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Przedmowa

Badania naukowe czesto wigza sie z koniecznos$cia wyboru oprogramowania obli-
czeniowego. Dlatego kazdy badacz powinien znac¢ podstawowe zasady algorytmiki
I programowania, bedace kluczowym elementem planowania ztozonych ekspery-
mentow naukowych. Oprogramowanie komputerowe jest niezbedne zarowno przy
realizacji badan symulacyjnych, jak i analiz empirycznych. Jesli eksperyment wy-
maga utworzenia duzego zbioru danych (big data) z ré6znych zrédet statystycznych
iuporzadkowania wynikdw, konieczne jest uzycie odpowiedniego skryptu obliczenio-
wego. Taki skrypt zapisuje sie zwykle w jezyku programowania wysokiego poziomu
(tzw. meta-jezyku), wyposazonym w typowe narzedzia programistyczne. Mozna do
nich zaliczy¢:

+ deklaracje statych i zmiennych,
* wyrazenia logiczne,
* petle i funkcje.

Rdéznorodne programy i jezyki programowania (takie jak: Econometric Views,
Matlab, R, Stata itp.) funkcjonuja rowniez dzieki rozszerzeniom w postaci bibliotek,
ktére umozliwiajg realizacje ztozonych obliczen. Do takich obliczenn mozna zaliczy¢
np. wykonanie szacunkdw parametréw wieloréwnaniowego modelu ekonometrycz-
nego za pomocg podwajnej metody najmniejszych kwadratow (2MNK). Jedli zachodzi
potrzeba modyfikacji estymatora, mozna samodzielnie zaprogramowac etapy oblicze-
niowe korzystajac z wbudowanych narzedzi rachunku wektorowo-macierzowego.
Jesli program obliczeniowy nie zawiera odpowiednich metod whudowanych, dane
mozna przekazac do innego programu i pobra¢ wyniki do dalszego opracowania.

Automatyzacja obliczen jest szczegolnie wazna przy sporzgdzaniu raportéw z badan,
zarowno naukowych, jak i analitycznych. W praktyce kazdy eksperyment oblicze-
niowy konczy sie przygotowaniem raportu. Nie jest to zadanie proste, zwilaszcza, jesli
proces przygotowania raportu ma by¢ czynnoscig powtarzalna, a proba statystyczna
jest czesto aktualizowana lub na ostateczna decyzje o wyborze modelu sklada sie
wiele podobnych préb obliczeniowych. Czesto raport obejmuje wiele formatéw pli-
kéw — HTML, PDF czy DOCX. Wowczas niezbedne jest wlasciwe narzedzie, nie tylko
obliczeniowe. Nalezy stwierdzi¢, ze program R laczy wszystkie wspomniane cechy.

XV



Xvi PRZEDMOWA

Mozna w nim réwniez zbudowac aplikacje internetowg, ktdra jest zasilana danymi
1 wykonuje obliczenia w czasie rzeczywistym. Do budowy takich aplikacji stuzy
biblioteka shiny (Chang i in., 2024) i serwer R/Shiny (zob. rozdzial 4).

Skorzystanie z wielu funkcji jezyka R i bibliotek towarzyszacych wymaga od badacza
umiejetnosci korzystania z zaawansowanego aparatu pojeciowego, ktory obejmuje
znajomosc:

zasad algorytmiki,
podstaw konstrukgeji jezykoéw LaTeX, HTML, PHP 1 JavaScript oraz arkuszy
stylow CSS (kaskadowych arkuszy stylow),

* zasad pracy w Srodowisku Linux iorganizacji pracy serwerow:

— zdalnych VPS (Virtual Private Server),
— Apache do obshugi stron internetowych,
— baz danych MySQL i programow towarzyszacych, np. phpMyAdmin,

* systemow CMS (obstugi tredci) do budowy stron internetowych:

- Joomla,
— Wordpress,

* konstrukcji domen internetowych i rekordéw DNS,
» programow administracyjnych dla serweréw Apache/PHP/HTML, np. Direct
Admin.

