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Streszczenie: Prognozowanie kursdw walutowych nalezy do trudnych, a jednocze$nie bardzo
waznych zagadnien z zakresu nauk ekonomicznych. W artykule podjgto probeg opracowania
prognoz kursu walutowego EUR/PLN na podstawie dynamicznego modelu wektorowej au-
toregresji. Uzyskane wyniki przemawiaja na rzecz aprecjacji polskiej waluty w stosunku do
euro w przyjetym okresie prognozy.
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1. Wstep

Kursy walutowe odgrywaja podstawowa role w funkcjonowaniu systemow ekono-
micznych i stanowia jeden z najwazniejszych instrumentéw rynku finansowego.
W sferze realnej ich oddziatywanie obejmuje bezposrednio sektor handlu zagranicz-
nego, podczas gdy w sferze nominalnej kluczowe jest sprzgzenie zwrotne zacho-
dzace pomigdzy kursami i poziomem cen. W ramach analizy rynkéw finansowych
uwage nalezy skoncentrowaé na wplywie zmian kursow walutowych na szeroko
rozumiany majatek podmiotow gospodarczych.

Wspotzaleznos¢ systemow gospodarczych sprawia, ze dokonanie oceny wptywu
na gospodarke tendencji obserwowanych na rynkach walutowych jest niemozliwe
bez wykorzystania zawansowanych metod ekonometrycznych. Analizg krotkookre-
sowa nalezy prowadzi¢ w ramach metodologii ARCH. Rozwazenie dtuzszych hory-
zontdw decyzyjnych jest natomiast mozliwe dzigki wykorzystaniu metod wektorowej
autoregresji i kointegracji, zapewniajacych poprawne modelowanie i prognozowa-
nie tendencji w dhugim okresie'.

Celem artykutu jest proba sporzadzenia prognoz kursu walutowego EUR/PLN
na podstawie dynamicznego modelu wektorowej autoregresji. Kurs ten wybrano
ze wzgledu na kilka czynnikow; sa nimi: planowane przyjecie przez Polske wspol-
nej waluty europejskiej, zmniejszenie si¢ roli dolara amerykanskiego jako waluty

! Por. praca [Brzeszczynski, Kelm 2002].
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Swiatowej, coraz blizsza wspotpraca gospodarcza Polski z innymi krajami Unii Eu-
ropejskie;j.

W badaniach empirycznych jako zrédet danych dotyczacych Polski uzyto mie-
sigcznych biuletynéw informacyjnych Narodowego Banku Polskiego. Ze wzgledu
na makroekonomiczny charakter modelowanych relacji przyjgto miesigczng czgsto-
tliwos$¢ danych, badaniem za$ objgto okres od stycznia 1999 r. do wrzesnia 2007 r.,
co pozwala na dysponowanie proba ztozona ze 105. obserwacji.

2. Makroekonomiczne determinanty kursu walutowego

Kurs walutowy moze ulega¢ znacznym wahaniom. W pewnej mierze przyczyny tej
zmienno$ci mozna wytlumaczy¢. Stuza do tego tradycyjne, makroekonomiczne de-
terminanty kursu walutowego. Naleza do nich tempo wzrostu gospodarczego, po-
ziom realnej stopy procentowej oraz tempo wzrostu cen.

Szybsze tempo rozwoju gospodarczego w danym kraju przektada si¢ na wzrost
importu, a w konsekwencji — na wzrost popytu na walute obca. Mozna si¢ zatem
spodziewa¢ deprecjacji waluty krajowej. Z kolei wyzsza realna stopa procentowa
oznacza wigkszy zwrot z kapitalu zainwestowanego w danym kraju, zwigkszajacy
popyt na krajowa walutg, co prowadzi do jej aprecjacji. Wyzszy poziom trzecie-
go czynnika fundamentalnego, czyli inflacji sprawia, ze towary krajowe staja si¢
relatywnie coraz mniej konkurencyjne cenowo wzgledem towaréw zagranicznych.
Zwigksza to popyt na towary i ustugi zagraniczne, co powoduje wzrost popytu na
walutg zagraniczng i ostatecznie prowadzi do deprecjacji waluty krajowej. W tym
samym czasie spadajacy popyt zagraniczny na towary krajowe skutkuje dalsza de-
precjacja waluty krajowe;j.

