Henryk Gurgul, Krzysztof Klek,
Robert Syrek

Diugookresowe wlasnosci kursow
walutowych- podwojna diuga pamiec

Managerial Economics 5, 63-79

2009

Artykut zostat opracowany do udostepnienia w internecie przez
Muzeum Historii Polski w ramach prac podejmowanych na rzecz
zapewnienia otwartego, powszechnego i trwatego dostepu do
polskiego dorobku naukowego i kulturalnego. Artykut jest umieszczony
w kolekcji cyfrowej bazhum.muzhp.pl, gromadzacej zawartos¢ polskich
czasopism humanistycznych i spotecznych.

Tekst jest udostepniony do wykorzystania w ramach
dozwolonego uzytku.

) E
Hpe

MUZEUM HISTORII POLSKI



Ekonomia Menedzerska
2009, nr 5, s. 63-79

Henryk Gurgul*, Krzysztof Ktek** Robert Syrek**

Dhugookresowe wlasnosci kursow walutowych
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1. Wprowadzenie

Dluga pamie¢, nazywana roéwniez wlasno$cia dlugookresowej zaleznosci,
polega na istnieniu istotnych autokorelacji pomiedzy nawet odleglymi od siebie
obserwacjami stanowiacymi szereg czasowy. Zostata ona odkryta przez brytyjskiego
hydrologa Hursta [11], kt6ry usilowal wyjasni¢ zagadke okresowo powtarzajacych
si¢ wylewow Nilu. W tym celu analizowal m.in. autokorelacje pomiedzy zareje-
strowanymi wylewami tej rzeki.

Jesli w szeregu czasowym wystepuje krotka pamiec, to ACF (ang. autocorre-
lation function) opada szybko (w tempie wykladniczym). W przypadku istnienia
wlasnosci dlugiej pamicci opadanie ACF jest znacznie wolniejsze, bo tempo
opadania jest hiperboliczne. Szereg czasowy, w ktorym wystepuje dluga pamiec
charakteryzuje si¢ w dziedzinie spektralnej rozkltadem o niskiej czestotliwosci.
Wystepowanie w szeregu czasowym tylko autokorelacji niskich rzedéw swiadczy
o istnieniu kroétkiej pamieci w tym szeregu (obserwacje nawet niezbyt odlegle nie
sa juz skorelowane). Szeregi z krotka pamigcia mozna rozpoznac nie tylko po szyb-
kim zanikaniu ACF, ale i po rozkladach o wysokiej czestotliwosci w dziedzinie
spektralnej. Szeregi czasowe z krétka pamiecia mozna opisywaé miedzy innymi
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za pomoca liniowych modeli szeregéw czasowych takich jak ARMA. W przypadku
wystepowania dtugiej pamieci stosowanie tradycyjnych liniowych modeli szeregéw
czasowych moze by¢ nieuzasadnione i w konsekwencji prowadzi¢ do btednych
wynikéw odpowiednich analiz.

W analizie ekonomicznych szeregéw czasowych zjawisko dlugiej pamieci
odgrywa istotna role. Przykltadowo powoduje ono istotne trudnosci w interpre-
tacji wynikow testow efektywnosci informacyjnej rynkéw finansowych. Dlatego
konieczne stalo sie uogoblnienie teorii efektywnosci informacyjnej gietdowych
rynkéw akcji w wersji podanej przez E. E. Fame [5]. Zrobit to E. E. Peters [14],
formutujac swoja teorie rynkéw fraktalnych, w ktérej istotne miejsce znalazto
pojecie dtugiej pamieci.

Celem artykutu jest sprawdzenie istnienia dhugiej pamieci w szeregach kurséw
walutowych zlotego wzgledem gléwnych walut swiatowych, zbadanie wplywu
czasu na wielkos¢ dhugiej pamieci oraz ustalenie, czy kursy te posiadajg (parami)
wspolna dluga pamied.

W pracy zajeto sie najpierw (w rozdziale drugim) krétkim oméwieniem
niektérych prac poswieconych zagadnieniu dlugiej pamieci. W rozdziale trzecim
przedstawiono metodyke badania zjawiska dlugiej pamieci oraz metody estymacji
parametru dlugiej pamieci. W rozdziale czwartym oméwiono dane, ktére postuzyly
do badan. Rozdzial piaty obejmuje zestawienie i oméwienie wynikow wykonanych
obliczen. Wnioski wynikajace z przeprowadzonych badan sa tematem rozdziatu
konczacego prace.

2. Zagadnienie dlugiej pamieci
w szeregach finansowych w literaturze

Pierwsza praca, w ktorej podano wyniki empiryczne badan nad dluga pamie-
cia w szeregach stop zwrotu, byt artykut [9]. Jego autorzy za pomoca skalowanej
metody (R/S) Hursta wykryli obecno$¢ dlugiej pamieci w analizowanych szeregach
stop zwrotu akcji. Wynikéw tych nie potwierdzit jednak A. W, Lo [12], kt6ry badat
dzienne stopy zwrotu za pomocg ulepszonej wersji metody R/S.