Przedstawiona powyzej lista umiejetnos$ci wymaga szerokiej wiedzy informatycz-
nej. W tym zakresie w ksigzce zostana przedstawione wybrane zagadnienia. Jej
celem jest zaprezentowanie zaawansowanych mozliwosci jezyka R w kontekscie ba-
dan statystyczno-ekonometrycznych, ze szczegdlnym uwzglednieniem modelowania
ekonometrycznego. Dlatego szczegdlng uwage poswiecono procesom stochastycz-
nym oraz liniowym modelom ekonometrycznym. Uzupeinieniem tych zagadnien sg
metody prognozowania oparte na modelach ekonometrycznych.

Ksigzka ukazuje sie w dwoch wersjach: drukowanej oraz elektronicznej (PDF). Mam
nadzieje, ze dzieki tak przyjetej formule wydania ksigzka trafi do wielu odbiorcéw.
Bede wdzieczny za uwagi, ktére pomoga przygotowac kolejne, poprawione wydania
oraz beda pomocne przy pracach nad nastepnymi ksiazkami.

Pragne podkresli¢, ze technologie przygotowania tekstu ksigzki opracowano z uzy-
ciem nastepujacych bibliotek R i programéw?:

* bookdown (Xie, 2025a),
* R/Markdown (Allaire iin., 2025; R Core Team, 2025),
« R/ShinyiLlaTeX?,

1 Technologia ta obejmuje systemy i formaty plikéw: R/Markdown/LaTeX/PDF.
2 Por. https://www.latex-project.org.
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+ edytora MiKTeX?,
+ kompilatora LuaTeX?,
+ programu Pandoc®.

Do sktadu tekstu zastosowano dwie czcionki:

* Noto Serif® oraz
* Noto Sans’.

Dane statystyczne wykorzystane w ksigzce znajduja sie pod adresem:
* https://github.com/wdowp/r-book-2.

Styl CSL® (Elsevier), uzywany do cytowania pozycji literatury, pobrano ze strony
internetowej:

* http://www.zotero.org/styles/econometrics-and-statistics.

Sktadam serdeczne podziekowania wszystkim tworcom systemdw informatycznych,
graficznych i statystycznych, bez ktérych ta ksigzka nie mogtaby powstac. Mozliwos$ci
programu R sg bardzo szerokie. Nowe biblioteki funkcji powstaja w odpowiedzi
na rosnace potrzeby obliczeniowe oraz rozwo6j badan naukowych. Jezyk R jest po-
wszechnie wykorzystywany w badaniach i analizach. Jest chetnie stosowany przez
pracownikdw nauki i studentéw. Zachecam wszystkich statystykdw i ekonometrykdw
do korzystania z tego programu. Upowszechnienie wiedzy na temat jezyka R i jego
zastosowan jest takze jednym z celow tej ksigzki. Zachecam réwniez innych autoréow
do korzystania z nowoczesnych systemdéw sktadu tekstu, w ktorych mozna osadzaé
kod jezyka R i tworzy¢ interaktywne dokumenty.

W przypadku ksigzek dotyczacych oprogramowania szczegdlne znaczenie maja
zrddia inspiracji. Jestem przekonany, ze ksigzka nie powstataby w obecnej formie,
gdybym nie zainteresowat sie jezykiem R podczas pracy w Narodowym Banku Polskim
Inie rozwijal tych umiejetnosci w ING Hubs Poland, w tym z wykorzystaniem narzedzi
sztucznej inteligencji. Chciatbym tym samym podziekowac bankowi centralnemu oraz
ING Hubs Poland za umozliwienie wykorzystania jezyka R w pracy nad modelami
polityki makroostroznosciowej i ryzyka kredytowego. Do kontynuowania prac nad
wykorzystaniem jezyka R przyczynily sie réwniez pierwsze kroki podsumowane

Por. https://miktex.org/.