Przedstawiony mechanizm ksztattowania si¢ kursu walutowego jest schema-
tyczny i ma wiele ograniczen. Dziata on przede wszystkim wtedy, gdy wprowadze-
nie zatozenia ceteris paribus znajduje uzasadnienie. W dtuzszym okresie wystepuja
rowniez inne zjawiska, ktore moga zmienia¢ atrakcyjnos¢ cenowa badz inwesty-
cyjna kraju. Dziataja rdwniez czynniki podazowe powodujace, ze mimo wzrostu
produktu krajowego, nie musi dochodzi¢ do zwigkszenia importu. Duze znaczenie
ma rowniez stan finansow publicznych kraju, poniewaz duze zadtuzenie ostabia za-
ufanie do waluty. Istotny jest takze stan bilansu platniczego. Duzy deficyt w handlu
zagranicznym sprzyja spadkowi kursu, nadwyzka natomiast sprzyja jego wzrosto-
wi. Kluczowa kwestia sa jednak réznego rodzaju oczekiwania. Praktyka pokazuje,
ze psychologia rynku walutowego jest bardzo ztozona — czgsto do znacznych wa-
han kursu dochodzi w oderwaniu od czynnikow fundamentalnych, ktére omoéwiono
wcezesniej. Co wigcej, rynek walutowy to nie tylko transakcje na rynku kasowym,
lecz rowniez handel opierajacy si¢ na kontraktach terminowych. Kwestie oczeki-
wan, gry spekulacyjnej oraz rozciagnigcie zawarcia kontraktu i aktualnej dostawy
W czasie sprawiaja, ze tradycyjne determinanty kursu walutowego sa uproszczonym
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spojrzeniem na rzeczywistos¢ i nie zawsze pozwalaja na wyciagnigcie wiasciwych
wnioskow.

3. Model wektorowej autoregresji

W celu sporzadzenia prognoz ex ante kursu walutowego zostanie zbudowany model
wektorowej autoregresji (Vector Autoregression Model — VAR). Model ten stanowi
najbardziej ogo6lna reprezentacj¢ zaleznosci dynamicznych wystepujacych w mode-
lowanym systemie. Sktada si¢ on z regresji kazdej zmiennej biezacej (nieopdznio-
nej) modelu wzgledem wszystkich zmiennych modelu op6znionych o pewna liczbg
okres6w, na parametry za$ nie zostaty nalozone warunki poboczne, a wigc model
VAR dla m zmiennych mozna zapisa¢ jako (por. [Charemza, Deadman 1997]):

k
Z,=)AZ_ +¢, (1)

i=1

gdzie: Z, — wektor nieop6éznionych wartosci wszystkich m zmiennych modelu
w okresie ¢,

A, — macierze parametrow modelu, dim(A,) = [m, m],

g, — wektor sktadnikow losowych, o ktorych zwykle zaktada sig, ze sa skore-
lowane ze soba dla tego samego okresu, ale nie wykazuja autokorelacji,
tak wigc macierz kowariancji jest niediagonalna, poza tym €, ma wielo-
wymiarowy rozktad normalny,

k — maksymalna wielko$¢ opdznienia.

Poniewaz model VAR ma po prawej stronie tylko zmienne opdznione, i zmienne
te z definicji sg nieskorelowane ze sktadnikiem losowym (przy zakladanym braku
autokorelacji), to mozna go oszacowa¢ w sposob zgodny, rownanie po réwnaniu,
metoda najmniejszych kwadratow. Czgsto poszczegolne rownania ogdlnego modelu
wektorowej autoregresji sa uzupetniane dodatkowym zestawem sktadowych deter-
ministycznych, takich jak wyraz wolny, trend deterministyczny i sezonowe zmienne
zero-jedynkowe. Waznym zagadnieniem w metodologii VAR jest wybor dhugosci
opodznienia k. W artykule w tym celu zostana wykorzystane standardowe statystycz-
ne kryteria informacyjne.

Korzysci z zastosowania modelu wektorowej autoregresji wynikaja stad, iz nie
wyklucza si¢ w nim zadnego sprz¢zenia migdzy zmiennymi. Odnosi si¢ to takze do
zwiazkow migdzyokresowych — VAR obejmuje mechanizmy formutowania ocze-
kiwan i mechanizmy adaptacyjne, jezeli w modelu wystepuja wszystkie zmienne
uwzgledniane w tych procesach. Drugim aspektem uzasadniajacym wykorzystanie
modelu VAR jest jego niewielka wrazliwos$¢ na zagrozenia akcentowane w ramach
krytyki Lucasa.

Na podstawie przestanek teoretycznych skonstruowany zostanie wielorowna-
niowy model VAR uwzgledniajacy pig¢ zmiennych makroekonomicznych: kurs
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walutowy EUR/PLN, podaz pieniadza M3, WIBOR 1M, produkcj¢ sprzedana prze-
mystu (PSP) oraz wskaznik inflacji PPI. Procedurg specyfikacji modelu VAR bez-
wzglednie nalezy poprzedzi¢ zbadaniem pewnych wiasnosci danych, a mianowicie
stacjonarnosci oraz kointegracji.

