PRACE NAUKOWE

Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu

RESEARCH PAPERS 278

of Wroctaw University of Economics

Taksonomia 20

Klasyfikacja i analiza danych
— teoria | zastosowania

Redaktorzy naukowi

Krzysztof Jajuga
Marek Walesiak

UE Wydawnictwo Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu
Wroctaw 2013



Redaktor Wydawnictwa: Aleksandra Sliwka
Redaktor techniczny: Barbara Lopusiewicz
Korektor: Barbara Cibis

Lamanie: Matgorzata Czuprynska

Projekt oktadki: Beata Degbska

Publikacja jest dostgpna w Internecie na stronach:

www.ibuk.pl, www.ebscohost.com,

The Central and Eastern European Online Library www.ceeol.com,

a takze w adnotowanej bibliografii zagadnien ekonomicznych BazEkon
http://kangur.uek krakow.pl/bazy ae/bazekon/nowy/index.php

Informacje o naborze artykutéw i zasadach recenzowania znajduja si¢
na stronie internetowej Wydawnictwa
www.wydawnictwo.ue.wroc.pl

Tytut dofinansowany ze $rodkéw Narodowego Banku Polskiego
oraz ze srodkoéw Sekeji Klasyfikacji i Analizy danych PTS

Kopiowanie i powielanie w jakiejkolwiek formie
wymaga pisemnej zgody Wydawcy

© Copyright by Uniwersytet Ekonomiczny we Wroctawiu
Wroctaw 2013

ISSN 1899-3192 (Prace Naukowe Uniwersytetu Ekonomicznego we Wroctawiu)
ISSN 1505-9332 (Taksonomia)

Wersja pierwotna: publikacja drukowana

Druk: Drukarnia TOTEM



Spis tresci

Joézef Pociecha: Wskazniki finansowe a klasyfikacyjne modele predykcji
UPAAYOSCT FITTN .
Eugeniusz Gatnar: Analiza miar adekwatnos$ci rezerw walutowych .............
Marek Walesiak: Zagadnienie doboru liczby klas w klasyfikacji spektralnej
Joanicjusz Nazarko, Joanna Ejdys, Anna Kononiuk, Anna M. Olszew-
ska: Analiza strukturalna jako metoda klasyfikacji danych w badaniach
TOTESIGNE ..ttt e
Andrzej Bak: Metody porzadkowania liniowego w polskiej taksonomii — pa-
KICt DL LOT @ ittt ettt et ettt e e e aeeeeaae e
Aleksandra Luczak, Feliks Wysocki: Zastosowanie mediany przestrzennej
Webera i metody TOPSIS w ujeciu pozycyjnym do konstrukeji syntetycz-
nego miernika POZIOMU ZYCIA.......ievvieriieriieeieeeiieesiieeseveesreesreeeveeeaeeenes
Ewa Roszkowska: Zastosowanie rozmytej metody TOPSIS do oceny ofert
NEZOCIACYJIYCR .eiiiiiiiiiiiieitee ettt as
Jacek Batdég: Analiza wrazliwosci metody ELECTRE III na obserwacje nie-
typowe 1 zmiang warto$Ci ProgOWYCh ......cccoevveriieriiniieiereee e
Jerzy Korzeniewski: Modyfikacja metody HINoV selekcji zmiennych
W analizie SKUPICN ....ccviiiiiieiiieii ettt sbe e e vee e
Malgorzata Markowska, Danuta Strahl: Wykorzystanie referencyjnego
systemu granicznego do klasyfikacji europejskiej przestrzeni regionalnej
ze wzgledu na filar inteligentnego rozwoju — kreatywne regiony ..............
Elzbieta Sobczak: Inteligentne struktury pracujacych a efekty strukturalne
zmian zatrudnienia w panstwach Unii Europejskiej........ccovevvevveriienneannen.
Elzbieta Golata, Grazyna Dehnel: Rozbieznosci szacunkow NSP 2011

Iwona Forys: Wykorzystanie analizy historii zdarzen do badania powtdrnych
sprzedazy na lokalnym rynku mieszkaniowym .......c..c.cccccevveneerienenenene.
Hanna Dudek, Joanna Landmesser: Wptyw relatywnej deprywacji na su-
biektywne postrzeganie doChOdOW...........cccvevvveviieriieniieniereee e
Grazyna Laska: Syntaksonomia numeryczna w klasyfikacji, identyfikacji
i analizie przemian zbiorowisk ro$linnych ............ccoccooiiiiiiiiiiiiiiiis
Magdalena Osinska, Marcin Faldzinski, Tomasz Zdanowicz: Analiza
zalezno$ci migdzy procesami fundamentalnymi a rynkiem kapitatowym
W CRINACKH ..o

15
23
33
44

54

63

74

85

93

101

111

120

131

142

151



6 Spis tresci

Andrzej Bak, Tomasz Bartlomowicz: Mikroekonometryczne modele wie-
lomianowe i ich zastosowanie w analizie preferencji z wykorzystaniem
Programul R ..ot

Andrzej Dudek, Bartosz Kwasniewski: Przetwarzanie rownolegle algoryt-
moéw analizy skupien w technologii CUDA ........ccooviieviieviieiieeeeeeen

Michal Trzesiok: Wycena rynkowej warto$ci nieruchomosci z wykorzysta-
niem wybranych metod wielowymiarowej analizy statystycznej .............

Joanna Trzesiok: Wybrane symulacyjne techniki porownywania nieparame-
trycznych metod TEZIESTiu .. euereireieieierieeiieieeie ettt

Artur Mikulec: Kryterium Mojeny 1 Wisharta w analizie skupien — przypa-
dek skupien o réznych macierzach kowariancji..........ccoeevveeviecieevieeieanenns

Artur Zaborski: Analiza unfolding z wykorzystaniem modelu grawitacji ....

Justyna Wilk: Identyfikacja obszarow problemowych i wzrostowych w wo-
jewodztwie dolnoslaskim w zakresie kapitatu ludzkiego ...........cccceeueeneee.