Réwnolegle badano istnienie dlugiej pamieci w szeregach czasowych kurséw
walutowych (spot i future). Wyniki badan empirycznych [2, 3, 4, 6, 10] potwier-
dzaja istnienie dlugiej pamieci w kursach wymiany walut.

Znaczaca praca poswiccona dlugiej pamieci jest praca [13]. Jej autorzy
udowodnili istnienie dlugiej pamieci w szeregach czasowych wielkosci obrotéw.
Pokazali tez, ze zmienno$¢ stop zwrotu i wielko$¢ obrotow wykazuja ten sam po-
ziom dhlugiej pamieci. Nie udalo si¢ im jednak ustali¢ wspdlnej sktadowej dlugiej
pamieci dla obu rozwazanych szeregéw czasowych.
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3. Dluga pamie¢ i metody jej estymacji

Najpopularniejsza klasa modeli stuzacych do modelowania dlugiej pamieci
s3 ulamkowo zintegrowane procesy autoregresji i $redniej ruchomej (ARFIMA)
zaproponowane przez [8]. MOwimy, ze x, jest procesem ARFIMA(p, d, q), jezeli:

D(L)(1- L) (x, — ) =O(L)e, ey

gdzie ®(z)=1-¢,z—...— ¢pz" i O(z)=1+0,z+...+ Oqzq sa wielomianami
opo6znien odpowiednio stopnia p i g, ktérych pierwiastki leza na zewnatrz kota
jednostkowego. Ponadto €, ~ iid (0, 6?), a symbol (1-L)“ jest zdefiniowany
za pomocq rozwiniecia w szereg

-0 =3 Y @)
S T(-d)T(j+1)

gdzie I jest funkcja gamma Eulera. Parametr d moze przyjmowac dowolna wartos¢
rzeczywista. Zawezenie d do warto$ci catkowitych prowadzi do modelu ARIMA. Sze-
reg czasowy jest stacjonarny i odwracalny, jesli wszystkie pierwiastki wielomianow
®(L) oraz O(L) leza na zewnatrz kola jednostkowego i jesli |d| <0,5. Szereg jest
niestacjonarny jesli 4=1/2, bo posiada wowczas nieskoniczona wariancje. Zaklada-
jac, ze d € (0;0,5) funkcja autokorelacji procesu ARFIMA jest proporcjonalna do &%,
gdy k—o. Dlatego funkcja autokorelacji procesu ARFIMA maleje hiperbolicznie
do zera gdy k—. Jest to wolniejsza zbiezno$¢ w poréwnaniu z wyktadnicza zbiez-
noscia funkgcji autokorelacji procesu ARMA. Dla d € (0;0,5) méwi sie, ze ARFIMA
posiada dtuga pamie¢. Jesli d € (-0,5;0), to méwi sie o antypersystencji lub inaczej
sredniej dlugiej pamieci albo ujemnej zaleznosci dlugoterminowe;j. Proces posiada
krotka pamied, jesli d=0, a odpowiedni szereg czasowy jest stacjonarny i odwra-
calny. Dla d € (0,5;1) proces, choc nie jest stacjonarny kowariancyjnie, nazywa si¢
powracajacym do $redniej (ang. mean reverting). W tym przypadku nie ma juz
dhugoterminowego wplywu innowacji na przyszle wartosci procesu.

W dziedzinie spektralnej szereg czasowy ma dtuga pamieé z parametrem d,
jezeli jego funkcja gestosci spektralnej f(A) spelnia warunek

F)~cA !, gdy A > 0" 3

gdzie c jest stala, a symbol “~” oznacza, ze iloraz lewej i prawej strony zmierza
do jedynki.

Biorac odpowiednie k-te r6znice, wiele proceséw niestacjonarnych mozna
sprowadzi¢ do proceséw stacjonarnych spelniajacych warunek (3), rozszerzajac
tym samym pojecie dlugiej pamieci na procesy niestacjonarne.
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W literaturze dostepnych jest wiele metod estymacji parametru dtugiej pa-
mieci d. Mozna je podzieli¢ na dwie zasadnicze grupy: metody parametryczne
i semiparametryczne.

Do estymacji metoda najwiekszej wiarogodnosci (ang. maximum likelibood
estimation — MLE), nalezaca do pierwszej z wymienionych grup metod, konieczne
jest zalozenie konkretnej postaci estymowanego modelu z klasy ARFIMA. Wéwczas,

w celu realizacji {xt }t: . » funkcja wiarogodnosci ma postac

L(d,q),e,cz,u): —%ln|2|—%(X—ul)T (X -w) )

gdzie ¢ i 0 sa wektorami parametréw wielomianu autoregresji i Sredniej ruchomej,
M jest estymatorem warto$ci oczekiwanej procesu, X jest jego macierza kowariancji,
natomiast 1=(1,...,1)", X=(x,,..., xp)".