Dla pigciu analizowanych zmiennych wyniki badania? stacjonarnosci przedsta-
wia tab. 1. Na tej podstawie nalezy stwierdzi¢ niestacjonarno$¢ wszystkich zmien-
nych na kazdym z trzech rozwazanych poziomow istotnosci.

Tabela 1. Wyniki testu ADF dla pozioméw wybranych zmiennych

. Wartos¢ statystyki | Wartosci krytyczne testu ADF )
Zmienna . Whniosek
testowe; o=001|a=005| aa=0,1
Kurs EUR/PLN —-1,5987 szereg niestacjonarny
Podaz pieniadza M3 1,6725 szereg niestacjonarny
WIBOR IM —-1,4002 -3.,49 -2,89 -2,58 szereg niestacjonarny
PSP —2,4932 szereg niestacjonarny
PPI -0,6169 szereg niestacjonarny

Zrédto: obliczenia wlasne.

Whniosek ten potwierdzaja wyniki badania testem ADF dla pierwszych rdznic
zmiennych zamieszczone w tab. 2. W tym przypadku obliczone statystyki testowe
sa mniejsze od wartosci krytycznych testu, co wskazuje na stacjonarnos¢ szeregow
pierwszych przyrostow zmiennych.

Tabela 2. Wyniki testu ADF dla pierwszych roznic wybranych zmiennych

. Warto$é statystyki | Wartosci krytyczne testu ADF )
Zmienna . Whniosek
testowe a=0,01|a=005| a=0,1
Kurs EUR/PLN —7,0489 szereg stacjonarny
Podaz pieniadza M3 -9,0399 szereg stacjonarny
WIBOR 1M —4,5781 -3.49 -2,89 -2,58 szereg stacjonarny
PSP —11,3998 szereg stacjonarny
PPI -3,5287 szereg stacjonarny

Zrodto: obliczenia wlasne.

W celu weryfikacji wystgpowania zjawiska kointegracji® zostala przeprowa-
dzona procedura Johansena przy zalozeniu czterech opoznien i obecno$ci wyrazu
wolnego w rownaniu kointegrujacym. Zastosowano dwa rodzaje testow rzedu ko-

2 Wszystkie obliczenia oraz wykresy wykonano za pomoca pakietu komputerowego Eviews.
* Formalne definicje kointegracji mozna znalez¢ np. w pracy: [Charemza, Deadman 1997].
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integracji: test $ladu oraz test maksymalnej warto$ci wtasnej. Obydwa naleza do ro-
dziny testéw ilorazu wiarygodnosci. W przypadku przedstawionych w tab. 3 testow
sladu i maksymalnej wartosci wtasnej wyniki jednoznacznie wskazuja na istnienie
dwoch relacji kointegrujacych na poziomie istotnosci 5% migdzy pigcioma badany-
mi zmiennymi. Liczba niezaleznych relacji kointegrujacych wskazuje, ilu zmien-
nych endogenicznych nalezy si¢ spodziewac¢ w systemie dlugookresowym, chociaz
nie precyzuje, jakie to beda zmienne.

Tabela 3. Wyniki testu rzedu kointegracji Johansena

L'Hil};OteZla: ji Warto$¢ wi S tyka slad 0,05 lue**
o illclztze ga nrl;:ataclc}:ljéh artosc wiasna tatystyka sladu Wartos¢ krytyczna p-value
Test §ladu
Brak* 0,360366 99,52710 69,81889 0,0000
Co najwyzej jedna* 0,258232 54,84116 47,85613 0,0096
Co najwyzej dwie 0,151588 24,96934 29,79707 0,1625
Co najwyzej trzy 0,058018 8,530465 15,49471 0,4106
Co najwyzej cztery 0,025212 2,553551 3,841466 0,1100
Test maksymalnej wartosci wlasnej
Brak* 0,360366 44,68595 33,87687 0,0018
Co najwyzej jedna * 0,258232 29,87182 27,58434 0,0250
Co najwyzej dwie 0,151588 16,43888 21,13162 0,2002
Co najwyzej trzy 0,058018 5,976915 14,26460 0,6162
Co najwyzej cztery 0,025212 2,553551 3,841466 0,1100

* Odrzucenie hipotezy przy poziomie istotnosci 0,05.
** Wartosci p-value wedhug pracy [MacKinnon, Haug, Michelis 1999].