Karolina Bartos: Analiza ryzyka odejscia studenta z uczelni po uzyskaniu
dyplomu licencjata — zastosowanie sieci MLP .........c.ccccoeoveeiiiiiniieiirenn,

Ewa Genge: Segmentacja uczestnikow Industriady z wykorzystaniem anali-
ZY KIS UKTYEYCI oooveiiiiiieieee et

Izabela Kurzawa: Wielomianowy model logitowy jako narzedzie identyfika-
cji czynnikow wplywajacych na sytuacje mieszkaniowa polskich gospo-
darstw dOMOWYCH ...ccuiiiiiiiiiiiiic e

Marek Lubicz, Maciej Zi¢ba, Konrad Pawelczyk, Adam Rzechonek,
Jerzy Kolodziej: Modele eksploracji danych niezbilansowanych — proce-
dury klasyfikacji dla zadania analizy ryzyka operacyjnego...........ccccueeu...

Aleksandra Luczak: Zastosowanie rozmytej hierarchicznej analizy w two-
rzeniu strategii rozwoju jednostek administracyjnych ........cccoeecvevvenieenen.

Marcin Pelka: Rozmyta klasyfikacja spektralna c-$rednich dla danych sym-
bolicznych interwaloWych .........ccceovierieniiiricieeeeeeee e

Malgorzata Machowska-Szewczyk: Klasyfikacja obiektéw reprezentowa-
nych przez réznego rodzaju cechy symboliczne ...........cccocvevvvevrieereenneennen.

Ewa Chodakowska: Indeks Malmquista w klasyfikacji podmiotéw gospo-
darczych wedtug zmian ich wzglednej produktywnosci dziatania ............

Beata Bieszk-Stolorz, Iwona Markowicz: Wykorzystanie modeli proporcjo-
nalnego 1 nieproporcjonalnego hazardu Coxa do badania szansy podjecia
pracy w zaleznosci od rodzaju bezrobocia ..........ceeveeverierienienienieeenene

Marcin Salamaga: Weryfikacja teorii poziomu rozwoju gospodarczego J.H.
Dunninga w ujeciu sektorowym w wybranych krajach Unii Europejskiej

Justyna Wilk, Michal Bernard Pietrzak, Stanistaw Matusik: Sytuacja spo-
teczno-gospodarcza jako determinanta migracji wewnetrznych w Polsce.

Hanna Gruchociak: Delimitacja lokalnych rynkoéw pracy w Polsce na pod-
stawie danych z badania przeptywow ludnosci zwigzanych z zatrudnie-
THEINL .ttt ettt ettt ettt b ettt e b e sttt b et a et ebe st

169

180

188

197

206
216

225

236

246

254

262

271

282

290

300

311

321

330



Spis tresci

Radostaw Pietrzyk: Efektywno$¢ inwestycji polskich funduszy inwestycyj-
nych z tytulu doboru papieréw wartosciowych i umiej¢tnosci wykorzysta-
nia trendOw ryNKOWYCH ...ccvviviiiiieiieiicice e
Sabina Denkowska: Procedury testowan wielokrotnych ...........ccccoccvveenennnne.

Summaries

Jozef Pociecha: Financial ratios and classification models of bankruptcy pre-
(a1 To ) R USRS
Eugeniusz Gatnar: Analysis of FX reserve adequacy measures ....................
Marek Walesiak: Automatic determination of the number of clusters using
SPECLIAl CIUSTETING ...vvvevieiieceieeiiecieeeeeee et e ettt sreetresereeebeesbeesneerseerne e
Joanicjusz Nazarko, Joanna Ejdys, Anna Kononiuk, Anna M. Olszew-
ska: Structural analysis as a method of data classification in foresight re-

Andrzej Bak: Linear ordering methods in Polish taxonomy — pllord
PACKAZE vttt ettt sttt neeeneenes
Aleksandra Luczak, Feliks Wysocki: The application of spatial median of
Weber and the method TOPSIS in positional formulation for the construc-
tion of synthetic measure of standard of [iving .........cccceceviviniiiinincnnns
Ewa Roszkowska: Application of the fuzzy TOPSIS method to the estima-
tion of negotiation OFFErS.......c.cceiiiiiiiiiicce e
Jacek Batog: Sensitivity analysis of ELECTRE III method for outliers and
change of threShOLdS ........ccvveeviiiiiiicie et
Jerzy Korzeniewski: Modification of the HINoV method of selecting vari-
ables in ClUStEr ANAlYSIS ....c.cccvieiieiieieeie ettt
Malgorzata Markowska, Danuta Strahl: Implementation of reference limit
system for the European regional space classification regarding smart
growth pillar — Creative TeZIONS .......c.eeeeieriiriiieiencrtee e
Elzbieta Sobczak: Smart workforce structures versus structural effects of
employment changes in the European Union countries ..............cceeeuvenneee.
Elzbieta Golata, Grazyna Dehnel: Divergence in National Census 2011 and
LES @SHMALES. ....eveeueeeieiieiieieseeeiieie ettt ettt ese et ee et e e seeseeennens
Iwona Forys$: Event history analysis in the resale study on the local housing
TNATKEL ..ottt ettt ettt sttt sa e et
Hanna Dudek, Joanna Landmesser: Impact of the relative deprivation on
subjective INCOmME SAtISTACTION ....c.vveevvieiiieeiieciie e
Grazyna Laska: Numerical syntaxonomy in classification, identification and
analysis of changes of secondary cCOMmMUNIties...........ccveeveeereeveerieeieanenns
Magdalena Osinska, Marcin Faldzinski, Tomasz Zdanowicz: Analysis of
relations between fundamental processes and capital market in China......
Andrzej Bak, Tomasz Bartlomowicz: Microeconomic polynomial models
and their application in the analysis of preferences using R program........