Por http://www.luatex.org/.

Por https://pandoc.org/.

Por. https://fonts.google.com/noto/specimen/Noto+Serif.

Por. https://fonts.google.com/noto/specimen/Noto+Sans.

CSL (Citation Style Language) to jezyk opisu stylow cytowan zapisany w XML (Extensible Markup Language),
czyli jezyku znacznikéw shuzacym do strukturalnego zapisu danych tekstowych.
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w ksigzce pt. Wstep do programowania i analizy danych w jezyku R (Wdowinski, 2020).
W trakcie pracy nad obecna ksigzkg pomocne okazaty sie takze narzedzia oparte na
sztucznej inteligencji, takie jak ChatGPT oraz Copilot, wspierajgce redakcje tekstu.
Jedna z ilustracji w ksigzce zostala wygenerowana za pomocg modelu AT Sora,
dostepnego pod adresem: https://openai.com/sora. Narzedzia te odegraty role nie
tylko w przyspieszeniu pracy, ale takze w inspirowaniu nowych ujec problemow.

Ksigzka zawiera liczne przyktady kodu w jezyku R, ktére ilustruja omawiane zagad-
nienia i ulatwiaja zrozumienie poszczegdlnych etapéw analizy. Przyklady przygoto-
wano tak, aby mozna je bylo tatwo odtworzyc¢ i dostosowac do wlasnych badan.

Tresc ksigzki odzwierciedla doswiadczenia zdobyte podczas wieloletnich kurséw Eko-
nometrii, Prognozowania i symulacji oraz Programowania w jezyku R prowadzonych
dla studentéw kierunkdéw: Finanse i Rachunkowos$¢, Bankowos¢ i Finanse Cyfrowe,
Ekonometria i Analityka Danych oraz Informatyka Ekonomiczna. Pragne wyrazic¢
wadziecznos$¢ wszystkim osobom, ktére przyczynily sie do powstania tej publikacji —
studentom za inspirujace pytania i dyskusje, a takze wspdlpracownikom za wsparcie
merytoryczne. Skladam rowniez serdeczne podziekowania Recenzentom — dr
hab. Ewie Majerowskiej, profesor Uniwersytetu Gdanskiego (Katedra Finansow
Przedsiebiorstw, Wydziat Zarzadzania) oraz prof. dr. hab. Michatowi Rubaszkowi
(Zaktad Modelowania Rynkdéw Finansowych, Instytut Ekonometrii, Szkota Gloéwna
Handlowa w Warszawie) za wnikliwe uwagi, ktdre pozwolity nadac ksigzce
ostateczny ksztalt. Dziekuje rowniez mojej rodzinie za udzielone wsparcie podczas
pracy nad ksigzka.

Piotr Wdowinski
Uniwersytet £.odzki
piotrwdowinski@uni.lodz.pl
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Wprowadzenie

Oprogramowanie R nalezy do rodziny programéw przeznaczonych gtownie do wyko-
nywania obliczen statystycznych (R Core Team, 2025). Do tej rodziny naleza rowniez
m.in. nastepujace programy:

* Econometric Views (EViews)?,
* MATLAB?,

Python3,

SAS4,

Stata®.

Wspomniane programy wykorzystuje sie w wielu dziedzinach nauki — nie tylko
w statystyce i ekonometrii. Najwazniejsze obszary zastosowan programu R obejmuja:

* statystyke i ekonometrie (Cohen i Cohen, 2008; Cryer i Chan, 2008; Kleiber
1 Zeileis, 2008; Gatnar i Walesiak, 2009; Robert i Casella, 2010; Suess i Trumbo,
2010; Kaminski i Zawisza, 2012; Pace, 2012; Rubaszek, 2012; Biecek, 2013;
Schumacker i Tomek, 2013; Marin i Robert, 2014; Tsay, 2014; Verzani, 2014;
Gerrard i Johnson, 2015; Makhabel, 2015; Ugarte i in., 2015; Kopczewska i in.,
2016; Croissant i Millo, 2018),

