproponowanej metody pozyskiwania modelu optymalne-
go, do analizy postawionego zadania regresji, jest rekomendowane szczegdlnie
wtedy, gdy badacz nie ma dodatkowych argumentow przemawiajacych za wybo-
rem okres$lonej metody.
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NONPARAMETRIC REGRESSION APPLIED TO MODELLING
HOUSEHOLD SAVINGS

Summary

In the paper the procedure for selecting the best nonparametric model for a given
problem of regression is presented. This procedure has two stages. In the first one, many
nonparametric models of regression, for different parameters settings, are built. Then the
model with the smallest mean squared error is chosen. In the second stage, the method
for the reduction of insignificant predictors is used. This procedure is applied to model-
ling household savings.
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ZASTOSOWANIE METODY AHP

DO WYBORU OPTYMALNEGO
ZINTEGROWANEGO SYSTEMU
INFORMATYCZNEGO WSPOMAGAJACEGO
ZARZADZANIE UCZELNIA

Wprowadzenie

Wdrozenie zintegrowanego systemu informatycznego w dowolnej organi-
zacji jest zaliczane do projektow wysokiego ryzyka [Lech, 2003, s. 84]. Zwiaza-
ne jest to z szeregiem czynnikow decydujacych o koncowym powodzeniu wdro-
zenia, czyli spelieniu zatozonych celow gtownych i szczegdtowych. Jedna
z najczgséciej przyjmowanych miar sukcesu realizacji projektow informatycz-
nych jest spetnienie wszystkich wymagan czasowych, budzetowych i jako$cio-
wych, okreslonych na poszczegélnych etapach wdrozenia [Dzega, Olejniczak,
2008, s. 3]. W celu wypehienia tych kryteriow wazny jest wybor optymalnego
narzedzia, ktore pozwoli zrealizowaé wytyczony plan, ograniczajac tym samym
ryzyko jego niepowodzenia do minimum.

W artykule przedstawiono problem, ktoéry mozna zaliczy¢ do kategorii wie-
lokryterialnych, hierarchicznych probleméw decyzyjnych, polegajacy na znale-
zieniu bezpiecznego i nowoczesnego, zintegrowanego systemu informatyczne-
g0, wspierajacego wszystkie najwazniejsze procesy szkoty wyzszej. Specyfika
tego rodzaju instytucji wymaga, aby rozpatrywac je z innego poziomu niz stan-
dardowe przedsigbiorstwa ustugowe, biorac dodatkowo pod uwagg takie proce-
sy, jak: obstuga toku studiow czy badan naukowych.
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W obecnej chwili istnieje mato rozwiazan rynkowych, ktére integruja w so-
bie wszystkie te procesy w sposob kompleksowy z jednoczesnym zachowaniem
ich ztozonosci. Decydentowi, w ostatecznej fazie wyboru, pozostaje najczgsciej
kilka systemow (2-3), bardzo zblizonych do siebie parametrami, dlatego posia-
danie odpowiedniego narzedzia wspomagajacego koncowa selekcje bywa nie-
zwykle przydatne.

Jednym ze sposobow rozwigzania powyzszego problemu (narzedziem de-
cyzyjnym) jest wykorzystanie metody AHP — Analytic Hierachy Process, skon-
struowanej przez Thomasa L. Saaty’ego w 1990 r. [Saaty, 1990, s. 9-26]. Pozwa-
la ona sprowadzi¢ ztozony problem decyzyjny do skonczonego zbioru kilku
wariantow decyzyjnych, wykorzystujac zarowno dane ilosciowe, jak i jakoscio-
we. Metoda ta zostala wybrana réwniez z powodu jej ugruntowanych podstaw
teoretycznych oraz licznych potwierdzen zastosowan w praktyce.

Praca zostala podzielona na trzy gldwne czesci. W pierwszej przedstawiono
charakterystyke zintegrowanego systemu informatycznego wspierajacego zarza-
dzanie szkota wyzsza. W opisie uwzgledniono ogdlne parametry charakteryzuja-
ce systemy tego rodzaju, a nastgpnie dokonano ich uszczegdélowienia w kontek-
scie uczelnianych procesow. Druga czgs¢ artykutlu zawiera opis metody AHP, na
podstawie ktoérej, w koncowej czesci pracy, przeprowadzona zostata hierarchicz-
na analiza problemu decyzyjnego, wymienionego w temacie pracy.

1. Charakterystyka zintegrowanych systeméw informatycznych

Wzrost liczby proceséw biznesowych w organizacji oraz ich zlozono$¢ za-
poczatkowaly rozwoj zintegrowanych systeméw informatycznych. Na szczegol-
na uwage zashuguja systemy klasy ERP (Enterprise Resource Planning), ktore sa
przyktadem dynamicznie zmieniajacego si¢ modutowego oprogramowania [Le-
nart, 2010, s. 321; Maciejczyk, 2010, s. 229]. Gléwnym jego odbiorca staty si¢
duze i $rednie przedsigbiorstwa, ktorych tancuch wartosci obejmuje wiele roz-
nego typu powiazanych ze soba dziatan. Do tej grupy mozna zaliczy¢ takze
uczelnie zarzadzajace pracownikami naukowymi, dydaktycznymi, naukowo-
-dydaktycznymi, administracyjnymi oraz studentami. Doktadajac r6znorodnosé
r6l, wykonywanych przez poszczegolnych cztonkéw wymienionych spoteczno-
$ci akademickich, otrzymuje si¢ bardzo zlozony obraz proceséw zachodzacych
W omawianej organizacji. Nasuwa si¢ zatem podstawowe pytanie: czy istnieje
jedno oprogramowanie informatyczne, ktérego stopien funkcjonalnosci pozwoli
na odpowiednie zarzadzanie uczelnig?
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W obecnej chwili pytanie to mozna zaliczy¢ do kategorii retorycznych i po-
zostawi¢ otwartym. Pomimo faktu, iz wiele proceséw zachodzacych w uczelni
okresla si¢ mianem standardowych (w odniesieniu do organizacji ré6znego typu),
to pozostaje znaczna czg$¢ specyficznych dla tego sektora, ktory dodatkowo
dzieli si¢ ze wzgledu na rodzaj, forme, najog6lniej ujmujac — model ksztalcenia.
Kazda uczelnia, oprocz zadan statutowych, realizuje dodatkowo swodj wiasny
,,cel biznesowy”, polegajacy przykladowo na podniesieniu wlasnego prestizu
w$rod innych jednostek lub uzyskaniu okreslonej liczby studentéw w danym ro-
ku akademickim.

Nie mozna zatem odpowiedzie¢ na tak postawione pytanie w sposob jedno-
znaczny. Warto si¢ zastanowi¢ nad problemem istnienia pewnego zbioru para-
metrow, ktory bedzie charakteryzowat system informatyczny wspierajacy glow-
ne procesy zarzadzania szkota wyzsza. Pozwoli to wstgpnie ograniczy¢ liczbg
mozliwych rozwiazan, ktore nastepnie, po zastosowaniu bardziej szczegotowych
kryteriow, beda mogly zosta¢ poddane dalszej analizie porownawczej.