351
362

22
32

43

53

62

73

84

92

100

110

119

130

141

150

160

166



8 Spis tresci

Andrzej Dudek, Bartosz Kwasniewski: Parallel processing of clustering al-
gorithms in CUDA technology ........ccoevuieiieiiieiieieeieeee e
Michal Trzesiok: Real estate market value estimation based on multivariate
StatiStICAl ANALYSIS ..eecvveriieriieeierieeie ettt ees
Joanna Trzesiok: On some simulative procedures for comparing nonpara-
metric methods of TEZIESSION.........cvviiviiiriieiiee et
Artur Mikulec: Mojena and Wishart criterion in cluster analysis — the case of
clusters with different covariance matrices ...........cceevevurereerieesieesieeieeienns
Artur Zaborski: Unfolding analysis by using gravity model .........................
Justyna Wilk: Determination of problem and growth areas in Dolnoslaskie
Voivodship as regards human capital............ccceevevievienieneeneeneeeeieennn
Karolina Bartos: Risk analysis of bachelor students’ university abandonment
— the use Of MLP NEtWOTKS ....c.eoitiiiiiiiiiieierieeeeee e
Ewa Genge: Clustering of industrial holiday participants with the use of la-
tent Class ANALYSIS......couiririeriiiieiieiee e
Izabela Kurzawa: Multinomial logit model as a tool to identify the factors
affecting the housing situation of Polish households............c.ccccvevvveirennnns
Marek Lubicz, Maciej Zi¢ba, Konrad Pawelczyk, Adam Rzechonek,
Jerzy Kolodziej: Modelling class imbalance problems: comparing classi-
fication approaches for surgical risk analysis ..........cccceeveeereenienieneenieenen.
Aleksandra Luczak: The application of fuzzy hierarchical analysis to the
evaluation of validity of strategic factors in administrative districts..........
Marecin Pelka: A spectral fuzzy c-means clustering algorithm for interval-val-
Ued SYMDONIC data ..c.vvevreiieiieiiciieeeeeee e
Malgorzata Machowska-Szewczyk: Clustering algorithms for mixed-fea-
ture SYmMbOIiC ODJECES ...eouvieiieiieiieiieee e
Ewa Chodakowska: Malmquist index in enterprises classification on the ba-
sis of relative productivity Changes ..........cccocceveverierieeiieeieecie e
Beata Bieszk-Stolorz, Iwona Markowicz: Using proportional and non pro-
portional Cox hazard models to research the chances for taking up a job
according to the type of unemployment ...........ccccoeeeveeeiiiieiiieecieecieeeeeeee.
Marcin Salamaga: Verification J.H. Dunning’s theory of economic develop-
ment by economic sectors in some EU countries .........cccceeeveveerienenennens
Justyna Wilk, Michal Bernard Pietrzak, Stanistaw Matusik: Socio-eco-
nomic situation as a determinant of internal migration in Poland..............
Hanna Gruchociak: Delimitation of local labor markets in Poland on the
basis of the employment-related population flows research.......................
Radostaw Pietrzyk: Selectivity and timing in Polish mutual funds perfor-
MNANCE MEASUTCINICIIL «..euveeeteutentitiententesteeeeetestesbeestenteebeeseensesseeseenseneesbeeneens
Sabina Denkowska: Multiple testing procedures..........ccoocuveeveereecreneenrreenenns

187

196

205

215
224

235

245

253

261

270

281

289

299

310

320

329

342

350



PRACE NAUKOWE UNIWERSYTETU EKONOMICZNEGO WE WROCLAWIU
RESEARCH PAPERS OF WROCLAW UNIVERSITY OF ECONOMICS nr 278 < 2013

Taksonomia 20. Klasyfikacja i analiza danych — teoria i zastosowania ISSN 1899-3192

Radostaw Pietrzyk
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EFEKTYWNOSC INWESTYCJI

POLSKICH FUNDUSZY INWESTYCYJNYCH

Z TYTULU DOBORU PAPIEROW WARTOSCIOWYCH
I UMIEJETNOSCI WYKORZYSTANIA TRENDOW
RYNKOWYCH

Streszczenie: Celem artykutu jest analiza efektywnosci 8 polskich funduszy akcyjnych w la-
tach 2000-2011. Model Bhattacharya-Pfleiderera jest wykorzystywany do oceny umiejetno-
$ci zarzadzajacych dotyczacych doboru papierow wartosciowych do portfela oraz wyczucia
trendow rynkowych. Szacowane parametry tych modeli sg statystycznie istotne, a modele sa
dobrze dopasowane. Badania wykazuja, ze zarzadzajacy funduszami nie maja umiejetnosci
osiggania wyzszych stop zwrotu z tytutu selekcji papierow wartosciowych oraz wykorzysta-
nia trendéw rynkowych. Mozna zaobserwowaé raczej negatywne zdolnosci zarzadzajacych
z tytutu prognozowania i wykorzystywania trendow rynkowych.

Stowa kluczowe: modele market timing, efektywnos$¢ funduszy inwestycyjnych, wskaznik
selekc;ji.

1. Wstep

Rynek funduszy inwestycyjnych w Polsce dynamicznie si¢ rozwija. Aktywa catego
rynku wyniosty na koniec 2010 r. ponad 116 mld ztotych. Jak wynika z raportu Roz-
woj systemu finansowego w Polsce w 2010 r., zainwestowato tacznie ponad 2,6 min
0sOb. Wigkszos$¢ uczestnikow funduszy inwestycyjnych stanowig osoby fizyczne,
ktore posiadajg niemal 65% wartosci aktywow netto tych podmiotow. Gospodar-
stwa domowe zainwestowaly w jednostki uczestnictwa funduszy inwestycyjnych
ok. 75,5 mld zt, a wigc ok. 7,8% swoich oszczednosci. Istotng czgsécig tego rynku
sa fundusze akcyjne, ktore w swojej strategii deklarujg przeznaczanie wigkszos$ci
swoich $rodkow na inwestycje w akcje polskich spotek. W portfelach tych funduszy
znalazto si¢ na koniec 2010 r. ponad 26 mld zt, co stanowi ok. 22,4% aktywow netto
wszystkich rodzajow funduszy. Inwestorzy, powierzajac swoje oszczednosci w rece
zarzgdzajacych portfelami w tych instytucjach finansowych, oczekuja realizowania
strategii dajacych stopy zwrotu wyzsze, niz oferuja strategie pasywne, godzac si¢
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jednak na podwyzszone ryzyko inwestycyjne. Istotnym zadaniem staje si¢ zatem
ocena efektywnosci inwestycji, a przede wszystkim ocena umiejetnosci zarzadzaja-
cych portfelami w poszczegdlnych instytucjach finansowych.

