PRACE NAUKOWE AKADEMII EKONOMICZNEJ] WE WROCLAWIU

Nr 1151 2007
' Ekonometria 18

Alicja Grzeskowiak

ZASTOSOWANIE ANALIZY DYSKRYMINACYJNEJ
DO BADANIA STALOSCI WARIANCJI SKEADNIKOW
LOSOWYCH W JEDNOROWNANIOWYCH MODELACH

EKONOMETRYCZNYCH"

1. Wstep

Model ekonometryczny stanowi przyblizony opis wybranego fragmentu rze-
czywistosci. Jako konstrukcja formalna przedstawia zasadnicze powiazania pomig-
dzy analizowanymi zjawiskami ekonomicznymi, uwzgledniajac giowne czynniki
majace wplyw na ksztaltowanie si¢ danego zjawiska. Wszelkie inne przyczyny
zmian reprezentowane sa przez sktadniki losowe modelu, o ktorych formutuje si¢
szereg zalozen, stanowiacych podstawe wyboru metody estymacji parametrow.
W trakcie weryfikacji modelu nalezy sprawdzic¢ stuszno$é przyjetych zatozen.

Celem pracy jest przedstawienie mozliwosci weryfikowania zatozen odnosza-
cych si¢ do rozktadu sktadnikow losowych za pomoca analizy dyskryminacyjnej,
co stanowi alternatywe do podejscia klasycznego opartego na konstrukeji testow
statystycznych. Zaproponowano takze koncepcj¢ wykorzystania szeregu Neuman-
na do otrzymywania przyblizonej macierzy odwrotnej. Praca obok celu prezentacji
teoretycznego ujgcia proponowanych rozwiazan podejmuje réwniez zagadnienie
aplikacji oméwionych metod do problemu szacowania linii charakterystycznch
akcji notowanych na Gieldzie Papierow Wartosciowych w Warszawie.

2. Posta¢ macierzy kowariancji skladnikow losowych
a wybor metody estymacji parametrow modelu

Przedmiotem rozwazan jest wybor metody estymacji jednoréwnaniowego
liniowego modelu ekonometrycznego postaci:

* Praca finansowana ze $rodkéw na nauke w latach 2005-2006 jako projekt badawczy nr 1 HO2B
025 29.
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y=XB+e, o))

gdzie: y — wektor wartosci zmiennej objasnianej,
X~ macierz obserwacji zmiennych objasniajacych,
B — wektor parametrow,
g — wektor sktadnikéw losowych.

Wartosci zmiennej objasnianej sa wyrazone jako liniowa kombinacja wartosci
zmiennych objasniajacych. Zaleznos¢ ta zakltocana jest przez nieobserwowalne za-
klécenia — tzw. sktadniki losowe, o ktérych zaklada si¢, ze maja warto$é oczekiwa-
ng rowna zeru, gdyz odchylenia in plus oraz in minus maja tendencj¢ do wzajemne;j
redukcji. Do estymacji parametréw modelu stosuje si¢ metod¢ najmniejszych kwa-
dratow (MNK) lub uogolniong metode najmniejszych kwadratow (UMNK). Wybor
metody estymacji zalezy od postaci macierzy kowariancji sktadnikéw losowych.

Jezeli macierz kowariancji skfadnikéw losowych jest macierza skalarng postaci:

2
Lesk =071, )

to do estymacji parametréw modelu stosuje si¢ metod¢ najmniejszych kwadratow
(MNK). W macierzy (2) na glownej przekatnej wszystkie elementy sa takie same

(0'2), co oznacza statos¢ wariancji (homoskedastycznosc), natomiast wszystkie
elementy poza gtéwna przekatna sa rébwne zeru, czyli skladniki losowe nie sa ze
soba skorelowane. Estymator MNK postaci:

b= (xTx)_] xTy 3)

jest wowczas estymatorem najlepszym w klasie nieobcigzonych estymatoréw linio-

wych w sensie twierdzenia Gaussa-Markowa: kazdy inny estymator nieobcigzony i

liniowy ma macierz kowariancji wigksza o pewna macierz okreslona nieujemnie.
Jezeli macierz kowariancji sktadnikéw losowych jest nieskalarna o postaci:

Z¢ nsk :O-ZV’ V], 4),

to wlasciwa metoda estymacji jest uogdlniona metoda najmniejszych kwadratow
(UMNK). Skfadniki losowe o macierzy kowariancji (4) maja rézne wariancje
(sa heteroskedastyczne) lub sa ze soba skorelowane (wystepuje autokorelacja) lub
oba te zjawiska wyst¢puja jednoczesnie. Estymator UMNK przyjmujacy postac:

* - -1 -
b*=(x"v7'x) x'vly, )
jest wowczas estymatorem najlepszym w klasie nieobcigzonych estymatoréw linio-

wych w sensie twierdzenia Aitkena: kazdy inny estymator nieobciazony i liniowy
ma macierz kowariancji wieksza o pewna macierz okre$long nieujemnie.



40

Zasadniczym problemem pojawiajacym si¢ przy wyborze metody estymacji
jest brak znajomosci macierzy kowariancji sktadnikéw losowych. Zaktocenia € sa
wielko$ciami nieobserwowalnymi o nieznanych wariancjach 1 kowariancjach.
O sktadnikach losowych wnioskuje si¢ na podstawie wektora reszt e, czyli roznic
pomigdzy wartosciami rzeczywistymi zmiennej objasnianej y, a jej wartosciami
teoretycznymi y wynikajacymi z oszacowanego modelu. W metodzie najmniej-
szych kwadratéw wektor reszt przybiera postac:

e=y—Xb. (6)

Mozna wykazaé (zob. [9, s. 133]), ze wektor reszt oraz wektor skladnikow
losowych sa ze sobg powiazane relacja:

e=Mzeg, @)

gdzie macierz M jest macierza idempotentna postaci:

M=1- x(xTx) x'. (8)

Dlatego, gdy macierz kowariancji sktadnikow losowych jest skalarna, macierz
kowariancji wektora reszt przybiera postac:

g =0°M. (9)

Natomiast w przypadku nieskalarnej macierzy kowariancji sktadnikéow losowych
macierz kowariancji wektora reszt wyraza si¢ formuta:

% o = 0°MVM. (10)

W ujeciu klasycznym zaklada sie, ze rozklad sktadnikow losowych jest nor-
malny o zerowym wektorze wartosci oczekiwanych i macierzy kowariancji postaci
(2) lub (4). Wowczas rozktad reszt jest rowniez rozktadem normalnym o zerowym
wektorze wartosci oczekiwanych oraz macierzy kowariancji postaci (9) lub (10).
Stanowi¢ bedzie to punkt wyjscia do rozpoznawania, czy skiadniki losowe maja
skalarna czy nieskalarna macierz kowariancji, 1 prowadzi¢ do wyboru metody
estymacji parametréw modelu.

3. Koncepcja zastosowania analizy dyskryminacyjnej
do wnioskowania o postaci macierzy kowariancji skladnikéw
losowych

Prace ekonometrykéw w zakresie weryfikowania zatozenia metody najmniej-
szych kwadratow o skalarnej macierzy kowariancji skupiaja si¢ na konstrukcji tes-
tow statystycznych pozwalajacych wnioskowac o homoskedastycznosci lub hetero-
skedastycznosci, wystepowaniu autokorelacji lub jej braku. Zastosowanie testow
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statystycznych powoduje okreslone konsekwencje. Konkurujace ze sobg hipotezy
zerowa i alternatywna sa traktowane w odmienny sposob: zakladane jest z géry
prawdopodobienstwo « zlego sklasyfikowanie zmiennej o rozkfadzie okreslonym
przez hipotez¢ zerowa, a prawdopodobienstwo £ zlego sklasyfikowania zmiennej z
rozktadu okreslonego hipoteza alternatywna ustalane jest dopiero w trakcie badania.

Proponowang alternatywa do klasycznego postgpowania, czyli testowania hipo-
tez, jest zastosowanie analizy dyskryminacyjnej, w ktdrej konkurujace ze soba hi-
potezy traktuje si¢ rownoprawnie, a minimalizuje si¢ prawdopodobiefistwo biednej
klasyfikacji.