W celu dokonania wstgpnej charakterystyki zintegrowanego systemu in-
formatycznego, nalezy sformutowac na poczatku cele biznesowe, ktore maja by¢
przy pomocy niego realizowane. Kazde takie rozwiazanie powinno dostarczac
organizacji okreslona wartos§¢ — usuwaé ograniczenia w obecnie funkcjonuja-
cych procesach lub dodawac¢ nowe, usprawniajace dziatania uzytecznosci. Zde-
finiowanie gldwnych celow biznesowych wyraza si¢ zazwyczaj w misji projektu
wdrozeniowego. Misja ta powinna mie¢ odzwierciedlenie w strategii uczelni,
szczegblnie w obszarze wsparcia i rozwoju jej kluczowych kompetencji. Prze-
prowadzajac analize¢ dokumentéw réznych uczelni publicznych, zawierajacych
ich strategie¢ rozwoju, wyodrgbniono zestaw celdéw podstawowych, wokot kto-
rych koncentruja si¢ operacyjne zadania uczelni . Zaliczono do nich:

— wzmocnienie procesow odpowiedzialnych za rozwoj nauki: stworzenie sil-
nych zespotow badawczych, rozwoj nowoczesnej infrastruktury badawczej,
podniesienie rangi badan naukowych,

— doskonalenie procesu ksztalcenia: dostosowywanie programéow i kierunkoéw
ksztalcenia do oczekiwan rynku, ustawiczne podnoszenie jako$ci ksztatcenia,
zwigkszanie kompetencji kadry dydaktycznej, wyrownywanie szans eduka-
cyjnych kandydatow oraz podwyzszanie poziomu wiedzy absolwentow,

" Analizowano strategie szk6 wyzszych na lata 2010-2020. Wykorzystano w tym celu dokumen-
ty umieszczone w serwisach gtownych nastgpujacych uczelni: Uniwersytetu Warszawskiego,
Uniwersytetu Jagielloniskiego, Uniwersytetu Slaskiego, Uniwersytetu Opolskiego, Uniwersytetu
Szczecinskiego, Uniwersytetu Rzeszowskiego.
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— optymalizacja struktury organizacyjnej i zarzadzania: poprawa wykorzystania
zasobow 1 zmniejszenie kosztow jednostkowych dzialalno$ci, wsparcie dla
wszystkich dziatan podstawowego tancucha wartosci (finanse, kadry, zaopa-
trzenie itd.),

— integracja z wewngtrznym i zewngtrznym otoczeniem: wspotpraca krajowa
i miedzynarodowa w kontekScie wymiany studentow, doktorantow, organiza-
cji 1 prowadzenia badan naukowych, wspoétpraca ze spotecznosciami lokal-
nymi i samorzadowymi, jednostkami edukacyjnymi rdéznego szczebla oraz
szeroko rozumianym biznesem.

Na podstawie wybranych celow strategicznych stworzono wstepna charak-
terystyke zintegrowanego systemu informatycznego wspierajacego ich wypet-
nianie w konkretnych dziataniach operacyjnych. Przyjeto, iz system powinien
zapewniac¢ nastgpujace funkcjonalnosci:

— obstuga badan naukowych,

— obstuga toku studiow,

— obstuga ksiggowosci 1 finansow,

— zarzadzanie logistyczne,

— zarzadzanie zasobami ludzkimi,

— obsluga zamowien publicznych,

— zapewnienie mechanizméw kontroli, nadzoru i raportowania.

Powyzsza lista nie uwzglednia funkcji charakteryzujacych wigkszo$¢ zin-
tegrowanych rozwiazan informatycznych. Zaliczono do nich:

— centralna baze¢ danych (globalne repozytorium danych),

— jednolity interfejs uzytkownika i schemat logowania,

— system rol dostosowany do grup uzytkownikow o podobnych uprawnieniach,

— dostep do danych (informacji) w czasie rzeczywistym,

— latwa skalowalnosc¢,

— elastycznos$¢ funkcjonalna i strukturalna [Lech, 2003, s. 7-11].

Wymienione atrybuty tworza pewien ogdlny obraz zintegrowanego systemu
informatycznego. Podsumowujac, oprogramowanie wchodzace w jego sktad
powinno wspiera¢ wszystkie najwazniejsze procesy uczelni, zapewniajac jedno-
cze$nie ich operacjonalizacje i racjonalizacje. Dane musza by¢ widoczne dla au-
toryzowanych uzytkownikow w momencie ich wprowadzenia i zatwierdzenia,
tak aby dostgp do informacji byt natychmiastowy dla r6znych grup interesariu-
szy. System powinien wspiera¢ podejmowanie decyzji na wszystkich szczeblach
zarzadczych, dzigki mechanizmom analiz i raportéw oraz gromadzeniu zwigk-
szonej ilosci potrzebnych decydentom danych. Charakterystycznymi cechami
narzedzia winny by¢ elastycznos$¢ i skalowalnosé, azeby dodawane i dostoso-
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wywane do potrzeb klienta nowe funkcjonalnosci integrowatly si¢ w latwy spo-
sob z juz istniejacymi. Kolejnym atrybutem jest otwarto$¢ systemu, rozumiana
jako umiejgtno$¢ wspolpracy z dotychczasowo wspieranym w organizacji opro-
gramowaniem. Ulatwia to w znacznej mierze migracje danych, jezeli zostanie
podjeta decyzja o catkowitym lub czeSciowym wycofaniu wczesniejszych roz-
wiazan.

Biorac pod uwage liczbe i zlozono$¢ wymagan stawianych przed oprogra-
mowaniem tego typu, mozna zalozy¢, iz przy koncowym wyborze pozostanie
jedynie kilku producentow. Zazwyczaj sa to dwa lub trzy proponowane systemy,
ktore spetniaja wszystkie wymienione zalozenia funkcjonalne. Nie mniej waz-
nymi kryteriami, ktore nalezy wzia¢ pod uwage, sa koszty oferowanego przez
dostawce oprogramowania oraz jego reputacja (rekomendacje) na rynku zinte-
growanych narzedzi informatycznych [Onut, Efendigil, 2010, s. 372].

2. Metoda AHP jako optymalne narzedzie decyzyjne

Mnogo$¢ metod wspomagajacych podejmowanie decyzji moze w tatwy
sposob wprowadzi¢ decydenta w wir blednego kota. Do najszerzej stosowanych
zalicza si¢ rozwiazania nalezace do kategorii wielokryterialnych metod pode;j-
mowania decyzji (MCDM — Multiple Criteria Decision Making), z ktoérych naj-
popularniejszymi i jednoczesnie najprostszymi w zastosowaniu sa modele sum
iiloczynoéw wazonych (WSM — Weighted Sum Model, WPM — Weighted Product
Model). Inne, uzywane powszechnie metody, to najczesciej pewne udoskonale-
nia tych dwoch wymienionych, powstale w konsekwencji odkrywania ich wad
w konkretnych zastosowaniach praktycznych.

Wybodr optymalnego narzedzia jest uzalezniony od charakterystyki proble-
mu, ktory zostanie poddany analizie. Nalezy wzia¢ pod uwage przede wszystkim
posta¢ i ilos¢ danych, jakimi dysponuje si¢ na wejsciu oraz liczbe kryteriow
i subkryteriow, ktore trzeba rozpatrzy¢, aby poréwnac rdzne alternatywy.
Wszystko to sktada si¢ na ztozono$¢ rozwigzywanego problemu decyzyjnego,
ktorego definicja w literaturze nie jest jednak jednoznaczna .

Metoda AHP potwierdza swoje praktyczne zastosowanie dla problemow,
w ktorych dane wej$ciowe sa bardzo zrdznicowane, wyrazane nie tylko w posta-
ci liczb czy wprost mierzalnych jednostek, ale takze w formie danych o charak-
terze jakoSciowym — opinii ekspertow, rad konsultantow, wywiadéw itp. Opiera

" Zlozono§é problemu decyzyjnego jest definiowana w sposob jednoznaczny w teorii obliczen, jed-
nak nie kazdy problem mozna fatwo sprowadzi¢ do problemu funkcyjnego (obliczeniowego).
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si¢ na taczeniu w pary i poréwnywaniu kryteriow znajdujacych si¢ na tym sa-
mym poziomie waznosci, co znacznie przyspiesza podjecie ostatecznej decyzji,
zwlaszcza w przypadku duzej ilosci kryteridw i subkryteriow. Na podstawie do-
konanych ocen budowana jest macierz preferencji oraz obliczany wspotczynnik
spojnosci (lub niespojnoscei), ktéry umozliwia decydentowi sprawdzenie po-
prawnosci przyjetych priorytetow.