Celem artykutu jest zbadanie zarzadzajacych polskimi funduszami inwestycyj-
nymi pod katem umiejetnosci wykorzystania zmian rynkowych i dostosowywania
strategii inwestycyjnych do zmieniajacej si¢ sytuacji na rynku gietdowym oraz do-
boru papieréow wartosciowych do portfela.

2. Ocena wykorzystania zmian rynkowych
oraz doboru papierow wartosciowych

Ocena selekcji papierow wartosciowych moze by¢ przeprowadzona poprzez zbada-
nie odstepstwa miedzy zrealizowanymi stopami zwrotu a zalozonym modelem. Jest
to r6znica migdzy zrealizowana stopg zwrotu zarzgdzanego portfela a stopg zwrotu
pasywnego portfela o tym samym ryzyku. Takie rozwigzanie zaproponowat Jensen
[1968].

Rpt _Rﬁ‘ = ap +ﬂp (Rmt _R/i)+ept’ (1)

gdzie: a, - miara umiej¢tnosci selekcji papierow wartosciowych (miara selekcji),
— wspotczynnik beta portfela,

— stopa zwrotu z portfela w okresie ¢,

R, — stopa zwrotu wolna od ryzyka w okresie ¢,

R — stopa zwrotu z portfela rynkowego (benchmarku),

e — sktadnik losowy rownania.

Podejscie to nie pozwalato jednak na wyodrgbnienie i ocen¢ umiejetnosci zarzg-
dzajacych z tytulu wykorzystania trendow rynkowych i dostosowywania strategii do
zmieniajacej si¢ sytuacji na rynku. Taka mozliwo$¢ dato dopiero stworzenie modeli
market timing. Modele te oparte sg na rownaniu regresji, ale w odréznieniu do mo-
delu CAPM nie musi to by¢ regresja liniowa. Jedna z najwazniejszych roéznic jest
brak zatozenia o niezmiennym sktadzie portfela. Modele te zostaty stworzone, aby
ocenia¢ zmiany strategii, wigc rowniez zmiany sktadu portfela.

Treynor i Mazuy [1966] zaproponowali uzupekienie modelu o sktadnik podnie-
siony do kwadratu, aby zmierzy¢ umiejetnos¢ wykorzystania ruchéw rynkowych.
Uzasadniali to przekonaniem, ze jezeli zarzadzajacy portfelem potrafig przewidzie¢
zmiany sytuacji na rynku, beda odpowiednio regulowac udziat aktywoéw ryzykow-
nych w portfelu. W przypadku przewidywania wzrostu kursow beda zwigkszac
udziat portfela rynkowego (wzorcowego), a w przypadku przewidywania spadkow
beda starali si¢ ograniczaé ryzyko. Z tego tez powodu funkcja stopy zwrotu portfela
przyjmie posta¢ nieliniowej zaleznosci od stopy zwrotu portfela rynkowego:
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Ry =Ry =, + f, (R = Ry)+7, (R =Ry ) +e, @

Wspolczynnik y okreslimy zatem wskaznikiem wyczucia rynku (market timing
coefficient), a jego dodatnia warto$¢ oznacza¢ bedzie dodatkowe korzysci z tytutu
wykorzystania ruchdw rynkowych przez zarzadzajacych portfelem.

Podobne prace prowadzit miedzy innymi Jensen [1972], ktory przedstawit mo-
del uwzgledniajacy miary efektywnos$ci z tytutu doboru papieréw warto§ciowych
oraz wykorzystania ruchow rynkowych. Miara oceniajaca market timing uwzgled-
niata prognoze odchylen od przewidywanej stopy zwrotu z portfela rynkowego, kto-
ra w zatozeniu byla wspolna dla catego rynku. Pokazal, ze dodatkowe zdolnosci
z tytulu wykorzystania ruchéw rynkowych moga by¢ zmierzone za pomoca wspot-
czynnika korelacji miedzy przewidywaniami zarzadzajacych co do ksztaltowania si¢
stop zwrotu a zrealizowanymi stopami zwrotu, przy zalozeniu rozktadu normalne-
go stop zwrotu. Dodatkowo Jensen wskazal, ze przy takich zalozeniach nie mozna
oddzieli¢ umiejetnosci zarzadzajacych zwigzanych z doborem papieréw wartoscio-
wych i wykorzystaniem trendow rynkowych, chyba ze dla kazdego analizowanego
okresu znane bylyby prognozy zarzadzajacych oraz spodziewane przez rynek stopy
zwrotu z portfela rynkowego. Model zaproponowany przez Jensena stat si¢ pod-
stawa do koncepcji przedstawionej przez Bhattacharya i Pfleiderera [1983], ktorzy
W swojej pracy zaproponowali wykorzystanie regresji do okreslenia wskaznikow
selekcji i market timing. Zatozyli oni, ze zarzadzajacy portfelem koryguja swoje pro-
gnozy stopy zwrotu, w przeciwienstwie do zatozenia Jensena, w celu zminimalizo-
wania wariancji btedu prognozy. Bhattacharya i Pfleiderer pokazali, ze jest mozliwa
estymacja wskaznikow okreslajacych umiejgtnosci zarzadzajacych z tytutu doboru
papierow wartosciowych oraz wykorzystania ruchéw rynkowych bez znajomosci
oczekiwanej przez rynek stopy zwrotu (E(R, — R))). Stopa ta bedzie za to jednym
z wynikow przeprowadzonej procedury estymacji.