Analiza dyskryminacyjna polega na konstrukcji reguly umozliwiajacej okresle-
nie przynaleznosci danej obserwacji do jednej z g populacji. Zaktada sig¢ istnienie g
populacji: 7y, 75, ..., 74, g 2 2. Populacje te sa scharakteryzowane przez funkcje

gestosci f;(z) okreslone na R". Posiadana n-wymiarowa obserwacje z nalezy
przydzieli¢ do jednej i tylko jednej z g populacji, przy czym pozadana jest taka bu-
dowa reguty dyskryminacyjnej, by liczba btednych alokacji byla jak najmniejsza.
Przestrzeni R” podlega podziatowi na rozlaczne obszary R, Ry, ..., R, pokrywaja-
ce calg te przestrzen. Regule alokacyjna (dyskryminacyjna, klasyfikacyjna) defi-
niuje si¢ nastgpujaco:
zaliczy¢ obserwacje z do populacji 7; wtedy i tylko wtedy gdy z € R;.

Jedna z regut dyskryminacyjnych jest reguta najwiekszej wiarygodnosci (maxi-

mum likelihood rule) stosowana, gdy znane sa rozklady populacji 7, 75, .., Tg

o funkcjach gestosci odpowiednio f1(z), f,(2), .., f4(2). Wiarygodnod¢ L;(z),
rozumiana jako funkcja parametréw przy ustalonych wartosciach zmiennych, sta-
nowi podstawe do sformufowania nastgpujace)j zasady:

obserwacj¢ z nalezy przydzieli¢ do tej populacji, dla ktorej wiarygodnosc z jest
najwigksza:

Lj(z) = max Li(z).

Jezeli badaniu podlegaja dwie populacje =z oraz 7, o funkcjach gestosci
odpowiednio f1(z) i f,(z), to regute najwigkszej wiarygodnosci mozna zapisad
w kategoriach ilorazu wiarygodnosci Welcha (zob. [7]):

1o N@

f2(2)
Regule decyzyjna oparta na ilorazie (11) mozna wyrazi¢ nastgpujaco: jezeli 4> 1,
to obserwacj¢ z nalezy przydzieli¢ do populacji nr 1, a w przeciwnym przypadku

do populacji nr 2. Ze wzglgdu na monotonicznosé funkceji logarytmicznej te regute
dyskryminacyjng mozna réwnowaznie przedstawi¢ nastgpujaco: jezeli InA >0, to

(an
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obserwacj¢ z nalezy przydzieli¢ do populacji nr 1, a w przeciwnym przypadku do
populacji nr 2.

Korzystajac z reguly najwigkszej wiarygodnosci, mozna konstruowaé reguly
decyzyjne pozwalajace wnioskowaé o postaci macierzy kowariancji skiadnikow
losowych. Stosujac klasyczny model regresji liniowej, badacz ma do wyboru dwie
mozliwosci:

1. Skiladniki losowe sa sferyczne, tj. homoskedastyczne i nieskorelowane ze soba,

czyli maja rozkfad normalny o parametrach (0, 0'21).

2. Skiadniki losowe nie sa sferyczne, tj. wystepuje heteroskedastycznosé¢ lub
autokorelacja lub oba te zjawiska jednoczes$nie i rozklad jest scharakteryzowa-

ny za pomoca parametréw (0, O'ZV).

Poniewaz skladniki losowe sa nieobserwowalne, wnioskowanie o postaci roz-
kfadu moze zosta¢ przeprowadzone na podstawie wektora reszt otrzymanego na
podstawie modelu oszacowanego metodg najmniejszych kwadratow. Dla dwdch
wskazanych uprzednio sytuacji badacz moze formutowaé sady, korzystajac z tego,
ze w dwoch wskazanych sytuacjach reszty maja rozktad normalny oraz znane sa
wektory wartosci oczekiwanych oraz macierze kowariancji reszt:

1. Jezeli spetnione jest zatozenie o sferycznosci skfadnikéw losowych, to wektor
warto$ci oczekiwanych reszt jest wektorem zerowym, a macierz kowariancji
przybiera postac oM.

2. Jezeli nie jest spelnione zalozenie o sferycznosci sktadnikéw losowych, to
wektor wartosci oczekiwanych reszt jest wektorem zerowym, a macierz

kowariancji przybiera posta¢ o2MVM.