Zrodto: obliczenia wlasne.

Po empirycznym stwierdzeniu niestacjonarnosci zmiennych oraz wystgpowania
zjawiska kointegracji istnieja dwie mozliwosci specyfikacji odpowiedniego modelu
wektorowej autoregresji: bezwarunkowy model wektorowej autoregresji oraz wek-
torowy model korekty btedem (Vector Error Correction Model — VECM). W przy-
padku bezwarunkowego modelu VAR nie naktada si¢ zadnych dodatkowych ograni-
czen na parametry lub ich kombinacje. W uktadach VECM dokonuje si¢ kombinacji
zarowno zaburzen fundamentalnych o charakterze dtugookresowym, jak i zalez-
nosci krotkookresowych. Cecha modeli VECM jest wystgpowanie w charakterze
zmiennej objasniajacej opdznionego o jeden okres odchylenia rzeczywistej wartosci
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zmiennej objasnianej od tej, ktora wynika z relacji dlugookresowej. Odchylenie to
stanowi miare ,,btedu rownowagi” popelnionego w poprzednim okresie.

Jednoznaczno$¢ wyboru miedzy dwiema alternatywnymi specyfikacjami — VAR
czy VECM - pozostaje kwestia nierozwigzana i dyskusyjna. Konieczno$¢ naktada-
nia dodatkowych restrykcji kointegracyjnych w modelach VECM w zaden sposob
nie gwarantuje rzetelnos$ci oszacowan, interpretacji i wnioskowania (por. [Faust,
Leeper 1997]). Ponadto nie istnieja przekonujace dowody na to, ze modele VECM
dostarczaja lepszych prognoz od bezwarunkowych modeli VAR. Praca [Naka, Tufte
1997] pokazuje, iz modele VAR i VECM cechuja si¢ podobnymi wlasnosciami pro-
gnostycznymi. Obszerne uzasadnienie stosowania bezwarunkowych modeli VAR
podano rowniez w trzech pracach: [Clements, Hendry 1995; Engle, Yoo 1987; Hof-
fman, Rasche 1996]. Biorac to pod uwagg oraz tatwo$¢ dokonywania obliczen, do
dalszych analiz wybrano bezwarunkowy model VAR z wykorzystaniem poziomow
zmiennych o postaci danej wzorem (1).

Kolejnym krokiem specyfikacji modelu VAR jest ustalenie wartosci maksymal-
nego opoznienia zmiennych oznaczonego jako k. Warto$¢ ta zostata wybrana na
podstawie analizy pigciu kryteriow, a wyniki procedury przedstawia tab. 4. Cztery
kryteria (LR, FPE, AIC, HQ) z pigciu obliczonych kryteriow wskazuja na opdznie-
nie k = 2, dlatego tez w modelu VAR zostana uwzglednione dwa opdznienia.

Tabela 4. Ustalenie wartosci maksymalnego opoznienia

Opbznienie LR FPE AIC e HQ
0 NA 1,70e+10 37,74405 37,87431 37,79677
1 1303,393 26622,15 2437816 25,15971* 24,69447
2 84,22407* 17101,28* 23,93182*% | 2536467 24,51172%
3 33,51306 19098,05 24,03286 26,11700 2487635
4 27,18519 22721,60 24,18874 26,92417 25,29582
5 27,40503 26638,26 2431841 27,70513 25,68907

* Rzad opdznienia sugerowany przez dane kryterium.

LR — zmodyfikowana statystyka testowa ilorazu wiarygodnosci, FPE — blad predykcji, SC — kry-
terium informacyjne Schwarza, AIC — kryterium informacyjne Akaikego, HQ — kryterium informacyj-
ne Hannana-Quinna.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Ostateczng specyfikacje bezwarunkowego modelu VAR dla pigciu zmiennych,
na podstawie ktorego beda dokonywane prognozy kursu walutowego, mozna przed-
stawi¢ zwigzle w postaci macierzowej, ktora jest zgodna ze wzorem (1):
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KURS, Ay, Ay Gy 4y 4, 4 T KURS,
M3

t 2% Asy A7y gy Gy Gy M3

-1

WIBOR, |=|ay, |+|an, an, a5, &, a5, |WIBOR , |+
PSE, Ay, Ay Gy gy Gy Ay, PSE_,

PPI/ aOS _a21,] a22,l a2341 a24~] a2541__ PP[t—l (2)
al 2 a2,2 a3,2 a4,° a5,2 KURS[*Z 8]
aé 2 a7,2 aS 2 a‘) 2 alO 2 M3/ 2 82
+ alLZ allZ al3~2 al4,2 alS,Z WIBORT—Z + 83 4
a164,2 al74,2 a18,2 a19,2 aZO,Z PSP[—Z 84
_all 2 02242 a2342 a24~2 a25,2__ PPIt—2 85
gdzie: a,... a;;, — wyrazy wolne w poszczeg6lnych rownaniach modelu,

a,,.. @, —parametry strukturalne modelu przy zmiennych op6znionych
o jeden okres,

a,,.. a,, —parametry strukturalne modelu przy zmiennych op6znionych
o dwa okresy,