Druga grupe estymatoréw parametru d dlugiej pamieci stanowia estymatory
semiparametryczne. Ich zastosowanie polega na aproksymacji gestosci spektral-
nej w otoczeniu 0 wynikajacej z warunku (1). Wsrdd nich najpopularniejszy jest
estymator oparty na regresji log-periodogramu zaproponowany w pracy [7],
a szczegblowo zbadany przez Robinsona [15]. Estymatory semiparametryczne
wykorzystuja informacj¢ zawarta w periodogramie obliczonym tylko dla bardzo
niskich czestosci. To czyni te estymatory niewrazliwymi na wszelkiego rodzaju
krotkookresowe zaburzenia, jak mialo to miejsce w przypadku prezentowanego
estymatora parametrycznego.

Przedstawimy teraz metod¢ wyznaczenia estymatora GPH. Opierajac si¢
na zwiazku (1), po zlogarytmowaniu i podstawieniu estymatoréw z proby, uzy-
skujemy przyblizony zwiazek:

In (I(k ; ))z const —2dIn(} ) 5)

2
L 2m . 1N .
gdzie 7»}. =7 dlaj=1,...,m sa czesto$ciami, a I(A) = T El x,e jest perio-

dogramem obliczonym z prébki x,,..., x,. Estymator GPH jest wyznaczany z po-
wyzszej relacji metoda najmniejszych kwadratéw, przy czym parametr m=m(T)
powinien spelnia¢ warunek:

1
— 4+ 50 gdy T >
m T

J. Geweke i S. Porter-Hudak w swojej pracy sugeruja wybor m = JT . Asymp-
totyczna normalno$¢ estymatora GPH zostala poczatkowo udowodniona dla
de (-1/2, 1/2) w [15]. Pokazano tez zgodnos¢ dla de (-1/2, 1) oraz asymptotyczng
normalno$¢ dla de (-1/2, 3/4):
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A nz
d.py ~N| d,——
ap [ 24mj

Zaprezentowana powyzej metoda estymacji posiada kilka modyfikacji. Su-
geruje sie m.in. zastgpienie stalej w regresji przez wielomian w celu redukcji
obciazenia estymatora. Natomiast w [ 17] proponuje si¢ estymator uwzgledniajacy
dynamike kréotkookresowa.

Do klasy estymatoréw semiparametrycznych naleza tez lokalne estymatory
Whittle’a (ang. local Whittle estimators — LW) zaproponowane przez Kiinscha,
a rozwijane pdzniej przez P M. Robinsona [16] oraz I. N. Lobato i C. Velasco [13].
W przypadku procesu jednowymiarowego lokalny estymator Whittle’a jest zdefi-
niowany jako argument maksymalizujacy nastepujaca funkcje wiarogodnosci:

1Y 2ay, 1)
Q(g,d):—;;{ln (627 )+ gkjéd} ©

Warto$ci d, dla ktérych wykazano zgodnos¢ oraz asymptotyczng normalnosé,
sa identyczne, jak w przypadku estymatora GPH. Jednak estymator Whittle’a jest
bardziej efektywny, poniewaz asymptotycznie ma nizsza wariancje

dyy ~ N[d,i)

4m

Modyfikacje podstawowej metody mozna znalez¢ np. w pracach K. Shimotsu
i P C. Phillipsa (2002). Na szczeg6lna uwage zasluguje estymator semiparametrycz-
ny Robinsona wykorzystany w czesci empirycznej tej pracy. Niektorymi asymp-
totycznymi wlasnosciami géruje on nad wymienionymi estymatorami zwlaszcza
w przypadkach wielowymiarowych.

3.1. Estymator Robinsona regresji logarytmoéw periodogramu

Rozwini¢to procedury, ktére pozwalaja na estymacje zdefiniowanego w pracy
[15] wielowymiarowego semiparametrycznego estymatora dhugiej pamieci d(V),
gdzie N oznacza liczbe szeregoéw czasowych y(k), czyli k=1,..., N. Zastosowany
do zbioru szeregéw czasowych parametr d(N) jest estymowany dla kazdego
szeregu z wykorzystaniem pojedynczego log-periodogramu, co daje w efekcie
rézne warto$ci wspolczynnikéw nachylenia i stalych regresji dla kazdego szeregu
czasowego. Jedna z innowacji wprowadzonych przez estymator Robinsona jest
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fakt, ze nie jest on ograniczony do matej frakcji rzednych w empirycznym perio-
dogramie szeregu czasowego. Oznacza to, ze rozsadne wartosci wykladnikéw nie
wymagaja wylaczenia stosunkowo licznej frakcji z poczatkowej proby. Estymator
ten umozliwia takze usuniecie jednej lub kilku poczatkowych rzednych oraz
us$rednienia periodogramu na podstawie sasiednich czestosci.