4. Propozycja zastosowania szeregu Neumanna do wyznaczania
przyblizonej macierzy odwrotnej

Do konstrukeji reguty dyskryminacyjnej najwigckszej wiarygodnosci niezbgdna
jest znajomo$é funkcji gestosci. Dla wielowymiarowego rozktadu normalnego
wyraza sie ona formula:

f(2) =———i——exp[—%(z—E(z))TZ_l(z—E(z))}, (12)

n 1

@r)?z)?

gdzie: E(z) — wektor wartosci oczekiwanych,

Z — macierz kowariancji.
Do wyznaczenia funkcji gegstosci potrzebna jest znajomos¢ macierzy odwrotne;j
do macierzy kowariancji. Macierze kowariancyjne wektora reszt (9) i (10) sa
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macierzami osobliwymi, gdyz macierz M z réwnania (8) ma rzad réwny n— K,
gdzie » to liczba obserwacji, a K to liczba szacowanych parametréw modelu. Nie
istnieje wiec macierz odwrotna do macierzy M. W dalszej czg¢sci pracy przedsta-
wiono propozycj¢ zastosowania pewnego przyblizenia opartego na szeregu Neu-
manna. Mozna wykaza¢, ze (zob. [6, s. 182]):

= o]
1-a)"'=Y Ak
k=0
W przypadku macierzy M zachodzi:
-1
A=X(x"x) x". (13)
Macierz A jest macierza idempotentna:
N O -1 -1
A% =x(x"x) xT-x(x"x) x"=x(x"x) x'=a,
dlatego kolejne potggi macierzy A przybieraja postac:

A1,

Uogdlniajac:

. (1 dlak=0,
A dlak=1.2,..

Przy n — o proponowana przyblizona macierz odwrotna do macierzy M przybiera
postac:

-
M;l:A0+A1+A2+...+A"_l=I+(n—1)A=I+(n—1)X(X1X) x'. (14)

Korzystajac z rownania (14), mozna otrzymac przyblizone macierze odwrotne do

macierzy kowariancji wektora reszt otrzymanego na podstawie modelu szaco-

wanego metoda najmniejszych kwadratéw. Ich posta¢ zalezy od postaci macierzy

kowariancji sktadnikéw losowych:

1. Jezeli sktadnik losowy jest sferyczny, wowczas przyblizona macierz odwrotna
do macierzy kowariancji wektora reszt przybiera postac:
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(zzk)_l =L ;! =—12—(I+(n—l)X(XTX)_lXT]. (15)
(e} g

2. Jezeli skiadnik losowy nie jest sferyczny, wowczas przyblizona macierz od-
wrotna do macierzy kowariancji wektora reszt jest postaci:

(ha) =Ly vy -
(e

(16)
-1 -1
= LZ(I +(n- 1)x(xTx) XT)V_l[I +(n- 1)x(xTx) XT).
o
Nieznany parametr o’ szacuje si¢ wedtug formuly:
T
~2__ee
= 17
o= a7

gdzie: e — wektor reszt,
n — liczba obserwacji,
K — liczba szacowanych parametréw modelu.

Do wyznaczenia funkeji gestosci wektora reszt potrzebna jest znajomosc wy-
znacznika macierzy kowariancji. Wyznaczniki macierzy kowariancji wektora reszt
sa rowne zeru, nie istnieje wiec funkcja gestosci okre§lona wzorem (12). Pewne
przyblizenie zaproponowano na podstawie rezultatu (16) otrzymanego przy wyko-
rzystaniu szeregu Neumanna oraz tego, ze dla dowolnej nieosobliwej macierzy B
zachodzi:

detB=—1—. (18)
detB™
Korzystajac z przyblizonej za pomoca szeregu Neumanna macierzy odwrotnej
do macierzy M, otrzymuje si¢ nastepujace odpowiedniki funkcji gestosci wektora
reszt:

fle)= — exp{—%eT(E;‘k)_le}, (19)
(27)2 (z’;k)"l‘ ?

jezeli spetnione jest zatozenie o sferycznosci sktadnikow losowych, oraz:

£ (0= E— exp[—%eT(Ezsk )_]e} (20)
@m2|Ehe)”

2
jezeli zatozenie o sferycznosci sktadnikéw losowych nie jest spetnione.
Funkcje (19) i (20) stanowia podstawe do konstrukcji ilorazu wiarygodnosci:
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2=11©

f2(e)