Opisywana metoda jest proponowana w literaturze naukowej do podejmo-
wania zlozonych, strategicznych i wielokryterialnych decyzji, takich jak opty-
malizacja wykorzystania zasobow organizacji czy wprowadzenie nowej techno-
logii wytwarzania w firmie produkcyjnej. W szczegélnosci zostata ona
rozwazana przy ocenie pakietOw oprogramowania, gdzie zbadano jej skutecz-
no$¢ w nastepujacych aspektach:

— definiowanie wag i priorytetow dla poszczeg6lnych kryteriow na wszystkich
szczeblach hierarchicznej struktury podejmowania decyzji,

— jako narzedzia agregacji do obliczenia rankingu na réznych poziomach hie-
rarchii kryteriow,

— jako narzedzia stuzacego analizie preferencji produktow w odniesieniu do
konkretnego kryterium [Min, 1992, s. 42-52].

Niewatpliwym atutem metody AHP jest systemowe podej$cie do rozwia-
zywanego problemu. Dzigki metodom grupowania danych wedlug odpowied-
nich kryteridow i1 poziomow waznosci, otrzymany ,,model decyzyjny” jest synte-
tyczny i ustrukturyzowany. Ma widocznie zaznaczone wejscia i wyj$cia oraz
doktadnie okreslony cel analizy problemu decyzyjnego. Przebieg procesu decy-
zyjnego zostal przedstawiony na rysunku 1.
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Okreslenie podstawowych wymagan dla
zintegrowanego systemu informatycznego

!

Utworzenie zespotu projektowego

v

Panel dyskusyjny na temat celow, strategii
i charakterystyki ,,idealnego” systemu

!

Analiza procesow biznesowych uczelni
i przeglad istniejacych rozwiazan informa-
tycznych

!

Stworzenie zamdwienia publicznego:
kryteriow oceny potencjonalnych systemow
oraz ich technicznej specyfikacji

v

Zbadanie rynku: ocena dostgpnych
rozwiazan spetniajacych okreslone
W zamoOwieniu wymagania

!

Stworzenie wstegpnej listy zintegrowanych
systemow informatycznych

v

Utworzenie hierarchicznej struktury
problemu decyzyjnego

!

Zebranie ocen zespotu projektowego dla
wszystkich elementow hierarchii

v

Zastosowanie metody AHP do wyboru
optymalnego rozwigzania

Rys. 1. Model procesu decyzyjnego wyboru optymalnego systemu informatycznego zarzadzajace-

go szkola wyzsza
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Powyzszy model mozemy podzieli¢ na dwa podstawowe bloki. Pierwszy
z nich opisuje czynnosci zwiazane z wyborem alternatyw oprogramowania spet-
niajacych zalozone przez uczelni¢ wymagania. Poczatkowy etap to utworzenie
zespolu projektowego, ktory moze sktadaé si¢ z kierownikow poszczegolnych
dzialéw oraz wiladz uczelni wyzszego szczebla. Powinni oni porozumieé si¢
w zakresie ustalenia celow, misji oraz strategii projektu, czego efektem jest
wstepna charakterystyka systemu. Nastepna czynnoscia jest tak zwana analiza
procesow biznesowych uczelni oraz przeglad istniejacych rozwiazan informa-
tycznych odpowiedzialnych za ich realizacje. Warto pamigta¢ szczegolnie o tym
ostatnim aspekcie, gdyz wiele istniejacych ,,dobrych” praktyk moze by¢ z korzy-
$cia przeniesiona do nowego, zintegrowanego narzedzia, a te ,,zte” wyelimino-
wane we wczesne] fazie projektu. Kolejny etap to tworzenie specyfikacji zamo-
wienia, uwzgledniajacej kryteria oceny poszczegdlnych wytworcow oprogra-
mowania i ich produktéw. Koncowy dokument musi zawiera¢ parametry funk-
cjonalne systemu na jak najwigkszym poziomie szczegdtowosci. Wigkszose
z nich zostata opisana w punkcie 2 pracy, przy czym nalezy zaznaczy¢, ze zosta-
ty one sformulowane na wyzszym stopniu ogo6lnosci, co oznacza, iz koncowa
specyfikacja zamowienia bedzie w rzeczywistosci roznita si¢ dla konkretnych
instytucji. Po analizie dostepnych na rynku, zintegrowanych systemow informa-
tycznych, na wyjsciu z omawianego bloku otrzymuje si¢ zazwyczaj od 2 do 3
rozwiazan spetniajacych przedstawione kryteria. Przekazywane sa one w formie
wejscia do drugiego bloku modelu, w ktérym dzigki zastosowaniu metody AHP,
otrzymuje si¢ optymalne rozwiazanie problemu decyzyjnego. Poszczegdlne
elementy procesow, wchodzace w sklad drugiego bloku, zostaly opisane doktad-
nie w kolejnym paragrafie.

3. Zastosowanie metody AHP do rozwigzania
problemu decyzyjnego

Przedstawione przez producentow lub ich przedstawicieli, rézne wersje zin-
tegrowanego oprogramowania sg zazwyczaj do siebie zblizone cena, funkcjo-
nalno$cia, oferowanym wsparciem i innymi parametrami. Z tego powodu zesp6t
projektowy moze nie doj$¢ do porozumienia w kwestii ostatecznego wyboru
optymalnego rozwiazania. W takich przypadkach pomocne sa narzedzia wspo-
magajace podejmowanie decyzji, takie jak metoda AHP.

Nalezy zatozy¢, ze do wyboru sa dwa, alternatywne, zintegrowane systemy
informatyczne, oznaczone nastgpujaco: System A i System B. W celu utworzenia
hierarchicznej struktury procesu decyzyjnego postuzono si¢ trzema gtownymi
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kryteriami: jako$cia (1), kosztami (2) oraz reputacja (3) oprogramowania, ktore

nastepnie podzielono na odpowiednia liczbe subkryteriow [Onut, Efendigil,

2010, s. 372].

Jako§¢ oprogramowania (1) to jeden z najwazniejszych czynnikdéw charak-
teryzujacych produkty tego rodzaju. Jest to pojecie bardzo ogélne, dlatego w ce-
lu umozliwienia decydentom wyrazenia doktadnej opinii i nadania im odpo-
wiednich wag, zastosowano ponizsze subkryteria:

1. Funkcjonalnos$¢ (1.1) — oznacza zbidr funkcji systemu realizujacych potrzeby
biznesowe klienta. Idealne rozwiazanie musi nie tylko wspiera¢ podstawowe
procesy, ale rowniez zawiera¢ moduty dostosowane do charakteru dziatalno-
sci szkoty wyzszej (np. obstuga badan naukowych, prowadzenie toku stu-
diow itp.).

2. Niezawodnos$¢ (1.2) — zintegrowane oprogramowanie musi zapewnia¢ wyso-
ki poziom dostepnosci, gdyz dostep do informacji musi by¢ ciagly i szybki.

3. Uzyteczno$¢ (1.3) — inaczej ,,uzywalno$¢” oprogramowania. Nalezy pamig-
tac, iz kazdy system informatyczny, oprocz swojej funkcjonalno$ci, powinien
by¢ przyjazny dla uzytkownika, tak aby jego nauka i pdzniejsza praca z nim
nie sprawiala wigkszych problemoéw. Zintegrowane oprogramowanie jest
przeznaczone dla réznych kategorii odbiorcéw w organizacji (réwniez tych
»hiezaawansowanych komputerowo”), dlatego jego interfejs musi by¢ przej-
rzysty 1 intuicyjny.

4. Wydajnos$¢ (1.4) — to kolejny wazny aspekt zintegrowanych systemow infor-
matycznych. Liczba i ztozono$¢ pojedynczych moduldow nie powinna wpty-
waé na wydajnos¢ pracy calego systemu’.

Zintegrowane systemy informatyczne to zazwyczaj rozwiazania drogie.
Dlatego istotne jest porownanie kosztéw (2) poszczegdlnych systemow. Musza
one uwzglednia¢ nie tylko ceng zakupu samego rozwiazania (2.1), rownie wazne
sa aspekty wsparcia i utrzymania danego systemu (2.3).

Trzecim kryterium jest reputacja producenta danego rozwiazania (3). Po-
winna ona uwzgledniaé jego pozycje na lokalnym rynku ushug informatycznych
(3.1) oraz liczbe rekomendacji powdrozeniowych (3.2). Zmniejsza to ryzyko, iz
producent niespodziewanie wycofa si¢ z rynku lub straci zdolno$¢ wywiazywa-
nia si¢ z zawartych zobowigzan.