Model zaproponowany przez Bhattacharya i Pfleiderera przyjal zatem postac:

R,~R,=a,+0E(R,~R )(1-y)(R,~R,)+0w(R,~R,) +

mt

3)
+0ys, (Rm -R, ) +u,,
gdzie: a, - wskaznik selekcji,
6 — miara badajaca reakcje¢ zarzadzajacych na informacje, to znaczy od-

chylenie ryzyka od docelowego ryzyka zalezne od optymalnej pro-
gnozy stopy zwrotu portfela rynkowego,

w — wspélezynnik korelacji migdzy prognoza zarzadzajacego a stopa
zwrotu na rynku,

™
|

btad prognozy zarzadzajacego.
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Model regresji kwadratowej pozwala zatem na okreslenie umiej¢tnosci zarza-
dzajacych z tytutu doboru papieréw wartosciowych (wskaznik selekcji). Dodatkowo
zaburzenia modelu majg dwa sktadniki:

a, :gl//gt(Rmt _th)+upt’ (4)

ktore potrzebne sg do okreslenia umiejetnosci wykorzystania ruchéw rynkowych
przez zarzadzajacych. Aby tego dokonaé, mozna rozwigza¢ rownanie regresji po-
staci:

(wt )2 :02!//2 (G,s )2 (Rmt _th )2 +G (5)

gdzie

¢, =0? (( &) -(c.) )( R,-R, )2 +(u,, )2 +20p (R, —R,)eu,. (6)

Poniewaz zarowno ¢, jak i u,sa niezalezne od (R — R ﬂ), ¢, nie jest skorelowany
z(R —R 2ﬁ). Rozwiazanie rownania regresji pozwala na oszacowanie zgodnego esty-
matora 6*y*(0))’. Wykorzystanie zgodnego estymatora 6*y* z rownania (3) pozwala
na uzyskanie wartosci (c,)*. To z kolei wraz z informacjg o wariancji nadwyzkowej
stopy zwrotu portfela rynkowego (o, )* pozwala na estymacje parametru y, ktorego
warto$¢ wynosi y = (o, )/[(c,)*(6,)*] =p°, gdzie p jest wspdtczynnikiem korelacji
miedzy prognoza zarzadzajacego funduszem a nadwyzkowa stopa zwrotu portfela
rynkowego. Wspdlczynnik korelacji mierzy zatem jako$¢ informacji pozwalajacych
na wykorzystywanie ruchow rynkowych. Znajomo$¢ oszacowania parametru y po-
zwala na poznanie wartosci parametru 6. To z kolei pozwala na estymacj¢ £(R, — R)).
Znajac zgodny estymator O(1-y)E(R — R) oraz warto$ci y i 0, mozemy wprost
obliczy¢ warto$¢ oczekiwanej nadwyzkowej stopy zwrotu portfela rynkowego
ER —R f). Model przedstawiony przez Bhattacharya i Pfleiderera jest udoskonale-
niem wczesniejszego modelu Treynora i Mazuya. Koncentruje si¢ on na wspotczyn-
niku stojacym przy kwadracie nadwyzkowej stopy zwrotu z portfela rynkowego
i wskazuje go jako wspotczynnik opisujacy umiejetnosci zarzadzajacych z tytutu
wykorzystania ruchéw rynkowych. Jest on jednak pierwszym modelem analizuja-
cym sktadnik losowy do zidentyfikowania umiej¢tnosci prognozowania sytuacji na
rynku przez zarzadzajacych portfelami.

Coggin, Fabozzi i Rahman [1993] wskazali na koniecznos$¢ korekty heteroske-
dastycznosci w procedurze szacowania parametréw rownania regresji w modelu
zaréwno Treynora-Mazuya, jak i Bhattacharya-Pfleiderera. Wskazali, ze skladnik
losowy bedzie wykazywat warunkowa heteroskedastyczno$¢ z powodu podejmowa-
nych przez zarzadzajacych prob wykorzystywania ruchow rynkowych, nawet jezeli
uznamy, ze stopy zwrotu akcji sg zmiennymi losowymi o identycznych i niezalez-
nych rozktadach. W modelu Bhattacharya i Pfleiderera procedura estymacji para-
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metréow nie generowata najbardziej efektywnych estymatoréw w przypadku, jezeli
wspotczynniki odpowiedzialne za zaklocenia modeli w réwnaniach (3) oraz (5) sa
heteroskedastyczne. Coggin, Fabozzi i Rahman zastosowali zatem uogolniong me-
tode najmniejszych kwadratow, ktora koryguje heteroskedastyczno$c¢, dajac bardziej
efektywne estymatory. Kolejng staboscia modeli Treynora i Mazuya oraz Bhatta-
charya 1 Pfleiderera jest ignorowanie przez modele negatywnych lub niewielkich
umiejetnosci wykorzystania ruchéw rynkowych. Coggin, Fabozzi i Rahman zmo-
dyfikowali model, dopuszczajac mozliwos¢ negatywnych umiejetnosci wykorzysta-
nia ruchow rynkowych. Oznaczaloby to, ze zgodnie z modelem Treynora-Mazuya
zarzadzajacy zmniejszajg udziat portfela rynkowego w swoim portfelu w przypadku
wzrostow na rynku. W przypadku rozpatrywania modelu Bhattacharya i Pfleiderera
wskazywatoby to na ujemng warto$¢ wspolczynnika korelacji miedzy wspotczyn-
nikiem beta zarzadzajacego a stopa zwrotu na rynku. Takie wyniki oznaczalyby, ze
zarzadzajacy nieprawidtowo prognozujg przyszte zmiany cen na rynkach. Propozy-
cja Coggina, Fabozziego i Rahmana pozwala na bardziej realistyczng interpretacje
przedstawionych modeli. Ujemna warto$¢ parametru y w modelu Treynora-Mazuya
oznacza zatem negatywne zdolno$ci zarzadzajacych przewidywania i wykorzy-
stywania ruchéw rynkowych. Podobnie w modelu Bhattacharya-Pfleiderera znak
wspofczynnika stojacy przy (R, — R f)z bedzie okreslal, czy zarzadzajacy poprawnie
wykorzystuja ruchy na rynku. Dodatkowo jezeli oszacowana warto$¢ tego wspot-
czynnika bedzie ujemna, to wyznacza ona ujemng warto$¢ wspotczynnika korelacji
w rownaniu (3). Inne rozwigzanie przedstawili Henriksson i Merton [1981], ktorzy
zaproponowali model oparty na dwoch rownaniach regresji, oraz Connor i1 Koraj-
czyk [1991], ktorzy dodatkowo rozszerzyli ten model, uwzglgdniajgc mozliwos¢
uwzglednienia niesymetrycznych instrumentow w portfelu.