Warto$¢ A pozwala na wnioskowanie o postaci macierzy kowariancji sktadnikéw

losowych — czy jest ona skalarna, czy tez nie. Jezeli A>1 (lub rownowaznie

In A > 0), stwierdza sig, iz skladniki losowe charakteryzuja si¢ homoskedastycznos-

cia i brakiem autokorelacji. Do estymacji modelu nalezy zastosowa¢ metod¢ naj-

mniejszych kwadratéw. W przypadku przeciwnym wystepuje ktores z tych zjawisk

lub oba jednoczesnie i wiasciwa metoda szacowania parametréw jest uogolniona
metoda najmniejszych kwadratow.

1)

5. Badanie empiryczne

Zaproponowana reguta dyskryminacyjna, oparta na ilorazie wiarygodnosci i
wykorzystujaca szereg Neumanna do wyznaczenia przyblizonej odwrotnosci ma-
cierzy M, zostala zastosowana do badania stalosci wariancji w czasie w modelu
Sharpe’a. Réwnanie linii charakterystycznej akcji stanowi jednoroéwnaniowy model
ekonometryczny postaci:

Ry=a+ Ry +é&, (22)

gdzie: R; — stopa zwrotu akcji danej spotki,
R} — stopa zwrotu wskaznika rynku,
a —wspoélczynnik alfa,
f —wspblczynnik beta,
¢ —skladnik losowy.

Rownanie (22) przedstawia liniowa zalezno$¢ stopy zwrotu pojedynczej akcji
od stopy zwrotu wskaznika rynku. Zalezno$¢ ta nie jest doktadna, podlega dziata-
niu innych czynnikéw niz zmiany zachodzace na catym rynku, ktére reprezentowa-
ne sa w modelu przez skladnik losowy. Z punktu widzenia inwestora kluczowym
elementem rownania linii charakterystycznej jest wspotczynnik beta bedacy miarg
ryzyka systematycznego. Informuje on, o ile punktéw procentowych zmieni sig¢
przecietnie stopa zwrotu akcji danej spolki, jezeli stopa zwrotu indeksu gieldowego
wzrosnie o jeden punkt procentowy. Parametr beta nie jest wielkoscia obserwowal-
na, dostepne sg natomiast notowania umozliwiajace obliczenie stop zwrotu akcji
spotek oraz indeksu gieldowego. Na podstawie danych historycznych mozna
oszacowa¢ parametry modelu i oceni¢ ryzyko zwiazane z inwestycja w dany papier
wartosciowy. Wybdr metody estymacji zalezy od spelnienia badZ niespetnienia
zatozenia o sferycznosci sktadnikow losowych. Wnioskowanie o stalosci wariancji
przeprowadzono przy wykorzystaniu funkeji gestosci rozkladu reszt (19) i (20)
oraz zbudowanego na ich podstawie ilorazu wiarygodnosci (21). Rezultaty otrzy-
mane przy uzyciu reguty dyskryminacyjnej poréwnano z wnioskami wynikajacymi
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z tradycyjnego postepowania polegajacego na weryfikowaniu hipotezy o stalosci
wariancji w czasie. W podejsciu klasycznym stosuje si¢ dwa tryby postgpowania:
uzycie testu niekonstruktywnego, ktory pozwala stwierdzi¢ wystapienie heteroske-
dastycznosci bez okreslania jej postaci, lub zastosowanie testu konstruktywnego,
w ktorym posta¢ heteroskedastycznosci jest okreslona w hipotezie alternatywne;.

Badaniem objeto piecdziesiat akcji spotek notowanych na Gieldzie Papierow
Wartosciowych w Warszawie. Do analizy zastosowano proste miesigczne stopy
zwrotu (obliczane na koniec miesiaca). Okres badania obejmowat trzy lata — od
czerwca 2002 r. do czerwca 2005 r., co daje liczebnos¢ proby »n=36. Wybdr
analizowanych spétek by} uwarunkowany dostatecznie diugim okresem notowan
oraz kompletnoscia danych.