Hierarchiczna struktura problemu decyzyjnego zostata przedstawiona na ry-
sunek 2.

* Subkryteria zostaty oparte na wytycznych ISO 9126 odnosnie oceny jakosci oprogramowania.
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CEL
wybor zintegrowanego
systemu informatycznego

Jakosé (1) Koszty (2) Reputacja (3)

| L L
—| Funkcjonalno$¢ (1.1) &\ I Cena (2.1) I— Pozycja (3.1) l—
—| Niezawodnos¢ (1.2) J Rekomendacje (3.2) l—
—| Uzytecznosc (1.3)
—| Wydajnosé (1.4)

Wsparcie (2.2) I—

System A System B

Rys. 2. Hierarchiczna struktura problemu decyzyjnego

W celu wyboru optymalnego systemu, zespot projektowy dokonuje ocen
poszczegdlnych kryteriow i subkryteriow znajdujacych si¢ na tym samym po-
ziomie w hierarchii struktury waznosci. Chcac nada¢ odpowiednie wagi po-
szczegolnym kryteriom, metoda AHP wykorzystuje poréwnywanie elementow
parami. Decydenci wyrazaja swoje preferencje za pomocg skali ocen od 1 do 9,
gdzie 1 oznacza rbwnowaznos¢ porownywanych elementow, a 9 jest synonimem
ekstremalnej preferencji jednego elementu wzgledem drugiego. Wynik jest
przedstawiany w postaci kwadratowej macierzy preferencji. Dla przyktadowych
danych moze ona wyglada¢ nastgpujaco:

Kryterium (1) (2) (3)

3 4
! 11%(W1)
R
@ 7 !
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3

gdzie: wspotczynnik 1w komorce (1,2) macierzy (W1) oznacza, ze kryterium

(1) jest ,,trzy razy bardziej preferowane” od kryterium (2).

Latwo zauwazyC, ze tak skonstruowana macierz jest spojna parami, tzn.

w; % =1, gdzie wy, i,j € {1,2,3} sa elementami macierzy (W1)". Kolejnym
ji

krokiem w metodzie AHP jest obliczenie wektora wlasnego macierzy preferen-
cji. Saaty dowiodt [1990], iz takie podejscie jest optymalne w celu znalezienia
koncowego rankingu dla rozwazanego kryterium. Zastosowano do tego zadania
dogodna w obliczeniach numerycznych metod¢ wyznaczenia wektora wtasnego,
polegajaca na podniesieniu macierzy preferencji do kwadratu, a nastgpnie zsu-
mowaniu jej kolumn i znormalizowaniu otrzymanego wektora. Operacjg tg trze-
ba powtarzaé, az do momentu uzyskania ,,statego” wektora wag, to znaczy roz-
nigcego si¢ w kolejnej iteracji, maksymalnie o stala & Dla ustalenia uwagi
przyjgto € = 0,001. Na przyktadzie macierzy (W1), zilustrowano algorytm obli-
czania wektora wlasnego:

1 iteracja:
1 3 4 1 3 2,999 8 14

4
0333 1 2(x]033 1 2(=|1L166 2999 5332| (W2)
0,25 0,5 1 0,25 0,5 1 0,667 1,75 3

2,999 8 14 24,999
1,166 [+]2,999 [+]5332|=| 9,497 | (W3)
0,667 | | 1,75 3 5,417

24,999 1 0,626

0,497 |x =10,238| (W4)

24,999 +9,497 + 5,417
5,417 0,136

" W celu zbadania globalnej spojno$ci macierzy stosuje si¢ dwa wspotczynniki: CI (Consistency
Index) oraz CR (Consistency Ratio). Pozwalaja one oceni¢, czy preferencje decydenta powinny
ulec przedefiniowaniu, jednak dopuszcza sig¢ rowniez przypadki, w ktorych macierz preferencji
nie jest spojna globalnie [por. Saaty, 1990].
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2 iteracja:

2999 8 14 ] [2999 8 14 27,653 72484 126642
L166 2999 5332|x| L166 2999 5332|=|10547 27653 48311 | (W5)
0667 175 3 | |0667 175 3 6,039 1583 27662

27,653 [72,484 126,642 226,779

10,547 |+| 27,653 | +| 48,311 |=| 86,511 | (W6)

6,039 | 15,83 27,662 49,531

226,779 1 0,625
86,511 |x =10,238| (W7)
226,779 + 86,511+ 49,531
49,531 0,137
0,625] [0,626] [0,001
0,238]|-(0,238 (=] 0 | (wWs)

0,137 0,136 0,001

Widaé, ze warto$¢ btedu wektora (W7) wzgledem wektora (W4) nie prze-
kracza w drugiej iteracji zalozonego &£ (W8), dlatego mozna zakonczy¢ algorytm
na tym etapie. Otrzymany wektor wag jest jednocze$nie rankingiem dla pierw-
szego kryterium, w ktorym co wida¢, jako$¢ oprogramowania znacznie prze-
wyzsza pozostate czynniki.

W ten sam sposob oblicza sig ranking dla kazdego z subkryteriow:

Subkryterium (1.1) (1.2) (1.3) (1.4)

5 4 5
1.1n 1 1 1 7 0.578
1 1 3
1.2 Ly L3 ton
42 5 3 1 = (W9)
1 3 ) |0212
1 1 1
1.4 -2 =
¢4 5 3 2
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Subkryterium (2.1) (2.2)

(2.1 1 ERNN 667 (W10
' 1 1 0,333 )
2.2 — 1
(2.2) 5
Subkryterium (3.1) (3.2)
3 15
(3.1 1 T :{0’25} (W11)
1
3.2 — 1
(3.2) 3

Chcac uzyska¢ ranking koncowy, nalezy w pierwszej kolejnosci zestawic
systemy A 1 B ze wszystkimi subkryteriami, a nast¢pnie przemnozy¢ je przez
odpowiadajacy im wektor wag. W tym przypadku mozna tak samo jak poprzed-
nio uzy¢ macierzy preferencji i wyznaczy¢ jej wektor wlasny lub zastosowac al-
ternatywna metodg. Przyktadowo, dla subkryterium pozycji na rynku moze to
by¢ miejsce danego systemu w pierwszej setce najlepiej sprzedajacych sig roz-
wiazan ubiegltego roku. Rekomendacje natomiast, moga by¢ wyrazone wprost,
np. w postaci liczby wdrozen zakonczonych sukcesem. Otrzymane dane sa do-
datkowo standaryzowane:

Subkryteria
Altemalywy 3.1 (3.2)

23 10 0,75 0,423
System A — — X = (W12)
100 10 0,25 0,238
SystemB 15 >

100 10

Ostatni krok to poréwnanie wynikdéw rankingdéw dla poszczegdlnych subkryte-
riow z wektorem wag najwyzszego kryterium w hierarchii (W7):

Kryteria
Alternatywy M (2) A3) 0,625 032
System A 0,182 0,623 0,423x| 0,238 |= {0’26} (W13)

System B 0,239 0,331 0,238 |0,137
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Podsumowanie

Wektor wag otrzymany z prowadzonych metoda AHP obliczen wskazuje na
wybor systemu A jako optymalnego zintegrowanego narze¢dzia do zarzadzania
uczelnig. Pomimo iz obliczenia byly dokonywane na przyktadowych danych, to
w praktyce roznice pomigdzy alternatywnymi rozwiazaniami tez beda niewielkie
[Bevilacqua, Braglia, 2000; Onut, Efendigil, 2010]. Potwierdza to poczatkowe
przypuszczenie o trudnosci rozwazanego problemu decyzyjnego, ktorego opty-
malne rozwiazanie zostaje uzyskane poprzez analiz¢ wszystkich zatozonych kry-
teriow. Dodatkowo, dzigki ich hierarchizacji mozna nada¢ odpowiednie wagi
elementom na poszczegodlnych poziomach. Przeprowadzona w poprzednim pa-
ragrafie symulacja miata rowniez na celu pokazanie, iz metod¢ AHP daje sig ta-
two zastosowa¢ w obliczeniach komputerowych. Jest to szczegolnie wazne przy
duzej liczbie porownywanych kryteriow i subkryteriow.