3. Badania empiryczne

Badania efektywnosci zarzadzania funduszami inwestycyjnymi na rynku polskim
z tytulu umiejetnosci wykorzystywania ruchow rynkowych przez menedzerow oraz
selekcji papierow wartosciowych dokonano na przyktadzie osmiu otwartych fundu-
szy lub subfunduszy inwestycyjnych, ktore dziataja co najmniej od 1 tycznia 2000 r.
Taki wybor pozwolit na przeprowadzenie badan w dhugim okresie. Zmniejsza to
prawdopodobienstwo pojedynczych ponadprzecietnych stép zwrotu funduszy i ich
wplywu na calg probe badawcza. Do badan wybrane zostaty fundusze, ktore wigk-
szo$¢ swoich §rodkoéw lokuja w ryzykowne instrumenty finansowe, gtownie akcje.
Przyjeto, ze fundusze muszg rowniez posiada¢ benchmark, w ktorym ponad 80%
stanowi jeden z indeksow gieldowych akcji polskich. Wybrane fundusze w sktadzie
swoich benchmarkow maja dwa najwazniejsze indeksy Gietdy Papierow Wartoscio-
wych w Warszawie: Warszawski Indeks Gietdowy (WIG) oraz Warszawski Indeks
Gieldowy Duzych Spotek (WIG20). Reszta sktadu benchmarku jest uzupetniona
stopa WIBID. W wiekszosci funduszy benchmarki sg dodatkowo korygowane o pro-
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centowg oplate od zarzadzanych aktywdéw. W przypadku szesciu funduszy bench-
mark oparty jest na indeksie WIG, a w przypadku dwoéch na indeksie WIG20. Taki
wybor funduszy podyktowany byt rowniez potrzeba porownania wynikow z wezes-
niejszymi badaniami prowadzonymi mi¢dzy innymi w pracy Pietrzyka [2012].
Szczegdtowe dane dotyczace wybranych funduszy oraz ich portfeli wzorcowych
prezentuje tab. 1.

Tabela 1. Fundusze inwestycyjne i ich benchmarki

Fundusz Benchmark Fundusz Benchmark
Skarbiec 90% WIG20, 10% | Subfundusz Pioneer Akcji o
Akcja WIBID 3M Polskich 100% WIG
0, 0,
UniKorona 100% WIG Subfundusz PZU Akcji 21(\)/?))(\)(‘]11_(‘;337 al (r)e/zoe\:;/IBID
Akcje ° KRAKOWIAK Lstopa Y
obowiagzkowej)
Arka BZ
WBK Akcji | 100% WIG PKO AKCIJI 85% WIG, 15% WIBID O/N
FIO
BPH . .
Subfundusz 95% WIG, 5% ING Subfundusz Akcji 90% WIG, 10% WIBID 6M
Akcji WIBID 3M

Zrodto: opracowanie whasne, stan na dzien 30 sierpnia 2011 r.

Problemem wydaje si¢ zmiana w ciggu ponad 11 lat portfeli wzorcowych, do
ktorych odnosili si¢ zarzadzajacy. Zaznaczy¢ nalezy jednak, ze przez caly badany
okres fundusze te inwestowaty przewazajacg czgs¢ swoich aktywow w polskie ak-
cje. Zmiany strategii w tym okresie nie oznaczaty jednak catkowitej zmiany strate-
gicznej alokacji aktywow, a byty jedynie korekta celow inwestycyjnych. Ze wzgle-
du na sktad benchmarkéw poszezegolnych funduszy przyjeto, ze wszystkie badania
zostang przeprowadzone w odniesieniu do dwoch najwazniejszych indeksow giet-
dowych WIG i WIG20. Podj¢te badania obejmujg okres od 1 stycznia 2000 r. do
30 sierpnia 2011 r. i obejmujg stopy zwrotu wybranych funduszy inwestycyjnych
z tego okresu w ujeciu tygodniowym oraz miesigcznym (odpowiednio 5 i 20 dni
gietdowych). Stopy zwrotu zostaty policzone jako stopy logarytmiczne, a za stopg
wolng od ryzyka przyjeto poziom jednorocznej stopy WIBOR w poszczegodlnych
dniach gietdowych. Analiza stop zwrotu za podany okres wskazuje, ze wszystkie
fundusze osiaggnety dodatnig stope zwrotu. Siedem z o$miu analizowanych funduszy
osiggnelo w tym czasie stope zwrotu wigkszg niz indeks najwickszych spotek, ale
tylko jeden (UniKorona) stope zwrotu wyzsza niz indeks WIG20. Stopa zwrotu tego
funduszu wyniosta 94,22% wobec 86,11% indeksu WIG. Jeden z analizowanych
funduszy (Pioneer) w badanym okresie uzyskat stope zwrotu wyraznie nizsza od obu
indeksow gietdowych (12,43%), pomimo Ze portfelem wzorcowym jest dla niego
indeks WIG. Tabela 2 pokazuje rowniez, ze oba z funduszy kierujace si¢ w swojej
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strategii indeksem WIG20 (PZU, Skarbiec) osiggnety w tym czasie wyzsze stopy
zwrotu niz indeks.

Tabela 2. Stopy zwrotu funduszy inwestycyjnych i indekséw gieldowych
w okresie 1.01.2000-30.08.2011

Fundusz/Indeks Stopa zwrotu Fundusz/Indeks Stopa zwrotu
UniKorona Akcje 94,224% | ING Subfundusz Akcji 60,686%
WIG 86,108% | Subfundusz PZU Akcji KRAKOWIAK 56,932%
Arka BZ WBK Akcji FIO 83,833% | PKO AKCIJI 34,731%
Skarbiec Akcja 81,923% WIG20 29,973%
BPH Subfundusz Akcji 71,660% | Subfundusz Pioneer Akcji Polskich 12,433%

Zrodto: opracowanie wlasne.

Badania umiejetnosci zarzadzajacych z tytutu wykorzystywania trendow rynko-
wych oraz umieje¢tnosci selekcji papierow wartosciowych przeprowadzono z wyko-
rzystaniem modelu Bhattacharya-Pfleiderera z modyfikacjami Coggina, Fabozziego
i Rahmana. W celu estymacji parametréw réwnania regresji wykorzystano uogol-
niong metode najmniejszych kwadratéw z korektg heteroskedastycznosci.