Punktem wyjscia do analizy modelu akcji danej spotki byto oszacowanie meto-
da najmniejszych kwadratow linii charakterystycznej akcji postaci (22) i wyzna-
czenie wektora reszt, ktory postuzyt nastgpnie do wyznaczania odpowiednich funk-
cji gestosci. Rozpatrzono dwie mozliwe sytuacje — homoskedastycznosé i hetero-
skedastyczno$¢ sktadnikéw losowych modelu. Okre$lajac model heteroskedastycz-
nosci przyjgto, ze wariancja ulega zmianom w czasie, a do opisu zmian zastoso-
wano model trendu postaci:

o;=ag+al. (23)

Przy estymacji parametréw modelu (23) zamiast wielkosci o, przyjeto warto-
$ci bezwzgledne reszt otrzymanych z modelu oszacowanego metoda najmniejszych
kwadratow. Wartosci teoretyczne &, wyznaczone z réwnania (23) postuzyly do
okreslenia diagonalnych elementéow macierzy V, ktorych znajomos¢ jest niezbedna
do znalezienia macierzy kowariancji Z,q z réwnania (16) i do zastosowania

UMNK.

Poniewaz przyjety zostal okreslony model heteroskedastycznosci (23), do po-
réwnania otrzymanych proponowana metoda rezultatéw z wynikami postepowania
klasycznego mozna zastosowal konstruktywny test Glejsera (zob. [2, s. 68]),
w ktérym bada si¢ istotnos¢ parametru kierunkowego réwnania (23). Na istnienie
niejednorodnosci wariancji wskazuje istotno$¢ parametru ¢« |, natomiast jesli para-
metr ten jest nieistotny, stwierdza sie, ze heteroskedastycznos$¢ okreslonego rodza-
ju nie wystepuje.

Zastosowanie testu Glejsera oraz reguly dyskryminacyjnej nie zawsze prowa-
dzi do takich samych rezultatow. Na pigédziesiat linii charakterystycznych akcji
poddanych analizie dla trzydziestu o$miu uzyskano zgodne rezultaty dotyczace
wystepowania badz nie zmiennosci wariancji w czasie (w kolejnosci alfabetyczne;j:
AMICA, BUDIMEX, BZWBK, CERASANIT, COMARCH, COMPUTERLAND,
DEBICA, ECHO, EFEKT, ELBUDOWA, ELEKTRIM, ELZAB, HANDLOWY,
INGBSK, JUPITER, KGHM, KREDYTBANK, KROSNO, MENNICA,
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MIESZKO, MOSTOSTAL WARSZAWA, OPTIMUS, ORBIS, PEKAO, PGF,
POLIFARB, PROCHEM, PROKOM, RAFAKO, RELPOL, ROLIMPEX,
SOKOLOW, STALEXPORT, STRZELEC, TIM, TPSA, VISTULA).

W dwunastu przypadkach przy zastosowaniu funkcji dyskryminacyjnej otrzy-
mano inne wyniki niz za pomoca testu Glejsera przeprowadzonego na poziomie
istotnosci 0,05. Zestawienie wartosci InA funkcji dyskryminacyjncej oraz p-value

testu Glejsera dla modeli, w ktorych zastosowanie réznych metod wnioskowania
prowadzi do podjecia odmiennych decyzji, przedstawia tab. 1.

Tabela 1. Zestawienie rezultatéw dla linii charakterystycznych akcji, dla ktérych zastosowanie réznych
metod prowadzi do odmiennych wnioskéw dotyczacych wariancji sktadnikéw losowych

. Wartos¢
. [Wartos¢| P -valu‘e Whniosek z reguly Whiosek z lestu statystyki
Nazwa spotki dla testu . e Glejsera (poziom R? .
InA . dyskryminacyjnej . : Durbina-
Glejsera istotnosci 0,05)