Uzycie metody AHP pozwala na podzielenie ztoZzonego problemu na mniej-
sze czescl, a co za tym idzie, wydzielenie odpowiednich kompetencji w zespole
projektowym. Nie zaklada ona zadnych ograniczen na rodzaj oraz typ porowny-
wanych danych, co wpltywa na réznorodno$¢ zespotu, ktory moze sktadac sig
z ekspertow i1 konsultantow wyrazajacych swoje opinie, jak rowniez analitykow
dostarczajacych $cistych danych statystycznych.

W obliczu podejmowania strategicznej dla uczelni decyzji o wyborze zinte-
growanego systemu informatycznego, nalezy podja¢ wszelkie mozliwe kroki, aby
powzia¢ te optymalna. Istnieje wiele réznych metod, dzigki ktorym mozna si¢ zbli-
zy¢ do tego celu, jednak Zzadna nie daje gwarancji stuprocentowego sukcesu. Spo-
wodowane jest to nie tylko ztozonoscia problemu, ale rowniez dynamika otoczenia,
w jakiej dziataja — na réwni z innymi organizacjami — szkoly wyzsze.

Metoda AHP ma zaréwno swoich zwolennikéw, jak i przeciwnikow, a ciekawa
wymiana zdan na temat jej skutecznosci zostata zapoczatkowana przez Holdera
[1990, s. 1073-1076] juz w 1990 . i trwa do dzis. Celem pracy nie byto wejscie w te
otwarta polemike, a skupienie si¢ na przyblizeniu glownej idei i wachlarza mozli-
wosci metody AHP w kontekscie poruszanego problemu decyzyjnego. Decydenci,
ktorzy wybiora inne narzedzie, moga niewielkim naktadem sit 1 kosztow zastosowaé
metode AHP jako punkt odniesienia do uzyskanych rezultatow.
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APPLICATION OF THE AHP METHOD TO SELECT THE OPTIMAL
INTEGRATED SYSTEM SUPPORTING MANAGEMENT
OF THE INSTITUTION OF HIGHER EDUCATION

Summary

The main goal of the paper is to introduce the tool which may be useful in the
multicriterial decision making process of selecting the best software for integrating the
core business operations in the institutions of higher education. The article was divided
into three parts. The first one includes an overview of the integrated software systems. It
also contains a description of the main university processes which have to be operationa-
lized and rationalized within integrated application. In the second part, the analytic hier-
archy decision making method has been proposed as a solution in questioned decision
making problem. It is justified why the AHP method is worth applying when considering
the optimal solution. The last part of the article presents practical use of the AHP method,
which can be easily adjusted to the specific university environment.
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BADANIE WPLYWU REDUKCJI POZIOMU
SZUMU LOSOWEGO NA IDENTYFIKACJE
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CZASOWYCH

Wprowadzenie

Wieloletnie badania zwiazane z identyfikacja dynamiki chaotycznej wyka-
zaty, ze w wielu przypadkach standardowe metody analizy szeregow czasowych,
tj. funkcja autokorelacji i analiza spektralna, nie sa w stanie odrozni¢ szeregow
deterministycznych od losowych. Z tego powodu podjeto prace badawcze, kto-
rych celem bylo stworzenie metod na tyle czutych, by wychwyci¢ te subtelne
roznice. Najczesciej w celu odroznienia szeregow deterministycznych od loso-
wych wykorzystuje si¢ najwigkszy wyktadnik Lapunowa i wymiar korelacyjny.
Jednak w badaniach mozna zastosowa¢ rowniez inne metody, np. test BDS.

Celem artykutu bedzie badanie wptywu redukcji poziomu szumu na identy-
fikacje chaosu w wybranych finansowych szeregach czasowych. Narzgdziami
sluzacym do odrézniania szeregéw chaotycznych od losowych bedzie statystyka
BDS oraz wymiar korelacyjny. W badaniach wykorzystano szeregi utworzone
z cen zamknigcia WIG 1 WIG20, dwdch spotek notowanych na Gieldzie Papie-
row Wartosciowych w Warszawie: INGBSK 1 Vistula oraz dwoch kursow walut:
funta brytyjskiego i dolara amerykanskiego. Dane obejmuja okres od 14.04.1994
do 30.10.2012. Obliczenia przeprowadzono przy uzyciu programoéw napisanych
przez autork¢ w jezyku programowania Delphi, pakietu Microsoft Excel,
EViews 5.0 oraz TISEAN.



BADANIE WPLYWU REDUKCJI POZIOMU SZUMU LOSOWEGO... 125

1. Redukcja poziomu szumu metoda najblizszych sasiadow

Zadaniem metody najblizszych sasiadow [Kantz, Schreiber, 1997] jest podziat
szeregu czasowego x, ha cz¢$¢ deterministyczng X, iczg$¢ stochastyczna &:

X, =X, + fr > (1)
gdzie: & ma szybko malejaca funkcjg autokorelacji i jest nieskorelowana z X, .

W celu wyznaczenia X,, dla ustalonego /, trzeba rozwazy¢ wektor opoznien
[Takens, 1981] (d — historig): 55?,: (x,-,x,-ﬂ,x,urzr,. co X d—l)r)T , w przypadku, gdy
opOznienie czasowe 7 przyjmuje warto$¢ jeden (d jest wymiarem zanurzenia).
Wtedy jedna ze srodkowych wspotrzednych tego wektora jest filtrowana obser-
wacja x;, np. fcig dla parzystej warto§ci wymiaru zanurzenia, J?i% dla niepa-

rzystej wartosci d. Nastgpnie nalezy ustali¢ & najblizszych sasiadéw wektora

ad _ nd  nd ~d . o1 .
xl%: X asX i,...,ka_% . Na podstawie wyznaczonych najblizszych sasia-

175 V2735

dow, warto$¢ deterministyczna X, nalezy wyliczy¢ ze wzoru:

k
Zx . 2)

X, =

=

Jednym z parametrow mierzacych efektywno$¢ filtracji szeregu jest wspot-
czynnik poziomu redukcji szumu NRL [Orzeszko, 2005]:

T

T
NRL(d)= 32 m; [ 2 M,, 3)
i=1 i=1

gdzie: m; 1 M; oznaczaja odleglosci od i-tego stanu (wektora opoznien) do jego naj-
blizszego i1 najdalszego sasiada. Wspotczynnik ten bada zalezno$¢ pomiedzy sita
szumu dodawanego do uktadu a struktura geometryczna jego atraktora [Zawadzki,
1996]. Korzystajac z powyzszej miary, nalezy wybra¢ sposrod otrzymanych szere-
gow taki, dla ktorego wspotczynnik NRL przyjmuje najmniejsza wartosc.

2. Statystyka BDS

Statystyka BDS zostata wprowadzona w 1987 r. przez W. Brocka, W. Decherta
i J. Scheinkmana [1987]. Bazuje ona na pojeciu catki korelacyjnej i jest jednym
z nieparametrycznych testow weryfikujacych hipoteze H,, ze zbiér danych jest
1.1.d., czyli zbiorem niezaleznych zmiennych losowych o jednakowym rozktadzie.
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Calka korelacyjna okresla prawdopodobienstwo znalezienia pary wektorow,
ktorych odlegtos¢ od siebie w zrekonstruowanej d-wymiarowej przestrzeni nie
jest wigksza od r:

C(d,N,r): ZZ[(?—I’;—.), r>0, €))
n(n - 1) » !
1(x) jest funkcja wskaznikowa (funkcja Heaviside’a) postaci:

0 dlaa<0
I(a) = : 5
(@ {1 dlaa>0 ®

n=N—(d— 1)rjest liczba wektorow w d — wymiarowej przestrzeni, 7 jest war-
toscia opdznienia czasowego, N jest liczba danych oraz:

Y

ry = (xm — Xy )2 . (6)

l

Il
(=]

W pracy pokazano, ze dla kazdego d > 1 oraz r > 0 warto$¢ catki korelacyj-
nej C(d,N,r) szeregu i.i.d. jest zbiezna do C*(1,N,r) przy n — oo.