* algorytmike i programowanie (Chambers, 2008; Spector, 2008; Teetor, 2011;
Crawley, 2012; Grolemund, 2014; Gagolewski, 2016; Wickham i Grolemund,
2016; Wiley i Wiley, 2016; Gillespie i Lovelace, 2017; Mailund, 2017; Wdowinski,
2020),

* medycyne i biologie (Lewis, 2010),

* przetwarzanie duzych zbiorow danych (Munzert i in., 2015),

+ finanse (Kaas iin., 2008; Arratia, 2014; Berlinger i in., 2015),

* lingwistyke (Gries, 2009).

Por. https://www.eviews.com/.

Por. https://www.mathworks.com/.
Por. https://www.python.org/.

Por. https://www.sas.com/.

Por. https://www.stata.com/.
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Program R jest oprogramowaniem typu Open Source, opartym na licencji GNU
General Public License®, co sprawia, ze jest on powszechnie wykorzystywany. Program
R jest jezykiem skryptowym, ktéry pozwala na:

* tworzenie wiasnych funkcji i bibliotek,
* osadzanie w kodzie skryptu funkcji z innych bibliotek oraz
» rozbudowe istniejacych bibliotek.

W Dodatku A przedstawiono liste ksigzek poswieconych jezykowi R i jego zastosowa-
niom, wraz z krotkg charakterystykg kazdej z nich. Jezyk R oparty jest na jezyku S,
stworzonym przez J. Chambersa i innych (Becker i in., 1988; Chambers i Hastie, 1992;
Chambers, 1998). Projekt powstal w Bell Laboratories (dawniej: AT&T, obecnie: Lucent
Technologies). W ramach Bell Laboratories opracowano roéwniez system operacyjny
Unix oraz jezyki programowania C i C++.

Program R pozwala na przedstawienie wynikéw badan i analiz w postaci graficzne;.
Pozwala réwniez na budowe interaktywnych aplikacji internetowych opartych na
kodzie jezyka R/Shiny, nieco odmiennego od klasycznego jezyka R. Takie aplikacje
w polaczeniu z serwerem R/Shiny stanowig generator kodu HTML do tworzenia
interaktywnych stron internetowych.

Jak wspomniano, program R jest oparty na idei otwartego oprogramowania Open
Source w ramach licencji GNU General Public License. Licencja ta otwiera mozliwos¢
tworzenia oraz modyfikacji bibliotek obliczeniowych napisanych dla programu R.
W przypadku wprowadzania modyfikacji kod Zrédtowy jest traktowany jako rozwig-
zanie pierwotne. Mozliwos$¢ samodzielnej analizy kodu zrodtowego programu Rijego
bibliotek ma dla uzytkownikéw walory dydaktyczne i naukowe, a takze dyscyplinu-
jace dla samych autorow bibliotek, gdyz ich rozwigzania sa poddane powszechnej
weryfikacji. Prowadzone przez spoteczno$¢ programu R statystyki popularnosci bi-
bliotek naktadajg na autoréw dodatkowg dyscypline. Gldwne repozytorium kodu
zrédlowego R znajduje sie pod adresem:

* https://svn.r-project.org/R/.

Wiekszos¢ bibliotek w postaci kodu zrddlowego jest zamieszczonych na platformie
GitHub’. Lustrzana kopia kodu zrédtowego R ze strony https://svn.r-project.or
g/R/, aktualizowana co godzine, w trybie tylko do odczytu, znajduje sie na stronie
internetowej:

* https://github.com/wch/r-source.

Instrukcje kompilacji znajdujg sie na stronie internetowej wiki:

6 Por. https://www.r-project.org/Licenses/.
7 Por. https://github.com/.
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* https://github.com/wch/r-source/wiki/.