P. M. Robinson [15] proponuje alternatywny estymator regresji log-periodo-
gramu, ktéry ma przewage jesli chodzi o asymptotyczna efektywnos¢ w stosunku
do estymatora GPH d (0). Zdefiniowana przez Robinsona regresja log-periodo-
gramu umozliwia tez sformulowanie wielowymiarowego modelu przez dostar-
czenie uzasadnienia dla testow, ze rézne szeregi czasowe maja ten sam parametr
réznicowania. Wymagany jest rozktad gaussowski szeregéw czasowych, ale Robin-
son twierdzi, ze inne warunki, przy ktérych zdefiniowany zostal jego estymator
s3 stabsze od tych, ktérych wymaga estymator GPH.

Teraz przedstawimy wielowymiarowa posta¢ estymatora Robinsona, ktora
ma réwniez zastosowanie do pojedynczych szeregéw czasowych. Niech X, oznacza
N-wymiarowy wektor z 1Ite-tym elementem X, k=1,..., N. Zat6zmy, ze X, ma macierz
gestosci spektralnej J. e F(\)dA, ktorej element (B, b) oznaczany jest jako
S (V). Diagonalny k-ty €lement, to jest S (M), jest gestoscia spektralng X,,. Dla
0<C, <o orazdla -1/2<d, <1/2 przyjmijmy, ze f,,(\) ~ C,A>% gdy L — 0*
jesli k=1,...,N. Periodogram X,, mozna woéwczas oznaczy¢ jako
I,(\) = (2nn)™ ‘z:’_l the"“‘,/e =1,..,N.

Jesli nie usrednia sie periodogramu dla sgsiednich czestosci ani nie opusz-
cza [ pierwszych czestosci z regresji, to mozna przyjac definicje Y,, =logl,(A,).
Estymatory metody najmniejszych kwadratéw ¢ =(c,...,Cy )" oraz (dy,....d, )
wyrazaja sie wzorem:

Cc
L?} = vec <YTZ(ZTZ)‘l > gdzie Z=(Z,,..., Z,)". Z, =(1,-2logh,)". Y=(V,,..., Yy)

oraz Y=Y} ..., Y;,,,)" dla m rzednych periodogramu. Bl¢dy standardowe dla
d, i testu ograniczen, mowigcego, ze dwa lub wiecej d, sa rowne, moga by¢
pobrane z macierzy kowariancji wspotczynnikéw uzyskanych za pomoca metody
najmniejszych kwadratow.

4. Dane

W naszych badaniach wykorzystaliSmy kursy pieciu najwazniejszych walut
(w stosunku do waluty polskiej): euro, dolara amerykanskiego, franka szwajcar-
skiego, funta szterlinga oraz jena japonskiego. Maja one wiodacy wplyw na sze-
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roko rozumiana gospodarke §wiatowa. Dane do analizy zostaly pobrane ze strony
internetowej Narodowego Banku Polskiego*. Obejmuja one po 3785 obserwacji
kurséw dla kazdej z analizowanych walut, od dnia 4 stycznia 1993 do dnia 31
grudnia 2007. Kurs euro w latach 1993-1998 przeliczony zostal z kursu marki
niemieckiej, przyjmujac wspotczynnik 1 EUR = 1,95583 DEM. Aby uchwycic¢ poten-
cjalne zmiany w warto$ciach utamkowego zintegrowania dane zostaly podzielone
na podokresy. Pierwszy z nich obejmuje zakres notowan od 1 stycznia 1999 do 31
grudnia 2007, kolejnym wyréznionym podokresem sa notowania od 4 maja 2004
do konicowego zakresu danych. Ostatni — trzeci okres — obejmuje cato$¢ danych,
tj. od 4 stycznia 1993 do 31 grudnia 2007 roku.

W tabeli 1 przedstawiamy statystyki opisowe szeregdéw czasowych (kurs jena
zostal pomnozony przez 100) w pelnym okresie notowan oraz w poszczegdlnych
podokresach.

Tabela 1

Statystyki opisowe kurséw ztotego wzgledem gléwnych walut
(04.01.1993 -31.12.2007 r.)