W pracy Brocka [Brock, Hsieh, 1991] mozna znalez¢ twierdzenie opisujace
asymptotyczny rozktad roznicy C(d,N,r) — C*(1,N,r).

Twierdzenie

Jezeli szereg jest realizacja procesu i.i.d., to dla kazdego d > 1 i r > 0 statystyka:

Jn )[C(d,N,r)— (LN, 7)), )

BDS(d,N,I’):W

gdzie:

od,N,r) = 4{1@ $25 KN )+ (d =1 C (1N, )
. ®
—d’KC* (LN, )|

n=2 n-l n

k= (n 1)(n 22 Zh Lok ®

i=l j=i+lk=j+1
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hr(i,j,k):%[](r—ri/.)l(r—rjk)+[(r—rl.k)'[(r—rk/.)
+[(r—rﬁ)-l(r—rik)]

jest zbiezna do rozktadu normalnego N(0,1) przy n — oo.

; (10)

W celu identyfikacji chaosu testem BDS nalezy badane szeregi wcze$niej
przefiltrowaé odpowiednim modelem AR(p). Brock i1 Sayers [1988, za: Orzesz-
ko, 2005, s. 60] pokazali, ze wraz ze wzrostem rzedu autoregresji zastosowanego
modelu, maleje skutecznos$¢ testu. Powinno si¢ zatem stosowac kryterium, ktore
doprowadzi do wyznaczenia jak najmniejszej wartosci p.

Nalezy pamigta¢, ze odrzucenie przez test BDS Hy nie oznacza, ze analizo-
wany szereg jest chaotyczny. W zjawiskach ekonomicznych bardzo czgsto zro-
dtem nieliniowosci moze by¢ proces typu ARCH. W takich przypadkach mozna
dodatkowo zastosowac test do standaryzowanych reszt dopasowanego modelu
ARCH lub GARCH. Woéwczas odrzucenie hipotezy zerowej wskazuje na istnie-
nie nieliniowosci innej natury. Warto jednak zauwazy¢, ze filtracja danych dopa-
sowanym modelem typu ARCH zmienia asymptotyczny rozktad standaryzowa-
nych reszt, czego rezultatem jest zbyt rzadkie odrzucenie H,. W takiej sytuacji
nalezy skorzysta¢ z tablic wartosci krytycznych, wyznaczonych empirycznie
[Brock, Hsieh, LeBaron, 1991; za: Orzeszko, 2005, s. 60].

Duzym walorem tego testu jest mozliwos¢ identyfikacji nieliniowosci bar-
dzo réznej natury. Jest skuteczny takze dla szeregdw, ktore nie sa niezalezne na-
wet, jesli sa nieskorelowane. W zwiazku z tym, ze test BDS bardzo dobrze wy-
krywa trend, zardwno S$redniej, jak 1 wariancji, moze by¢ stosowany w celu
identyfikacji stacjonarnosci. Kolejna zaleta tego testu jest fakt, ze mozliwos$ci
jego stosowania nie sa ograniczone duza liczba zatozen.

3. Wymiar korelacyjny atraktora

Pojecie wymiaru korelacyjnego po raz pierwszy zostato zdefiniowane przez
Grassbergera i Procaccia [1983a; 1983b] w 1983 r. Dostarcza on wstepnych in-
formacji na temat ztozonos$ci uktadu dynamicznego, tzn. wskazuje minimalna
liczbg zmiennych opisujacych uktad dynamiczny. Podobnie jak test BDS bazuje
na pojeciu catki korelacyjne;.

Wymiar korelacyjny atraktora systemu dynamicznego jest zdefiniowany ja-
ko granica:
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D, = fim IC(d.r) (11)

r—0 Inr
gdzie: C(d, r) jest catka korelacyjna.

Istnieje wiele sposobéw wyznaczania wymiaru korelacyjnego. Najczgsciej
stosuje si¢ regresj¢ liniowa do przyblizania linia prosta wykresu zaleznosci loga-
rytmu sumy korelacyjnej In C(d,r) od logarytmu wielkosci otoczenia In r. Daje
nam to rGwnanie postaci:

In C(d,r)=D. Int +b. (12)

W przypadku, gdy uklad jest deterministyczny, wymiar korelacyjny D, jest
niezalezny od wymiaru zanurzenia, natomiast, gdy system jest stochastyczny,
wystepuje rownos¢ pomiedzy tymi wymiarami.

4. Przedmiot i przebieg badania

Badaniu poddano szeregi finansowe utworzone z cen zamkniecia WIG,
WIG20, dwodch spotek notowanych na GPW w Warszawie, tj. INGBSK, Vistula
oraz dziennych kursow funta brytyjskiego i dolara amerykanskiego. Dane obej-
muja okres od 14.04.1994 do 30.10.2012. Dtugos$¢ analizowanych szeregéw po-
zwala na otrzymanie wiarygodnych rezultatow (powyzej 4600 obserwacji) .
Przeanalizowano obserwacje, ktére byly dziennymi logarytmicznymi stopami
zwrotu:

t

R =Ini—, (13)

=
gdzie: P, jest cena zamknigcia.

W celu zastosowania statystyki BDS, rozwazane szeregi przefiltrowano do-
pasowanymi modelami ARMA oraz GARCH [Osinska, 2006]. Przy wyborze pa-
rametréw tych modeli kierowano si¢ kryterium Schwarza . W tabeli 1 przed-
stawiono otrzymane szeregi oraz oszacowane modele ARMA i GARCH.

" Dane pochodza z archiwum plikéw programu Omega, dostepnych na stronie internetowej
www.bossa.pl.

™ Przy wyborze parametréw modelu ARMA i GARCH poshuzono si¢ programem GRETL, do-
stepnym na stronie internetowej www.kufel.torun.pl.
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Tabela 1

Opis badanych szeregéw czasowych oraz oszacowane modele ARMA i GARCH

Szereg Przedziat czasowy Liczba obserwacji Model ARMA Model GARCH
INGBSK 1994.04.14 —2012.10.30 4614 AR(1) GARCH(2, 1)
Vistula 1994.04.14 — 2012.10.30 4608 AR(1) GARCHG3, 1)
WIG 1994.04.14 — 2012.10.30 4614 ARMA(I, 1) GARCH(2, 1)
WIG20 1994.04.14 — 2012.10.30 4614 AR(1) GARCH(1, 1)
GBP 1994.04.14 — 2012.10.30 4686 AR(3) GARCH(1, 1)
USD 1994.04.14 —2012.10.30 4686 AR(3) GARCH(3, 1)

Analiza wymienionych wyzej szeregow czasowych bedzie przebiegata
w czterech etapach:

1. Redukcja poziomu szumu metoda najblizszych sasiadow.
2. Obliczenie wspotczynnika poziomu redukcji szumu NRL.
3. Identyfikacja chaosu:

— statystyka BDS,

— wymiar korelacyjny.

W pierwszym kroku badan zastosowano redukcj¢ poziomu szumu metoda
najblizszych sasiadéw . Chcac dokonad filtracji ustalono warto$¢ czasu opoznie-
nia, 7= 1 oraz wartosci dwoch parametrow: wymiar zanurzenia d = 2,3, ... , 10;
promien otoczenia p = 0,001; 0,01; 0,1.

W celu oceny redukcji poziomu szumu metoda najblizszych sasiadow wy-
korzystano miare NRL(i)" dla i =2,3, ..., 10. Ponizsza tabela zawiera najnizsza
warto$¢ wspotczynnika NRL obliczona dla wybranych szeregéow finansowych
oraz odpowiadajace jej wartosci wymiaru zanurzenia i promienia otoczenia.