Powszechny dostep do programu R, bibliotek i dyskusji w Internecie stwarza unikalne
warunki dla upowszechniania nauki, w tym w krajach o niskim dochodzie, gdzie
dostep do programow komercyjnych jest znaczgco utrudniony. Dzieki dyskusji w In-
ternecie dotyczacej szczegdtowych rozwiazan algorytmicznych dla programu R na
platformach takich jak Stack Overflow®, uzytkownicy z calego $wiata moga zgta-
szac problemy i poszukiwac rozwigzan. Taka sytuacja stwarza bodzce do efektywnej
alokacji wiedzy 1 umiejetnosci.

Rozwojem programu R zajmuje sie grupa statystykéw skupionych wokat projektu
R Development Core Team oraz fundacja The R Foundation®. Fundacja wydaje recenzo-
wane czasopismo The R Journal'® w otwartym dostepie (open access). Czasopismo to
ukazuje sie od 2009 roku w formie dwdch numeréw rocznie'!. Jest ono indeksowane
w bazie Web of Science — w Kkolekcji Core Collection Science Citation Index Expanded
(SCIE). Do obszaréw naukowych czasopisma zalicza sie:

* informatyke (Computer Science),

* badania interdyscyplinarne (Interdisciplinary Applications),

* statystyke i rachunek prawdopodobienstwa (Statistics & Probability),
* matematyke (Mathematics).

Zewnetrzne biblioteki dla programu R sg tworzone przez ogromng grupe entuzja-
stow z calego Swiata. WSrod nich sg naukowcy o znaczgcym dorobku, pracujacy
w uznanych uniwersytetach. Wszystkie $ciezki dla programu R prowadza do zaso-
boéw zgromadzonych na stronie internetowej The R Project for Statistical Computing —
https://www.r-project.org/. Na tej stronie znajdujg sie:

* program R,

* baza bibliotek,

» dokumentacja,

» materiaty dodatkowe,

* artykuly czasopisma The R Journal.

Bardzo istotnym ogniwem Srodowiska systemu R jest oprogramowanie towarzyszace.
Zaliczaja sie do niego cztery systemy:

* RStudio,
* RStudio Server,

8 Por. https://stackoverflow.com/.

9 Por. https://www.r-project.org/foundation/.

10 por. http://journal.r-project.org/.

'wskaznik cytowan (impact factor) tego czasopisma za rok 2023 wynidst 2,3.
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* Shiny Server,
* shinyapps.io.

Program RStudio'? jest produktem organizacji o tej samej nazwie. Jest interfej-
sem graficznym GUI (graphical user interface) ulatwiajagcym obstuge programu R.
Repozytorium organizacji RStudio mozna znalez¢ rowniez na stronie internetowej
GitHub®. Program RStudio powstat przy wykorzystaniu nastepujgcych jezykow
programowania:

Java (35,1%),

C++ (30,2%),

» JavaScript (19%),
* TypeScript (6,3%),
R (3,3%),

C (2,9%),

* pozostale (3,2%).

Program RStudio zawiera kilka obszardéw roboczych obejmujacych:

* pozycje menu,

* kod skryptu,

* konsole wynikdw,

* Srodowisko zmiennych,

* obszar prezentacji grafiki.

System obrobki interaktywnych dokumentéw R/Markdown, rozwijany w ramach
projektu RStudio, umozliwia tworzenie artykutéw, prezentacji oraz innych form
tekstowych, zawierajgcych obliczenia wykonane w programie R. Jest to szczegdlnie
istotne w pracy naukowej, poniewaz kod skryptowy programu R mozna osadzic¢
bezposrednio w tresci dokumentu (chunk) i wykonac podczas generowania doku-
mentu wynikowego. W srodowisku RStudio mozliwa jest kompilacja tresci wraz
z wynikami obliczen do wielu formatéw, w tym:

o HTML,
» DOCX,
« PDF.

Podstawa budowy dynamicznych'* dokumentow sa:

12 por. https://rstudio.com/.

13 por. https://github.com/rstudio/.