I OKRES 03.01.1993-31.12.2007
Statystyka USD GBP CHF JPY
EURO
Srednia g?igggz 5,375257 2,880768 | 3,27549
Mediana g:g;iz 5,7746 2,83 3,3459
Odch. std. géggg 1,207372 | 0,613680 | 0,744582
Kurtoza ‘ﬁgggié 032664 | -0,13361 | -0,86383
Sko$nos¢ :i:ggggg -0,89186 -0,02448 -0,3378
Minimum }:382;64 2,3252 1,2649 1,5777
Maksimum Z:;ig; 7,3516 4,355 47116
! http://nbp.pl/ArchA.aspx
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Tabela 1, cd.
II OKRES 01.01.1999-31.12.2007
4 . 3,6819
Srednia 40450 6,1331 2,6095 32085
. 3,8814
Mediana 39997 6,0939 2,5861 3,2385
0,52453
Odch. std. 0.308749 0,446926 0,212813 0,4976
-0,893
Kurtoza ~0.0905 -0,40813 —-0,44345 -0,4161
Y —-0,46506
Skosnosé 0.510567 0,222893 0,311795 | -0,01334
.. 2,4260
Minimum 33564 4,8688 2,1459 2,1657
. 4,7116
Maksimum 49149 7,3516 3,1207 4,3550
III OKRES 04.05.2004-31.12.2007
¢ . 3,1298
Srednia 3.9949 5,8543 2,5367 2,7659
. 3,1315
Mediana 3.9250 5,7782 2,5081 2,7533
0,311573
Odch. std. 0.243354 0,399988 0,210197 0,342048
0,23304
Kurtoza 0916407 1,562619 | -0,0263 ~0,71814
. 0,21726
Skos$nosc 1115619 1,016714 0,591432 0,225142
Minimum 2,4260 44,8688 2,1459 2,1657
3,5699 ’ ’ ’
Maksimum 4,0340 7,1411 3,1207 36029
4,7857 ’ ’ ’

Zrédlo: obliczenia wiasne

5. Wyniki empiryczne

Zastosowane klasyczne testy na wystepowanie pierwiastkéw jednostkowych
(KPSS, Phillips-Perron, DF-GLS) potwierdzily podejrzenie o niestacjonarnosci
szeregOw kursow. Opdznienia zmiennych w testach wybrano na podstawie kry-
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teriow informacyjnych. Wartos$ci estymatoréw utamkowego stopnia integracji
oszacowane metoda Robinsona oscyluja wokot jedynki dla wszystkich trzech
zakresé6w notowan. Do estymacji funkcji regresji log-periodogramu wykorzy-
stano wyktadniki od 0,5 do 0,65 wlacznie (z krokiem 0,05, ponizej oznaczamy
je przez m). Liczba obserwacji wykorzystana przy estymacji dla takich wyktadni-
kow wynosi odpowiednio 61, 93, 141 i 211 w przypadku pelnego okresu oraz
47,71, 103, 151 31, 43, 61, 85 odpowiednio dla podokresow. W dalszej czesci
obliczone zostaly logarytmiczne stopy zwrotu i powtdérzono procedury testo-
wania. W kolejnych podpunktach przedstawimy wyniki estymacji utamkowego
stopnia zintegrowania.

5.1. Wyniki testu t-Studenta na r6wnos¢ parametréow
dlugiej pamieci

Zostana przedstawione wyniki badafn empirycznych trzech okres6w o réznej
dhugosci.

5.1.1. Pelny okres notowan (04.01.1993-31.12.2007 r.)

W przypadku wszystkich walut wymienione testy stacjonarnosci/niestacjo-
narno$ci w pelnym okresie notowan (zakres I danych) nie daja jednoznacznego
rozstrzygniecia. Zaréwno hipotezy o tym, ze szereg jest I1(0) (KPSS), jak i I(1)
(Phillips-Perron i DF-GLS) sa odrzucane. Badane szeregi sa zatem typu I(d), gdzie
d jest dowolna liczba rzeczywista z przedzialu (0,1).

Stosujac estymator Robinsona, oszacowano wartosci dlugiej pamieci dla
stop zwrotu kurséw ztotego wzgledem gléwnych walut swiatowych. Tabela 2
przedstawia wyniki estymacji utamkowego stopnia zintegrowania w zaleznosci
od wyktadnika m.

Tabela 2

Wartosci estymatoréow parametréow dlugiej pamieci
w przypadku pelnego okresu notowan

m d Blad stand. t Warto$¢ p
EURO 0,5 0,080131 0,088267 0,9078 0,367
0,55 0,139397 0,066523 2,0955 0,039
0,6 0,159507 0,053883 2,9603 0,004
0,65 0,092675 0,042609 2,175 0,031
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Tabela 2, cd.
CHF | 05 0,105007 | 0,075442 1,3919 0,169
0,55 0,120027 0,059654 2,012 0,047
0,6 0,158359 | 0,050064 3,1631 0,002
0,65 0,101161 0,041267 2,4514 0,015
GBP | 05 0,102789 | 0,088297 1,1641 0,249
0,55 0,112374 0,071998 1,5608 0,122
0,6 0,144768 0,061012 2,3728 0,019
0,65 0,094594 0,049916 1,8951 0,059
JPY 0,5 0,186239 0,089903 2,0715 0,042
0,55 0,148519 | 0,071394 2,0803 0,04
0,6 0,059338 0,052237 1,1359 0,258
0,65 0,095282 | 0,047257 2,0163 0,045
UsD | 05 0,023486 | 0,082987 0,283 0,778
0,55 0,087356 0,068183 1,2812 0,203
0,6 0,106464 | 0,058079 1,8331 0,069
0,65 0,049677 0,044967 1,1047 0,271

Zrédlo: obliczenia wiasne

Najwyzsze istotne wartosci estymatoréw otrzymujemy dla wyktadnika 72=0,6.
Wyjatkiem jest kurs jena, dla ktérego d wynosi 0,148519 przy zastosowaniu do
estymacji log-periodogramu 93 obserwacji. Wszystkie warto$ci utamkowego d
sa dodatnie i nie przekraczaja 0,2.