Tabela 2
Warto$ci miary NRL dla szeregdéw przefiltrowanych oraz oszacowane modele ARMA i GARCH

Parametry filtracji .
Szereg 4 » Miara NRL Model ARMA Model GARCH
INGBSK _red 6 0,1 0,001058 AR(5) GARCH(4, 1)
Vistula_red 3 0,1 0,001190 AR(9) ARCH(4)
WIG_red 3 0,1 0,000505 AR(5) GARCH(, 1)
WIG20_red 2 0,1 0,000725 AR(7) GARCH(4, 1)
GBP_red 2 0,1 0,000222 AR(2) GARCH(1, 1)
USD_red 3 0,1 0,0002457 AR(1) ARCH(1)

" Redukcje szumu przeprowadzono przy wykorzystaniu darmowego programu TISEAN autor-
stwa H. Kantza i T. Schreibera.

™ W celu obliczenia wspotczynnika NRL postuzono sie programem autora napisanym w jezyku
programowania Delphi.
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Statystyka BDS jest narzgdziem stuzacym do badania zalezno$ci autokore-
lacyjnych oraz stopnia losowosci szeregow czasowych. Testuje ona hipoteze:
Hy: dane sa generowane przez proces typu i.i.d.,
H,: dane nie sa typu i.i.d., czyli istnieja pewne nieliniowe zaleznos$ci sktadni-
koéw szeregu.

W zwiazku z tym, ze celem ponizszego badania byto wykrycie nieliniowo-
$ci, analizowane szeregi zostaty przefiltrowane modelami ARMA oraz modelami
GARCH. Badanie przeprowadzono dla réznych wymiar6w zanurzenia
(d = 2,3,4,5) oraz réznych warto$ci parametru odcigcia » bedacego wielokrotno-
$cig odchylenia standardowego (o) rozpatrywanego szeregu. Przedstawione po-
nizej tabele zawieraja wyniki testu, tzn. warto$ci statystyki BDS oraz wartosci
p — value obliczone dla rozktadu normalnego MN(0,1)" — liczba zapisana w nawia-
sie, w dolnej czgsci komorki.

W tabelach 3-8 zaprezentowano wyniki testu BDS dla rozwazanych szere-
goéw wejsciowych oraz po redukcji poziomu szumu.

Tabela 3
Wartosci statystyki BDS dla przefiltrowanego szeregu WIG
BDS WIG_AR WIG_GARCH
) "l 0so o 150 20 0,50 o 150 20

14,69642 | 17,08376 | 19,40796 | 21,15106 | 13,9945 18,2806 | 21,98149 | 24,44251

2 (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
y | 1822625 | 2025508 | 22.40045 | 24.42765 | 17,10709 | 21,16303 | 24.43839 | 2696314

(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 | 21:90533 | 2344109 | 24.83187 | 2640407 | 2070496 | 2441443 | 2679634 | 28.68493

(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
26,10837 | 26,77709 | 27,24967 | 2825311 | 24,37442 | 2756539 | 29,05262 | 30,31493
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
BDS WIG _red AR WIG_red GARCH
4057717 | 43,8174 | 44,5722 | 36,97464 | 22,88662 | 27,68706 | 31,7223 31,83

2| 00000 | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0.0000) | (0,0000) | (0.0000) | (0,0000)
5 | 4020884 | 4275021 | 4247535 | 3647081 | 2603315 | 27.83169 | 3032869 | 2853347

(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
, | 3846159 | 4086614 | 4016222 | 3445735 | 2576031 | 2651168 | 29.15125 | 2561647

(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
37,44928 | 39,38875 | 38,02343 | 33,16326 | 25,12534 | 2530501 | 27,55222 | 23,35934
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)

Obliczenia wartoéci statystyki BDS przeprowadzono przy uzyciu programu autora, napisanym
w jezyku programowania Delphi, natomiast warto$ci wyznaczone dla rozkltadu normalnego
otrzymano przy wykorzystaniu programu EViews 5.0.
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Tabela 4
Wartosci statystyki BDS dla przefiltrowanego szeregu WIG20
BDS WIG20_ARMA WIG20_GARCH
) "I 0se o 150 20 0.50 o 150 20
) 12,86103 | 15,51133 | 18,07105 | 19,83835 | 12,69292 | 15,78998 | 18,52475 | 20,13787
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 15,87484 | 18,64346 | 21,39253 | 23,52934 | 15,62272 | 18,82954 | 21,74385 | 23,73469
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 19,49218 | 21,95949 | 24,19544 | 25,8845 19,20042 | 22,18883 | 24,59888 | 26,15342
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 23,31085 | 25,14515 | 26,60882 | 27,73746 | 22,89992 | 25,32598 | 26,9701 28,00283
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
BDS WIG20 red ARMA WIG20 red GARCH
) 35,95253 | 37,47902 | 31,11146 | 29,85177 | 15,50752 | 15,21531 | 13,19538 | 17,79481
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 36,92589 | 36,48973 | 32,39848 | 30,70992 | 18,64382 | 16,03726 | 14,72552 | 18,08226
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 36,3912 | 35,00232 | 31,36139 | 29,31705 | 19,98427 | 16,45783 | 14,04535 | 16,82925
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 35,84226 | 33,52494 | 30,29887 | 28,07602 | 20,60323 | 16,50431 14,3555 16,18694
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
Tabela 5
Wartosci statystyki BDS dla przefiltrowanego szeregu INGBSK
BDS INGBSK_ARMA INGBSK_GARCH
) "l 0se - 150 20 0.50 o 150 20
) 23,4167 | 24,37132 | 23,16187 | 23,65228 | 23,24249 | 24,07364 | 23,03678 | 23,84072
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 29,58438 | 28,34122 | 26,38625 | 26,24461 | 29,50619 | 28,02019 | 26,20355 | 26,31063
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 37,2726 | 31,82054 | 28,21952 | 27,14082 | 37,30188 | 31,4765 28,07635 | 27,20537
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 47,3998 36,0132 30,0703 27,98363 | 47,53714 | 35,60058 | 29,96976 | 28,04383
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
BDS INGBSK _red ARMA INGBSK red GARCH
) 28,46317 | 25,79448 | 24,74012 | 25,4982 | 27,39219 | 24,39287 | 23,58247 | 22,51885
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 31,21355 | 28,2176 | 26,31583 | 26,69012 | 27,51229 | 25,98497 | 25,39487 | 24,57228
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 31,5628 | 28,10411 | 25,99133 | 26,26376 | 26,90581 | 25,34621 | 25,14025 | 24,32883
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 31,37221 27,2182 | 25,04047 | 25,28997 | 26,35732 | 24,25635 | 24,33538 | 23,40908
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
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Tabela 6
Wartosci statystyki BDS dla przefiltrowanego szeregu Zywiec
BDS Vistula_ ARMA Vistula_ GARCH
) "I 0se o 150 20 0.50 o 150 20
) 18,73586 | 19,43858 | 18,60263 | 17,12581 | 17,76681 | 19,00352 | 18,17734 | 16,80014
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 22,26462 | 22,37752 | 21,12182 | 19,39386 | 21,31725 | 22,00291 | 20,74962 19,0898
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 25,56785 | 24,22451 | 22,09015 | 20,24654 | 24,42709 | 23,8552 | 21,73163 | 19,97316
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 30,04252 | 26,18348 | 23,01105 | 21,00057 | 28,64763 | 25,77563 | 22,65364 | 20,74826
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
BDS Vistula _red ARMA Vistula _red_ GARCH
) 36,44473 | 31,46588 | 27,59683 23,0296 19,09671 | 19,44366 | 17,12334 | 16,31388
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 38,01091 | 31,16411 | 26,69151 | 22,38519 | 20,1981 19,38493 | 17,22441 | 16,21866
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 38,15368 | 30,75099 | 26,06189 | 22,27616 | 20,32624 19,907 17,24502 | 15,96882
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 38,72748 | 30,18599 | 25,51216 | 22,16783 | 20,33977 | 19,61486 | 17,14248 | 15,64822
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
Tabela 7
Wartosci statystyki BDS dla przefiltrowanego szeregu GBP
BDS GBP_ARMA GBP _GARCH
) "I 0so o 150 2 0.50 - 150 2
) 14,53297 14,4962 1597132 | 17,47123 14,9175 15,13596 | 16,52961 | 17,57251
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 20,26602 | 18,65668 | 19,57452 | 20,81627 | 20,40475 | 19,25148 | 20,03676 | 20,84402
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 26,62762 | 21,85874 | 21,71665 | 22,51003 | 26,41166 | 22,26988 | 22,07955 | 22,56523
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 35,70766 | 25,55927 | 23,96822 | 24,05874 | 35,30798 | 25,83761 24,2198 | 24,05377
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
BDS GBP _red_ ARMA GBP red_ GARCH
) 53,31362 | 68,51768 68,5177 | 68,51284 | 41,08777 | 45,65407 | 68,51279 | 68,51281
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 47,75229 | 61,32593 | 61,32595 | 61,32159 | 36,76955 | 40,85338 | 61,29801 | 61,29803
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 42,8635 55,01091 | 55,01093 | 55,00702 | 32,97722 | 36,63735 54,9651 54,96512
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 39,09329 | 50,13974 | 50,13976 | 50,13619 | 30,05138 | 33,38449 | 50,07916 | 50,07918
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
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Tabela 8
Wartosci statystyki BDS dla przefiltrowanego szeregu USD
BDS USD_ARMA USD _GARCH
d ¢ 0,50 o 1,50 20 0,50 o 1,50 20
, | 1949192 | 1832457 | 183507 | 1878955 | 1974425 | 18,54426 | 18.61815 | 19,16886
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
3 27,75861 | 24,13369 | 22,82728 | 22,93323 | 28,17498 | 24,55648 | 23,15215 | 23,26833
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
4 37,66779 | 29,32745 | 25,97858 | 25,31976 | 37,87493 | 29,72863 | 26,24069 | 25,59994