-Watsona
AGORA 23,46 10,030775| homoskedastyczno$¢ |heteroskedastycznosé| 0,437 1,901
BRE 18,03 |{0,000908| homoskedastyczno$¢ |heteroskedastycznosé) 0,516 2,512
FORTE 11,85 ]0,014919] homoskedastyczno$¢ |heteroskedastycznosé) 0,224 [ 1,517
KABLE —4,68 10,697592|heteroskedastyczno$é|homoskedastycznosé| 0,224 1,767
KRUSZWICA —6,71 |0,442818|heteroskedastycznosé|homoskedastycznos¢|0,419| 1,808
MOSTOSTAL EXP| 4,40 |0,008658| homoskedastyczno$¢ lheteroskedastycznos¢| 0,192 1,947
MOSTOSTAL ZAB| 7,75 [0,040794[ homoskedastycznos¢ [heteroskedastycznos¢| 0,317 2,094
PROSPER 9,85 [0,009492[ homoskedastycznos¢ fheteroskedastycznos¢| 0,428 | 1,542
SOFTBANK 10,15 [0,021217/ homoskedastyczno$é lheteroskedastycznos¢| 0,136 1,592
SWARZEDZ —0,59 10,627972| heteroskedastyczno$¢|homoskedastyczno$¢|0,317] 2,015
WOLCZANKA —4,33 10,192176|heteroskedastycznosé|homoskedastyczno$¢[ 0,107 1,811
ZYWIEC 25,88 10,011305) homoskedastycznos¢ |heteroskedastycznosé| 0,285 2,370

Zrodlo: obliczenia wlasne.

Wyniki zaprezentowane w tab. 1 wskazuja na istnienie sytuacji, w ktérych test
Glejsera wskazuje na brak jednorodnosci wariancji, a regula dyskryminacyjna
pozwala sadzié, ze skladniki losowe sa heteroskedastyczne. Z kolei w przypadku
linii charakterystycznych akcji spolek KABLE, KRUSZWICA, SWARZEDZ,
WOLCZANKA wystepuje sytuacja przeciwna — podejmujac decyzjg na podstawie
funkcji dyskryminacyjnej, nalezy przyja¢ model z heteroskedastycznymi skiadni-
kami losowymi, stosujac za$ test Glejsera, mozna przypuszczaé, ze wariancje nie
zmieniaja si¢ w czasie. Dwa podejscia — klasyczne z wykorzystaniem testu sta-
tystycznego oraz proponowana metoda bazujaca na konstrukeji funkcji dyskrymi-
nacyjnej, nie zawsze prowadza do otrzymania jednakowych rezultatow.

Na rysunkach 1 i 2 przedstawiono przykladowe uklady wartosci bezwzgled-
nych reszt MNK dla modeli, w ktorych test oraz reguta dyskryminacyjna datly prze-
ciwne rezultaty.
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Rys. 1. Ukiad reszt MNK dla modeli, w ktorych reguta dyskryminacyjna wskazuje na homoskeda-
styczno$¢ skladnikéw losowych, a test Glejsera sugeruje heteroskedastycznosé sktadnikéw losowych
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Rys. 2. Uklad reszt MNK dla modeli, w ktérych reguta dyskryminacyjna wskazuje na heteroskeda-
styczno$¢ skiadnikdw losowych, a test Glejsera sugeruje homoskedastyczno$¢ sktadnikéw losowych

Zastosowanie koncepcji wnioskowania o postaci macierzy kowariancji sktad-
nikéw losowych réznej od tradycyjnie stosowanej weryfikacji hipotez skutkuje
w niektérych przypadkach dojsciem do odmiennych konkluzji. Przyczyny tego
zjawiska sa trudne do okreslenia, wydaje sie, ze w poszczegdlnych przypadkach
odmienne efekty moga by¢ wywolywane przez rézne czynniki, np. dla reszt mode-
lu dla akeji spotki WOLCZANKA zaobserwowaé mozna spory zespot reszt znacz-
nie wigkszych co do modutu od pozostatych, czego nie wida¢ na wykresie reszt dla
modelu akcji spotki PROSPER. Przyjecie przez badacza postawy réwnoprawnego
traktowania konkurujacych ze soba hipotez, bez preferowania zadnej z nich, moze
stanowi¢ alternatywe do podejscia klasycznego.
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USING OF THE DISCRIMINANT ANALYSIS IN THE PROCESS
OF EVALUATING THE STABILITY OF THE VARIANCE
OF DISTURBANCES IN THE SINGLE-EQUATION
ECONOMETRIC MODELS

Summary

The paper presents the application of the discriminant analysis to the evaluation of chosen
assumptions of the econometric model is presented. The approximation of the inverse matrix by the
Neumann’s series is proposed. The empirical examination referring to the security characteristic lines
was carried out applying the proposed method. The results were compared with the results obtained
from classic approach — hypotheses testing.
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