Model Bhattacharya-Pfleiderera okazat si¢ dobrze dopasowany do danych histo-
rycznych. Wspotczynnik determinacji R’ dla tygodniowych stop zwrotu i indeksu
WIG uksztattowal si¢ w przedziale od 0,722 (Skarbiec) do 0,890 (ING). Tabela 3
prezentuje wyniki estymacji parametrow tego modelu, a takze podstawowe staty-
styki. Wartosci statystyki /' wskazuja, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy, ze
parametry rdwnania sg statystycznie nieistotne, a wiec co najmniej jeden z parame-
trow modelu jest istotny.

W przypadku poréwnania stop zwrotu do indeksu WIG20 wspotczynnik deter-
minacji dla wszystkich funduszy uksztattowat si¢ na poziomie od 0,672 (PKO) do
0,835 (ING). Rowniez w tym przypadku mozna uznaé, ze nie ma podstaw do od-
rzucenia hipotezy o istotnosci co najmniej jednego z parametréw roOwnania. Jak po-
kazuje tab. 3, wartos$ci statystyk F wskazuja, ze parametry modelu sg statystycznie
istotne, p-value jest nizsze od standardowych poziomdw istotnosci. Uzyskane wyni-
ki dla tygodniowych stop zwrotu wskazuja, ze zarzadzajacy nie uzyskuja dodatko-
wej stopy zwrotu z tytulu umiejetnosci doboru papierow wartosciowych do portfe-
la. W przypadku indeksu WIG warto$¢ parametru selekcji dla siedmiu funduszy na
standardowych poziomach istotnosci (p-value < 0,1) jest nieistotnie rézna od zera.
Jedynie w przypadku funduszu Pioneer mozna zaobserwowaé warto§¢ parametru
istotnie r6zna od zera. Jest jednak ona ujemna, co moze oznaczac¢, ze zarzadzajacy
wykazuje raczej negatywne umiej¢tnosci doboru akceji do portfela. Jezeli pod uwage
wezmiemy indeks WIG20, to uzyskane wyniki r6znig si¢. Dla siedmiu funduszy
wskaznik selekcji jest statystycznie istotny, a takze przyjmuje wartosci wigksze od
zera. Moze to wskazywaé na posiadanie przez zarzadzajacych funduszami umie-



Tabela 3. Oszacowania parametrow modelu B-F dla tygodniowych stop zwrotu i indeksu WIG i WIG20

Fundusz | Parametr Z:fr’z:)nsectru ;V:}Zf:;ru ftfn{i i‘ZZrZi t-Student | t-Student | p-value | p-value R R Stat.F | Stat. F

o s | ey | wigae |9 |(WIG20) [ (WIG) | (WIG20) | (WIG) | (WIG20) | (WIG) | (WIG20

o 0,0005 0,00154 | 0,00056 | 0,00062 0,9899 2,4661 0,322 | 0,01397 | 0,722 | 0,684 690,30 | 575,05
Skarbiec | O(1-w)E(R —R) 0,7509 0,62507 | 0,02049 0,01869 36,6496 33,4454 | <0,00001 | <0,00001
yq —0,5443 | -0,566073 | 0,41549 0,34089 -1,3100 | —-1,6606 | 0,19076 | 0,09739

o 0,000893 0,00198 | 0,00057 0,00065 1,5673 3,0507 0,11764 | 0,00240 | 0,770 | 0,759 891,28 | 837,80
UniKorona| (1-w)E(R ~R)| 0,797021| 0,670265| 0,01906 | 0,01732 41,8090 38,6871 | <0,00001 | <0,00001
yq —0,608234 | —-0,683321| 0,37249 0,25023 -1,6329 | -2,7307 0,10309 | 0,00653

o 0,000954 | 0,00219| 0,00061 0,00069 1,5766 3,1309 0,11547 | 0,00184 | 0,753 0,671 812,00 | 542,84
Arka O(1—w)E(R —R)| 0,829225| 0,681017| 0,02065 0,02074 40,1597 32,8289 | <0,00001 | <0,00001
yq —0,799921 | -0,900187 | 0,38375 0,36315 —2,0845 | —2,4788 0,03759 | 0,01349

o 0,000370 | 0,00145| 0,00039 0,00049 0,9312 2,9447 0,35216 | 0,00337 | 0,868 0,781 1754,6 | 947,53
BPH O(1—y)E(R ~R)| 0,801603 | 0,661181| 0,01362 0,01519 58,8425 43,5172 | <0,00001 | <0,00001
yq —-0,505528 | —-0,548009 | 0,24859 0,28693 -2,0335 | -1,9099 0,04250 | 0,05669

o -0,00102 0,00021 | 0,00044 | 0,00054 -2,2823 0,3916 | 0,02287 | 0,69549 | 0,868 0,799 1749,1 | 1057,9
Pioneer O(1—w)E(R ~R)| 0928306 | 0,776023 | 0,01585 0,01691 58,5358 | 45,8674 | <0,00001 | <0,00001
yq —0,147972 | —0,33846| 0,33244 | 0,30557 —0,4451 —-1,1076 | 0,65642 | 0,26853

o 3,86e—05 0,00101 | 0,00040 | 0,00048 0,0960 2,1114 | 0,92358 0,03520 | 0,842 | 0,768 1417,8 | 879,12
PZU O0—y)ER —R) | 0,775962| 0,654703| 0,01490 | 0,01564 52,0481 41,8564 | <0,00001 | <0,00001
yq —-0,501024 | -0,531214| 0,28499 0,26969 —-1,7580 | -1,9697 0,07932 0,04939

o 0,000316 0,00119| 0,00044 | 0,00055 0,7231 2,1778 0,46992 | 0,02986 | 0,759 | 0,672 839,00 | 545,59
PKO O(1—y)E(R ~R)| 0,742199| 0,620368 | 0,01858 0,01882 39,9317 32,9593 | <0,00001 | <0,00001
yq —0,883255| —0,81692| 0,33459 0,38728 -2,6397 | —2,1094 | 0,00854 | 0,03538

o —-0,000245 0,00103 | 0,00039 0,00050 —-0,6279 2,0683 0,53031 0,03910 | 0,890 | 0,835 2160,1 | 1342,6
ING O(—w)E(R —R)| 0872664 | 0,72783| 0,01330 | 0,01404 65,5977 51,8181 | <0,00001 | <0,00001
yq —0,177448 | —0,41680| 0,25642 0,25081 -0,6920 | -1,6618 0,48923 0,09713