KURS,  — sredni miesigczny kurs EUR/PLN kwotowany przez NBP,

M3, — podaz pieniadza w Polsce (agregat M3) wyrazona w euro w mie-
sigeu ¢,

WIBOR, — $rednia miesigczna stopa procentowa rynku migdzybankowego
WIBOR 1M,

PSP, — wyroéwnana sezonowo produkcja sprzedana przemystu w cenach
statych w miesiacu ¢,

PPI, — wskaznik cen produkcyjnych PPI w Polsce w miesiacu ¢,

€ . &g — sktadniki losowe w poszczegdlnych réwnaniach modelu.

Model (2) sktada sig z pigciu rownan, a kazde rownanie zawiera 11 parametrow.
Wyniki oszacowan parametrow i zestaw miar diagnostycznych przedstawia tab. 5.

Nie wszystkie wyestymowane parametry sa statystycznie istotne, nie wszystkie
rowniez majq interpretacjg zgodna z teoria ekonomii. Taka sytuacja nie powinna jed-
nak podwaza¢ wiarygodno$ci modelu, poniewaz ogdlna ocena modelu na podstawie
statystyk diagnostycznych zawartych w tab. 5 wypada korzystnie. Wszystkie rowna-
nia charakteryzuja si¢ wysokimi wspotczynnikami determinacji, co oznacza, ze sto-
pien dopasowania do danych empirycznych jest dobry. Skorygowane wspotczynniki
determinacji potwierdzaja ten wniosek. Wartosci statystyki testowej Fishera-Snede-
cora przemawiaja na rzecz odrzucenia hipotezy zerowej o tacznej nieistotnosci pa-
rametrow strukturalnych dla wszystkich pigciu modeli. Wspotczynniki zmiennosci
losowej definiowane jako iloraz biedu regresji do $redniej arytmetycznej zmiennej
objasnianej wskazuja na nieistotny stopien zmienno$ci losowe;.
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Tabela 5. Wyniki estymacji modelu VAR*

KURS M3 WIBOR PSP PPI

KURS(-1) 1,332385 —11413,42 2,213838 18,52584 1,517000

[8,72459] [-3,10309] [1,83315] [2,36907] [1,40498]

KURS(-2) —-0,615137 16168,77 —2,246782 -11,31714 —-1,921213

[-3,85634] [4,20866] [-1,78116] [-1,38556] [-1,70353]

M3(-1) 7,37E-06 0,520201 5,32E-05 0,000224 6,15E-05

[1,18273] [3,46434] [1,07856] [0,70319] [1,39612]

M3(-2) —1,13E-05 0,568573 —5,33E-05 —0,000164 —7,97E-05

[-1,75377] [3,66791] [-1,04738] [-0,49739] [-1,75241]

WIBOR(-1) 0,000540 20,41164 0,912841 —0,188984 —0,011398

[0,04107] [0,06442] [8,77433] [-0,28054] [-0,12254]

WIBOR(-2) —0,014130 204,0207 0,060742 0,279807 0,004174

[-1,07017] [0,64157] [0,58175] [0,41386] [0,04471]

PSP(-1) 0,001286 —0,014410 0,017003 0,212600 0,041153

[0,61600] [-0,00029] [1,03017] [1,98926] [2,78874]

PSP(-2) 0,001120 —7,819284 -0,014161 0,359882 0,022786

[0,53556] [-0,15524] [-0,85627] [ 3,36059] [1,54104]

PPI(-1) —0,007668 —266,2639 0,090640 0,683258 1,237275

[-0,52917] [-0,76292] [0,79098] [0,92082] [2,0765]

PPI(-2) 0,009183 344,5659 0,021034 —-0,715114 -0,372231

[0,67945] [1,05857] [0,19681] [-1,03334] [-3,89551]

Wyraz wolny 1,197321 —35292,83 —-11,59306 13,61266 10,37520

[2,98437] [-3,65251] [-3,65408] [0,66263] [3,65770]