(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
50,76191 | 34,26288 | 28,42772 | 26,8856 | 50,86962 | 34,63263 | 28,64121 | 27,08517
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
BDS USD _red_ ARMA USD _red_ GARCH
11,38355 | 17,10418 | -0,01465 | -0,01949 | -17,1686 | -34,2667 | -34,2821 | -34,3113

2 (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
5 | 1529625 | 2298580 | 1021224 | 1021374 | 770327 | -153323 | -153488 | -153618

(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
, | 1524402 | 2291673 | 1221680 | 1221988 | 462662 | 916944 | -9,18492 | -9,1927

(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)
14,58521 | 21,93633 | 12,52687 | 12,53049 | -3,18112 | -6,26982 | -6,28423 | -6,2895
(0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000) | (0,0000)

Na podstawie otrzymanych rezultatow odrzucono hipoteze zerowa. Wynika
z tego, ze w badanych szeregach wystgpuja zaleznosci o charakterze nielinio-
wym. We wszystkich przypadkach nieliniowo$¢ ta okazywala si¢ jednak by¢ do-
brze modelowana przez procesy typu GARCH, tzn. ze przeprowadzona redukcja
poziomu szumu w tych szeregach nie ujawnita nieliniowos$ci innego typu.

W kolejnym kroku badan obliczono wymiar korelacyjny” (oszacowany dla
kolejnych poziomoéw wymiaru zanurzenia) szeregdw wejsciowych oraz przefil-
trowanych metoda najblizszych sasiadow. W tabeli 9 zestawiono otrzymane re-
zultaty.

W celu oszacowania wymiaru korelacyjnego postuzono si¢ programem autora napisanym
w jezyku programowania Delphi.
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Tabela 9
Wyniki szacowania wymiaru korelacyjnego

d

Szereg
INGBSK 0,643 | 1,2607 | 1,8492 | 2,3857 | 2,8969 | 3,3538 | 3,8112 | 4,1792 | 4,5713 | 4,9471
INGBSK _red | 0,1486 | 0,3064 | 0,4776 | 0,6566 | 0,8407 | 1,0264 | 1,2151 | 1,4065 | 1,597 | 1,7924
Vistula 0,6858 | 1,3766 | 2,0563 | 2,7048 | 3,3146 | 3,8719 | 4,4728 | 5,1141 | 5,9183 | 6,5449
Vistula_red | 0,2008 | 0,4186 | 0,6568 | 0,9094 | 1,1752 | 1,4502 | 1,7313 | 2,0328 | 2,3442 | 2,6608
WIG 0,4809 | 1,4966 | 2,2999 | 3,1183 | 3,9732 | 4,6624 | 5,3996 | 5,8261 | 6,5859 | 7,2386
WIG_red 0,0461 | 0,0966 | 0,153 | 0,2149 | 0,2809 | 0,351 | 0,4255 | 0,5036 | 0,5842 | 0,6672
WIG20 0,7403 | 1,5300 | 2,3572 | 3,1914 | 4,0037 | 4,1294 | 5,2740 | 5,9279 | 6,5396 | 7,2929
WIG20_red | 0,0735 | 0,1583 | 0,2522 | 0,3512 | 0,4554 | 0,5632 | 0,6776 | 0,7964 | 0,9169 | 1,0421

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

GBP 0,727 | 1,494 | 2,269 | 3,018 | 3,753 | 4,176 | 4,852 | 5,394 | 5,696 | 5,939
GBP_red 0,0009 | 0,0012 | 0,0015 | 0,0019 | 0,0022 | 0,0026 | 0,0029 | 0,0032 | 0,0036 | 0,0039
USD 0,7095 | 1,4412 | 2,1658 | 2,8702 | 3,5539 | 4,2756 | 4,5807 | 5,1431 | 5,4781 | 5,9645

USD_red 0,0032 | 0,0056 | 0,0078 | 0,0096 | 0,0117 | 0,0137 | 0,0155 | 0,0173 | 0,0189 | 0,0204

Oszacowane warto$§ci wymiaru korelacyjnego dla szeregdow otrzymanych
w wyniku redukcji szumu sa zdecydowanie nizsze niz wartosci tego wymiaru dla ory-
ginalnych szeregow. Zatem filtracja metoda najblizszych sasiadow przebiegla pomysl-
nie i poziom szumu w badanych finansowych szeregach czasowych zostat zredukowa-
ny. Niestety Zaden z analizowanych szeregoéw nie wykazuje zachowania typowego dla
determinizmu, tzn. warto$§¢ wymiaru korelacyjnego nie ustabilizowata sig.

Podsumowanie

Przeprowadzone badania zwiazane z identyfikacja chaosu na podstawie te-
stu BDS wykazaty, ze w badanych szeregach czasowych wystepuja zaleznosci
o charakterze nieliniowym, jednak nie mozna stwierdzi¢ jednoznacznie, ze sa
one typu chaotycznego. Z kolei szacowanie wymiaru korelacyjnego dla szere-
gow, w ktorych zostala przeprowadzona redukcja poziomu szumu, nie potwier-
dzilo rowniez istnienia zachowania charakterystycznego dla szeregéw determi-
nistycznych, tzn. wraz ze wzrostem wymiaru zanurzenia nie zaobserwowano
stabilizacji wymiaru korelacyjnego. Jednak w przypadku niektorych szeregoéw
odnotowano pojawienie si¢ granicznej wartosci d, tzn. poczawszy od tej warto-
$ci wymiaru zanurzenia, tempo wzrostu wymiaru korelacyjnego jest wyraznie
wolniejsze. Swiadczy to o tym, ze jaka$ deterministyczna struktura w tych da-
nych istnieje i nie sa one czysto losowe. Podsumowujac, nalezy stwierdzi¢, ze
otrzymane wyniki sa zastanawiajace, dlatego identyfikacji chaosu w rzeczywi-
stych szeregach czasowych warto poddawaé rowniez szeregi, w ktorych zasto-
sowano redukcj¢ poziomu szumu.
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THE STUDY OF THE EFFECT OF RANDOM NOISE REDUCTION
ON THE IDENTIFICATION OF CHAOTIC DYNAMICS
IN THE ECONOMIC TIME SERIES

Summary

The aim of the papers is to study the effect of noise reduction, carried out using the
nearest neighbor method, on the identification of chaotic dynamics in the selected time
series. The tools used to distinguish chaotic time series from random ones will be the
BDS statistic and the correlation dimension The test will be conducted based on the eco-
nomic time series which consist of closing share prices of companies listed on the War-
saw Stock Exchange and the daily exchange rates.
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