5.1.2. Okres notowan od 1 stycznia 1999 do 31 grudnia 2007 roku

Przede wszystkim powtdrzono procedury testowania z wykorzystaniem kla-
sycznych testéw. Dla wszystkich kurséw hipoteza zerowa w tescie Phillipsa-Perrona
jest odrzucana. Dla wszystkich kurséw poza USD test KPSS wskazuje na stacjonar-
nos$¢, natomiast test DF-GLS nie daje podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej
o istnieniu pierwiastka jednostkowego (wyjatkiem jest GBP z 10% poziomem
istotnosci). Tabela 3 przedstawia wyniki estymacji metoda Robinsona.
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Warto$ci estymatorow parametréw dlugiej pamieci w przypadku okresu notowan

Tabela 3

od 1 stycznia 1999 do 31 grudnia 2007 roku.

m d Blad stand. t Warto$¢ p

EURO 0,5 0,1640303 0,1024463 1,6011 0,116
0,55 0,2059347 0,0844682 2,4380 0,017

0,6 0,1374886 0,0754844 1,8214 0,071

0,65 0,0993277 0,0592417 1,6767 0,096

CHF 0,5 0,1862174 0,1263989 1,4733 0,147
0,55 0,2080854 0,0972261 2,1402 0,036

0,6 0,0964941 0,0759103 1,2712 0,207

0,65 0,0436567 0,0584757 0,7466 0,456

GBP 0,5 0,0392848 0,1055461 0,3722 0,711
0,55 0,0636915 0,0828601 0,7687 0,445

0,6 0,0407958 0,0684127 0,5963 0,552

0,65 0,0527421 0,0545385 0,9671 0,335

JPY 0,5 0,0346315 0,090384 0,3832 0,703
0,55 0,0801006 0,0711435 1,1259 0,264

0,6 0,0478561 0,060299 0,7936 0,429

0,65 0,0525005 0,0533829 0,9835 0,327

UsD 0,5 -0,0161549 0,1053392 -0,1534 0,879
0,55 0,0874985 0,0878764 0,9957 0,323

0,6 0,0368231 0,0693336 0,5311 0,596

0,65 0,0114768 0,054151 0,2119 0,832

Jedynie w przypadku euro dla m od 0,55 do 0,65 i franka dla 72=0,55 obser-

Zrédlo: obliczenia wiasne

wujemy istotnie rozne od zera warto$ci estymatorOw parametrow.

5.1.3. Okres notowan od 4 maja 2004 do 31 grudnia 2007 roku

Wyniki estymacji parametrow dlugiej pamieci w przypadku najkrétszego

z podokresow zostaly przedstawione w tabeli 4.
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Tabela 4

Warto$ci estymatorOw parametréw dlugiej pamieci w przypadku okresu notowan
od 4 maja 2004 do 31 grudnia 2007 roku.

m d Blad stand. t Warto$¢ p

EURO 0,5 0,1080901 0,1340192 0,8065 0,426
0,55 0,0443026 0,127356 0,3479 0,730

0,6 0,0844443 0,1087448 0,7765 0,440

0,65 0,0652776 0,0885704 0,7370 0,463

CHF 0,5 -0,0201903 0,1232099 | -0,1639 0,871
0,55 —0,0878512 0,0975879 | -0,9002 0,373

0,6 —0,0213353 0,0829939 | -0,2571 0,798

0,65 0,0031402 0,0779482 0,0403 0,968

GBP 0,5 0,1817537 0,0963396 1,8866 0,068
0,55 0,0414398 0,0929938 0,4456 0,658

0,6 0,1099685 0,0831284 1,3229 0,191

0,65 0,0526222 0,072526 0,7256 0,470

JPY 0,5 —0,0708957 0,1158225 | -0,6121 0,545
0,55 -0,0665167 0,0972661 | —0,6839 0,498

0,6 -0,0458455 0,0807618 | -0,5677 0,572

0,65 -0,0534149 0,0677618 | -0,7883 0,433

UsD 0,5 0,1498451 0,1238248 1,2101 0,235
0,55 0,1042633 0,1066065 0,9780 0,333

0,6 0,0512589 0,078959 0,6492 0,519

0,65 0,0529011 0,0718298 0,7365 0,463

Zrédto: obliczenia wlasne

5.2. Wyniki testu F na r6wno$¢ parametréw dlugiej pamieci

5.2.1. Pelny okres notowan

Ponizej przedstawiamy wyniki testu opartego na statystyce F na réwnosc
oszacowanych parametréow dhugiej pamieci. W tabeli 5 prezentujemy otrzymane
wyniki.
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Tabela 5