Wsp. determinacji 0,942616 0,993591 0,988653 0,616953 0,967639

Skor. wsp. determinacji 0,936378 0,992895 0,987419 0,575318 0,964121

Suma kwadratow reszt 0,554601 3,22E+08 34,68208 1454,156 27,72315

Btad stand. regresji 0,077642 1869,966 0,613986 3,975682 0,548943

Statystyka F 151,1231 1426,351 801,5731 14,81796 275,0892

Wsp. zmiennosci losowej 1,92% 2,10% 3,71% 6,51% 0,53%
Srednia arytmetyczna zm.

zaleznej 4,052840 89153,05 9,438539 107,0971 103,4786

Odch. stand. zm. zaleznej 0,307818 22184,15 5,474043 6,100698 2,898061

* W nawiasach kwadratowych pod oszacowaniami parametrow podano wartosci statystyk

testowych #-Studenta.

Zrodto: obliczenia wlasne.

Dodatkowo przeprowadzono diagnostyke pierwiastkow wielomianu charaktery-
stycznego, ktéra ma na celu zbadanie warunku stabilnosci modelu VAR. Warunek
ten mowi, ze model VAR jest stabilny wtedy, gdy wszystkie pierwiastki wielomianu
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leza wewnatrz kota jednostkowego, tzn. ich wartosci bezwzgledne sa mniejsze od 1.
Wyniki procedury testowej przedstawia tab. 6.

Tabela 6. Sprawdzenie warunku stabilno$ci modelu VAR

Pierwiastek Wartos¢ bezwzgledna
1,013455 1,013455
0,936149 —0,081017i 0,939648
0,936149 + 0,081017i 0,939648
0,706185 0,706185
0,628517 —0,290272i 0,692309
0,628517 + 0,290272i 0,692309

—0,476861 0,476861
—0,335405 0,335405
0,303327 0,303327
—-0,124731 0,124731

Zrodto: obliczenia wlasne.

Wyniki wskazuja, iz jeden z obliczonych modutoéw pierwiastkow jest wigkszy od
jedynki. Oznacza to niespetnienie warunku stabilnosci modelu. Jednakze taki wnio-
sek nie umniejsza ogolnej pozytywnej oceny modelu z kilku przyczyn. Po pierwsze
tylko jeden z dziesigciu modutow jest wickszy od jedynki, a warto$¢ 1,013 tylko
nieznacznie przekracza liczbg jeden. Po drugie proby respecyfikacji modelu (zmiana
liczby opdznien), ktore sa standardowa procedura rozwiazywania problemu braku
stabilnosci, nie przyniosty skutku. Po trzecie niestabilno$¢ modelu VAR zaburza tyl-
ko niektore wnioski, a doktadniej — oszacowania bledéw standardowych w analizie
impulsowej, ktora ze wzgledu na odmienny cel konstrukcji modelu nie bedzie tutaj
wykonywana.

W celu analizy dynamiki modelu bada si¢ odpowiedzi systemu na okre§lone
szoki czy zaburzenia. Dokonuje si¢ tego na podstawie dwoch technik: dekompozycji
wariancji i funkcji reakcji na impuls. Dekompozycja wariancji rozdziela zmiennos¢
zawartag w zmiennych endogenicznych na poszczegdlne szoki oraz dostarcza infor-
macji na temat relatywnego znaczenia poszczegdlnych zaburzen w ogolnej warian-
cji okreslonej zmiennej z modelu VAR. Wyjasnia ona, jaki udzial w objasnianiu
wariancji danej zmiennej majg inne zmienne. Natomiast funkcja reakcji na impuls
pokazuje wplyw jednostkowego zaburzenia sktadnika losowego na biezace oraz
przyszte wartosci zmiennych endogenicznych. Jednak, tak jak juz wspomniano, ze
wzgledu na niestabilno$¢ modelu analiza reakcji na impuls nie zostanie przepro-
wadzona. Stad z powodu braku metodycznych przeciwwskazan wykonana zostanie
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jedynie dekompozycja wariancji. Wyniki tej procedury przedstawia tab. 7. Prezento-
wane wyniki ograniczono jedynie do dekompozycji dla zmiennej KURS, poniewaz
wlasnie ta zmienna stanowi gtéwny punkt zainteresowania w artykule.