Zrodto: opracowanie wlasne.
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jetnosci doboru papieréw wartosciowych do portfela. Inng przyczyna moze by¢
fakt, ze indeks WIG20 nie jest indeksem typu dochodowego, a wiec nie uwzglednia
dodatkowych dochodow z tytulu dywidend i praw poboru, co jest uwzgledniane
w warto$ciach jednostek uczestnictwa otwartych funduszy inwestycyjnych. Wskaz-
nik wyczucia trendow rynkowych przez zarzadzajacych w0 we wszystkich przy-
padkach jest ujemny. Dla czterech funduszy na standardowych poziomach istotno-
$ci nie mozna go jednak uzna¢ za istotny (fundusze Skarbiec, Pioneer, UniKorona,
ING). W przypadku pozostatych funduszy (Arka, BPH, PZU i PKO) ujemna warto$¢
wspotczynnika nalezy uznaé za statystycznie istotng. Jezeli pod uwage wezmiemy
indeks WIG20, to rowniez wszystkie maja ujemng warto$¢ tego wskaznika, a w sied-
miu przypadkach parametr jest statystycznie istotny na standardowych poziomach
istotno$ci. Wyniki te wskazuja, ze zarzadzajacy funduszami zle odczytuja zmiany na
rynku (w ujeciu tygodniowym). Nie potrafig ich prognozowac lub reakcja na zmiany
trendow jest spdzniona. Wykorzystujac rownanie (5), oszacowano rOwniez wartosci
parametrow v, 6, p. Parametr p, ktory jest wspotczynnikiem korelacji migdzy pro-
gnozami zarzadzajagcych a stopami zwrotu na rynku, mierzy faktyczng jakos¢ infor-
macji posiadanych przez zarzadzajacych. Wyniki, ktore zawiera tab. 5, wskazujg na
wysoka korelacje miedzy prognozami a zrealizowanymi stopami zwrotu (wartos¢
wspotczynnikéw korelacji powyzej 0,98). Jednak miara 6, ktora bada samg reakcje
na posiadane informacji, jest uyjemna dla wszystkich funduszy, co sugeruje, ze zarza-
dzajacy nie wykorzystuja prawidlowo posiadanych informacji i prognoz.

Tabela 4. Oszacowania wspotczynnikow y, 6, p dla tygodniowych stop zwrotu i indeksu WIG 1 WIG20

WIG | Skarbiec | UniKorona Arka BPH Pioneer PZU PKO ING
v 0,986839 0,980776 | 0,976439 | 0,978243| 0,998849 | 0,981749 0,975603 0,989561
q -0,55156 | -0,62016 |-0,81922 [-0,51677 | -0,14814 [-0,51034 | -0,90534 | -0,17932
r 0,993397 0,990342 | 0,988149 | 0,989062| 0,999424| 0,990832 0,987726 0,994767
WIG20 | Skarbiec | UniKorona Arka BPH Pioneer PZU PKO ING
W 0,964779 0,945403 | 0,971212 | 0,985057| 0,992231| 0,985555 0,975806 0,966893
q -0,58674 | -0,72278 |-0,92687 |-0,55632 | —0,34111 |-0,539 -0,83717 | -0,43108
r 0,982231 0,972318 | 0,985501 | 0,9925 0,996108 | 0,992751 0,987829 0,983307

Zrodto: opracowanie wlasne.

Podobne wyniki uzyskano w badaniach z indeksem WIG20 (tab. 5). Rowniez
w tym przypadku zauwazy¢ mozna wysoka korelacje migdzy prognozami a zreali-
zowanymi stopami zwrotu. Jednak miara 6, ktéra bada sama reakcj¢ na posiadanie
informacji, jest ujemna dla wszystkich funduszy, co sugeruje, ze zarzadzajacy nie
wykorzystujg prawidtowo posiadanych informacji i prognoz.
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4. Zakonczenie

Badanie efektywnosci inwestycji funduszy inwestycyjnych jest istotnym zagadnie-
niem réwniez o charakterze praktycznym. Otrzymane wyniki potwierdzaja hipoteze,
ze zarzadzajacy funduszami inwestycyjnymi nie osiagaja ponadprzecietnych wyni-
koéw z tytulu przewidywania ruchow rynkowych oraz selekcji papierow w porowna-
niu ze strategig pasywnag polegajaca na zakupie papieréw wartosciowych wchodza-
cych w sktad indeksu WIG lub WIG20. Podobne wnioski mozna wyciagna¢ z badan
przeprowadzonych przy zastosowaniu innych modeli market timing (por. [Pietrzyk
2012]).

Jedynie wynik dotyczacy wskaznika selekcji moze wskazywacé, ze czgs¢ za-
rzadzajacych potrafi wykorzystywac swoje umiejetnosci doboru papieréw war-
tosciowych do portfela. Wyniki takie uzyskano jednak tylko dla indeksu WIG20,
ktory z racji tego, ze jest indeksem cenowym, moze zaburza¢ prawidlowe wnio-
skowanie.
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SELECTIVITY AND TIMING IN POLISH MUTUAL FUNDS
PERFORMANCE MEASUREMENT

Summary: This study examines the performance of 8 Polish equity funds investing between
2000 and 2011. Bhattacharya—Pfleiderer model is used to assess the market timing and stock
selection abilities of mutual fund managers. The estimated parameters of these models are sta-
tistically significant and the models are well fitted to data. However, it was impossible to find
evidence of any selectivity and market timing ability within the selected funds. The negative
coefficient of market timing designates timing skills to be poor.

Keywords: market timing models, mutual fund performance, selectivity, market timing.