Wyniki testowania wspdlnej dlugiej pamieci dla kurséw wzgledem wybranych par walut.
Pelny okres notowan

m F Wartosé p m F Warto$¢ p
EURO/ | 05 0,0459 | 0,8307 CHF/ | 05 | 047906 | 0,4902
CHF JPY
055 | 0,047 0,8286 0,55 | 0,09379 | 0,7598
0,6 0,00024 | 09876 06 | 18729 | 01722
065 | 002047 | 08863 065 | 000878 | 09254
EURO/ | 05 0,03293 | 0,8563 CHF/ | 05 | 052834 | 0,4687
GBP USD
055 | 0,076 0,7831 0,555 | 0,13005 | 0,7188
0,6 0,03279 | 0,8564 06 | 045804 | 04991
065 | 0,00085 | 09767 065 | 071158 | 03994
EURO/| 05 070928 | 04014 JPY/ | 05 | 043856 | 05091
JPY | 955 | 000874 | 09256 GBP | 55| 012708 | 0,7219
0.6 1,7815 | 0,1831 06 | 1,1313 | 02884
065 | 000168 | 09673 065 | 00001 | 0992
EURO/ | 0,5 02186 | 0,641 v/ | os | 17695 | 0186
USD [ (55 029846 | 0,5855 USD T 55 | 038384 | 05363
0,6 044827 | 05037 06 | 036396 | 0,5468
065 048178 | 0,488 065 | 048877 | 0,4849
CHF/ | 05 0,00036 | 0,9848 GBP/ | 05 | 042831 | 05141
GBP USD
055 00067 | 0,9349 0,55 | 0,06366 | 0,8011
0,6 0,02965 | 0,8634 06 | 020678 | 06497
065 001028 | 09193 065 | 044699 | 05041

Zrédlo: obliczenia wlasne

Wyniki obliczen sugeruja, ze w przypadku kazdej pary walut nie ma podstaw
do odrzucenia hipotezy zerowej o rownosci wyestymowanych parametréw dlugiej
pamieci. W przypadku gdy oba oszacowane parametry sa jednoczesnie istotne lub
nieistotne otrzymujemy niskie wartosci statystyk testowych i tym samym wysokie
wartosci prawdopodobienstwa krytycznego (ang. p-value). Brak podstaw do od-
rzucenia hipotezy zerowej o nieistotnosci cho¢ jednego parametru powoduje
zmniejszenie wartosci p-value, jednak nie na tyle, aby odrzuci¢ hipoteze zerowsg
o réwnosci ocen. Przyczyna takiego stanu rzeczy sa niewielkie r6znice w warto-
Sciach parametréw dlugiej pamieci.
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5.2.2. Okres notowan od 1 stycznia 1999 do 31 grudnia 2007 roku

Z zamieszczonej nizej tabeli 6 wynika, Zze we wszystkich przypadkach nie ma pod-
staw do odrzucenia hipotezy zerowej o rOwnosci oszacowan utamkowego stopnia
integracji. Sytuacja taka ma miejsce nawet w przypadku, gdy jeden z oszacowanych
parametrow jest statystycznie istotny, a drugi nie oraz r6znia sie one o okoto 0,1.

Tabela 6

Wyniki testowania wspolnej dlugiej pamieci dla kurséw wzgledem wybranych par walut.
Okres notowan od 1 stycznia 1999 do 31 grudnia 2007 roku.

m F Warto$¢ p m F Warto$¢ p
EURO/ | 05 | 0,0186 | 0,8918 CHE/ | 05 | 095164 | 03319
CHE 1655 | 000028 | 09867 JPY ["0ss | 1,1285 | 0,289
0,6 | 0,14664 | 07022 06 | 025171 | 06164
0,65 | 044729 | 0,5041 0,65 | 001248 | 09111
EURO/ | 05 | 0,71926 | 0,3986 CHE/ | 05 | 15127 | 02219
GBP 1 055 | 14452 | 02314 US| o555 | 084664 | 0,3591
0,6 | 000088 | 03437 0,6 | 033688 | 0,5623
0,65 | 03347 | 05633 0,65 | 016303 | 0,6867
EURO/ | 0,5 | 0,89711 | 0,3461 Y/ | 05 | 000112 | 09734
JPY 1 oss | 12083 | 02565 GBP | 055 | 002258 | 08808
0,6 | 086073 | 03546 0,6 | 000599 | 09384
0,65 | 034482 | 05575 0,65 | 0,0000 | 09975
EURO/ | 0,5 | 1,5037 | 0,2233 JPY/ | 05 | 0,13388 | 07153
USSP os5 | 094414 | 0,3329 U [To55 | 000428 | 09479
0,6 | 096464 | 03272 0,6 | 001442 | 09045
0,65 | 1,1981 | 02746 0,65 | 029106 | 0,5899
CHE/ | 05 | 079616 | 03746 GBP/ | 05 | 013822 | 07109
GBP 1055 | 1,2776 | 02603 USD 1055 | 003885 | 08440
0,6 | 029708 | 05863 0,6 | 000166 | 09675
0,65 | 001291 | 0,9096 0,65 | 028828 | 05917

Zrédto: obliczenia wlasne

W nastepnym punkcie przedstawiamy wyniki badan dla najnowszych danych
za ostatni okres.
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5.2.3. Okres notowan od 4 maja 2004 do 31 grudnia 2007 roku

Jak wida¢ z tabeli 7, we wszystkich przypadkach nie mozemy odrzuci¢ hipo-
tezy zerowej o rownosci oszacowanych parametrow.