Tabela 7. Dekompozycja wariancji kursu walutowego

Okres KURS M3 PSP WIBOR PPI
1 100,0000 0,000000 0,000000 0,000000 0,000000
2 99,22866 0,540327 0,128232 5,79E-05 0,102726
3 98,78342 0,378050 0,344893 0,266534 0,227108
4 97,71559 0,403275 0,431043 1,228994 0,221101
5 95,53349 0,831908 0,457450 2,976978 0,200178
6 92,34409 1,701440 0,437644 5,322942 0,193885
7 88,52073 2,961452 0,420250 7,913507 0,184065
8 84,39559 4,505136 0,474822 10,43072 0,193729
9 80,11067 6,228061 0,693932 12,66102 0,306312
10 75,68381 8,032765 1,180662 14,49029 0,612473
11 71,12712 9,828831 2,017552 15,87339 1,153111
12 66,51018 11,53461 3,240143 16,81441 1,900656

Zrodto: obliczenia whasne.

Z tabeli 7. wynika, ze w krotkim okresie (do okoto potowy roku) zdecydowana
wigkszo$¢ zmiennos$ci btedu prognozy kursu walutowego wynika z jego wlasnych
zaburzen. Przyktadowo w piatym okresie (w tym przypadku — miesiac) az 95,5%
zmienno$ci kursu wyjasnia jego wilasna zmienno$¢. Wraz z uptywem czasu na
zmienno$¢ kursu coraz wigkszy wptyw maja podaz pieniadza i stopa WIBOR, ktore
w 12. miesigcu thumacza odpowiednio 11,5 1 16,8% btedu kursu walutowego. Nale-
zy zwroci¢ uwage na niewielki udziat zaburzenia PPI w wariancji predykcji kursu
walutowego (1,9% w 12. miesigcu). Mozna to zinterpretowac tak, ze kurs walutowy
tow (M3, WIBOR), natomiast niewielki wptyw maja tu procesy inflacyjne. Dodat-
kowo nalezy zauwazy¢, ze relatywnie najwigkszy wpltyw sposréd analizowanych
zmiennych na wariancje kursu walutowego ma stopa procentowa rynku migdzyban-
kowego WIBOR 1M, co jest zgodne z intuicja ekonomiczna.
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4. Prognozy kursu walutowego

Przeprowadzona procedura polegajaca na specyfikacji, estymacji, diagnostyce i ana-

lizie wlasnosci dynamicznych modelu wektorowej autoregresji uprawnia do zasto-

sowania modelu danego wzorem (2) w celach prognostycznych. Dodatkowo zato-

ZOno:

» stabilnosc¢ relacji strukturalnych w czasie, co oznacza, ze zar6wno posta¢ anali-
tyczna modelu, jak i warto$ci ocen jego parametrow nie ulegna zmianie w prze-
dziale czasu, dla ktérego wyznacza si¢ prognoze,

» stabilnos$¢ rozktadu sktadnika losowego umozliwiajaca oceng bledu prognozy.
Przyjecie tych zalozen okresla sposob sporzadzenia prognozy i oceng jej jakosci.

Stanowi to akceptacjg pasywnej postawy prognostycznej i moze by¢ stosowane przy

budowie prognoz dotyczacych takiego przedziatu czasu, w ktorym oczekuje si¢ nie

tylko zmian ilo§ciowych, ale i niewielkich zmian jakosciowych w ksztattowaniu si¢
kursu walutowego.

Prognozy na podstawie modelu VAR wykonane zostana za pomocg metod dy-
namicznej symulacji stochastycznej z wykorzystaniem algorytmu numerycznego
Broydena. Zaleta takiej metody jest mozliwo$¢ dokonywania prognoz ex ante bez
znajomos$ci zmiennych egzogenicznych w okresie prognozy, poniewaz ich war-
tosci sa okreslane wewnatrz modelu. Wynik takiej procedury symulacji, ktora de
facto uznaje si¢ za prognozg, na podstawie modelu VAR zdefiniowanego wzorem
(2) przedstawia rys. 1. Rysunek przedstawia prognozy kursu i warto$ci rzeczywiste
w okresie dziesigcioletnim: od stycznia 1999 r. do grudnia 2008 r. Ostatnig war-
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Rys. 1. Prognozy kursu EUR/PLN wraz z warto§ciami rzeczywistymi: lata 1999-2008

Zrodlo: obliczenia wlasne.
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toscia rzeczywista jest warto$¢ dla pazdziernika 2007 r., dlatego tez w koncowej
czesci wykresu ten szereg jest krotszy. Stosunkowo duze rozbieznosci migdzy pro-
gnozami a obserwacjami wynikaja z faktu, ze okres prognozy obejmuje cate dzie-
sigciolecie, przy czym prognozy te maja charakter ex ante, poniewaz bazuja jedynie
na wewngtrznej dynamice modelu. Jest to cena, jaka nalezy zaptaci¢ za mozliwos¢
prognozowania w obliczu braku prognoz zmiennych objasniajacych. Réwnoczesnie
przy dokonywaniu poréwnan nie nalezy kierowaé si¢ jedynie wzrokowa analiza
wskazujaca na znaczne odchylenie, lecz powinno si¢ bra¢ pod uwage skalg zmien-
nosci. Przyktadowo maksymalne odchylenie prognozy od realizacji wynosi jedynie
0,9. Ponadto w okresie od okoto potowy 2005 r. mozna zauwazy¢ znaczne zblizenie
si¢ szeregdw prognoz i realizacji, co oznacza coraz mniejsze btedy prognozy. Pro-
gnozy kursu EUR/PLN na rok 2008 wskazuja na dalsza aprecjacj¢ polskiej waluty
wzgledem euro, a doktadne wartosci liczbowe przedstawia tab. 8.

Tabela 8. Wartosci liczbowe prognoz kursu EUR/PLN

Miesiac 04.2008 06.2008 08.2008 10.2008 12.2008

Prognoza EUR/PLN 3,69 3,69 3,68 3,67 3,65

Zrodo: obliczenia wlasne.
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Rys. 2. Wykres bedéw standardowych prognoz

Zrodto: obliczenia wlasne.

Na podstawie danych zgromadzonych do wrzesnia 2007 r. wlacznie oraz przy
braku istotnych zaburzen strukturalnych i utrzymaniu poczynionych wczesniej za-
tozen na koniec 2008 r. kurs EUR/PLN powinien ksztaltowac¢ si¢ na poziomie 3,65,
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a prognoza §redniorocznej wartosci kursu to 3,68. Nalezy zaznaczy¢, iz w prognozo-
waniu tak skomplikowanych i zmiennych zjawisk, jakimi sa kursy walutowe, wigk-
sza uwagg nalezy zwracac nie na konkretne wartos$ci liczbowe prognoz, lecz na pro-
gnozeg ogolnej tendencji rozwojowej modelowanego zjawiska. Uchwycenie trendu
1 wzorca zmian pozwala na trafniejsze antycypowanie zjawisk mogacych wystapic
w przysztosci i lepsze przygotowanie sig na nie.

W celu weryfikacji jakosci prognoz uzyskanych z modelu VAR na podstawie
technik symulacyjnych obliczono bledy standardowe. Przedstawia je rys. 2, na pod-
stawie ktorego nalezy stwierdzi¢, ze po poczatkowym okresie (1999-2000) szyb-
kiego wzrostu wartosci bigdow od okoto roku 2001 nastepuje stabilizacja btedu na
srednim poziomie ok. 0,35. Stabilny poziom bl¢du utrzymuje si¢ do konca okresu
objetego prognoza. Takie ksztattowanie si¢ bledu swiadczy pozytywnie o jakosci
prognoz, a sama wielko$¢ btedu jest mata w odniesieniu do wartosci prognoz kursu
walutowego. Brak systematycznego i ciagtego wzrostu wartosci bledu oznacza, iz
wartos$¢ prognostyczna modelu oraz wiarygodno$¢ prognoz nie ulegaja pogorszeniu
wraz z uptywem czasu.

5. Podsumowanie

Ksztattowanie si¢ kursow walutowych powiazane jest z duza liczbg innych zjawisk
gospodarczych, a takze politycznych, spotecznych, psychologicznych sprawiaja-
cych, ze prognozy kurséw walut sa niepewne, lecz jednoczesnie sa akceptowalne
i uzyteczne, poniewaz redukuja niepewnos¢ co do przysztego stanu gospodarki. Po-
nadto otrzymane prognozy nalezy uzna¢ za weryfikowalne empirycznie, odnosza-
ce sig¢ do okreslonej przysziosci, sformutowane z wykorzystaniem dorobku nauki,
a wigc spetniajace wszystkie cechy racjonalnych przewidywan naukowych, okreslo-
nych w pracy [Cieslak 1997].

Uzyskane prognozy diugookresowe nie wykluczaja i nie blokuja mozliwosci
analizy krotkookresowej, np. na bazie dziennej. Jest tak, poniewaz poprawne wyzna-
czenie tendencji w dlugim okresie jest warunkiem wlasciwej oceny kierunku zmian
krotkookresowych.
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AN APPLICATION OF THE VECTOR AUTOREGRESSION
MODEL TO EXCHANGE RATE FORECASTING

Summary: Exchange rate forecasting belongs to the most difficult and, at the same time, the
most important economic questions. In this paper we estimate and examine dynamic vector
autoregression model in order to calculate exchange rate forecasts for EUR/PLN rate. The

results of empirical analysis indicate that one can expect an appreciation of Polish currency
in the nearest future.
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