Tabela 7
Wyniki testowania wspdlnej dlugiej pamieci dla kurséw wzgledem wybranych par walut.
Okres notowan od 4 maja 2004 do 31 grudnia 2007 roku.

m F Warto$¢ p m F Wartos$¢
p
EURO/ | 0,5 | 049653 | 0,4838 cuF/ | 05 | 008991 | 07654
CHE | 55| 067842 | 0,4125 JPY | 055 | 002398 | 08773
0,6 | 059793 | 0,4409 0,6 | 00448 0,8327
0,65| 027736 | 0,5991 0,65 | 029983 | 0,5847
EURO/ | 0,5 | 0,19919 | 0,6570 cHF/ | 05 | 094752 | 03344
GBP 1 55| 0,00033 | 09856 USD [ 455 | 1,7669 0,1875
0,6 | 003477 | 08524 0,6 | 040159 | 05275
0,65| 001222 | 09121 0,65 | 022039 | 0,6394
EURO/ | 05 | 1,021 0,3165 JPY, | 05 | 28124 0,0989
JPY 1 os5| 047822 | 0,4912 GBP | 055 | 0,6436 0,4247
0,6 | 09252 | 03381 0,6 | 18074 0,1814
0,65| 1,1328 | 0,2887 0,65 | 1,1413 0,2869
EURO/ | 0,5 | 005237 | 0,8198 JPY, | 05 | 1,695 0,1981
USD | 55| 0,13034 | 0,7190 USD 1 455 | 1,4005 0,2401
0,6 | 006098 | 08054 0,6 | 073914 | 03917
0,65| 001178 | 09137 0,65 | 1,1591 0,2832
CHF/ | 05 | 16671 | 0,2018 GBP/ | 05 | 004137 | 08395
GBP 1 055] 091992 | 0,3403 USD [ 555 | 0,19721 | 0,6581
0,6 | 12495 | 0,2659 0,6 | 026222 | 0,6096
0,65| 021599 | 0,6427 0,65 | 0,000007 | 0,9978

Zrédlo: obliczenia wlasne

W celu poréwnania (wzglednie potwierdzenia) otrzymanych wynikéw,
przeprowadzono badanie ponownie, stosujac tym razem estymator GPH. Otrzy-
mane wyniki potwierdzily te uzyskane wczesniej przy zastosowaniu estymatora
Robinsona.
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6. Uwagi konncowe

Z przeprowadzonych obliczen wynika, ze kurs zlotego wzgledem gltéwnych
walut $wiatowych podlegal znacznym fluktuacjom. W pierwszej fazie rozwazanego
okresu miala miejsce (przede wszystkim ze wzgledu na silng inflacje w Polsce)
deprecjacja zlotego wzgledem rozwazanych walut, w drugim okresie natomiast
doszlo do silnej aprecjacji, zwlaszcza w ostatnich latach po przystapieniu naszego
kraju do Unii Europejskiej.

W stopach zwrotu kurséw zlotego wzgledem gtéwnych walut swiatowych
wystepuje w zdecydowanej wiekszosci przypadkéw dhuga pamie¢. Swiadcza o tym
wartos$ci estymatora dhugiej pamieci dla poszczegolnych kurséw, od dnia 4 stycznia
1993 do dnia 31 grudnia 2007 roku, mieszczace sie¢ w przedziale 0-0,5, ktérych
istotno$¢ statystyczng potwierdzil test ¢-Studenta oraz prawdopodobienstwo
krytyczne nizsze od 0,05. Wyniki Swiadcza o tym, Ze istotnos¢ estymatora dtugiej
pamieci zalezy od wyktadnika 2. Estymator dtugiej pamieci dla poszczegdlnych
szeregOw stop zwrotu kursow walutowych wykazywal najnizsze prawdopodobien-
stwo krytyczne (byl najbardziej istotny) dla m2=0,0.

Test F wykazatl istnienie podwdjnej dlugiej pamieci w kursach walutowych
zlotego wzgledem wybranych walut. Moze to $wiadczy¢, ze na zmiany kurséw
zlotego wzgledem wybranych gtéwnych walut wplyw mialy te same czynniki
ekonomiczne i ich udzialy w okreslaniu kursu ztotego pozostawaly dla tych walut
w podobnych proporcjach.
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