1 Dynamiczne dokumenty tworzone w R/Markdown facza kod, wyniki obliczen i opis w jednym pliku,
dzieki czemu analizy sa w pelni replikowalne i automatycznie aktualizuja sie po kazdej zmianie danych
lub kodu. Pozwala to na generowanie raportow, artykutow i prezentacji, w ktérych wykresy, tablice
oraz wnioski sa zawsze zgodne z aktualnym stanem analizy.
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* biblioteki rmarkdown i knitr (Xie, 2025b),
» program Pandoc (https://pandoc.org/),
* system sktadu tekstu LaTeX.

Na tej podstawie mozna przygotowywac artykuly naukowe, a takze ksigzki. Niniejsza
ksigzka powstata w programach R i RStudio z wykorzystaniem biblioteki book-
down'® autorstwa Y. Xie (Xie, 2015, 2016; Xie i in., 2018). Zrédlowy spis literatury
przygotowano w formacie BibTeX'®. W tym celu wykorzystano nastepujace narze-
dzia:

» konwerter AnyStyle do przeksztalcenia pozycji literatury z formatu TXT do
formatu BibTeX (https://anystyle.io/),

» program JabRef do zarzadzania spisem literatury (https://www.jabref.org/),

* ChatGPT (https://chatgpt.com/) (OpenAl, 2023).

Program RStudio Server jest—podobnie jak RStudio - interfejsem graficznym.
Shuzy on do pracy zdalnej w programie R. Oznacza to, ze instaluje sie go na serwerze
w $rodowisku Linux, na ktéorym rowniez jest zainstalowany program R. Mozna
wowczas pracowac w programie R z dostepem zdalnym, podobnie jak w oparciu
o program RStudio instalowany lokalnie na komputerze. Praca zdalna daje ogromne
mozliwosci wspotpracy zespolow z réznych czesci Swiata, poniewaz skrypt oblicze-
niowy oraz wspolny artykut sq umieszczone na serwerze, gdzie odbywa sie praca
catego zespohu. Mozliwosci oprogramowania RStudio Server sa wykorzystywane
rowniez do celow dydaktycznych i szkoleniowych, gdyz studenci uzyskuja dostep do
jednego serwera poprzez Internet z wielu terminali komputerowych. Niepotrzebne
sg wowczas lokalne instalacje programow RiRStudio. RStudio Server obejmuje
dwie wersje: Open Source i komercyjna.

Program Shiny Server, rozwijany przez firme RStudio, jest serwerem aplikacji
internetowych, opartym na bibliotece shiny dla programu R, generujgcym kod HTML.
Program ten instaluje sie w srodowisku Linux po pobraniu z adresu:

* https://www.rstudio.com/products/shiny/download-server/.

Serwer Shiny i biblioteka shiny pozwalaja na budowanie i uruchamianie interak-
tywnych aplikacji internetowych. Odbywa sie to poprzez umieszczenie standardo-
wego kodu obliczeniowego R wewnagtrz kodu napisanego poleceniami biblioteki
shiny. Nastepnie taka aplikacje (zob. podrozdziat 4.3) uruchamia sie na serwe-
rze Shiny, ktory zwraca kod HTML do przegladarki internetowej, w efekcie czego
powstaje dynamiczny obraz strony internetowej. Taka aplikacje mozna powigzac
z domeng internetowg, a komunikacje zabezpieczy¢ za pomoca certyfikatu SSL.

15 por. https://bookdown.org/.
16 por. http://www.bibtex.org/.
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W ten sposéb powstaje zaawansowana aplikacja internetowa z osadzonym algoryt-
mem obliczeniowym w programie R, w ktdrej parametry sa przekazywane do kodu
za pomocg standardowych elementéw HTML stosowanych w formularzach stron
internetowych. Tworzy sie wowczas rozbudowane systemy eksperckie. W podobny
Sposob, za pomoca biblioteki shinyMobile (Granjon iin., 2024) i systemu Frame-
work? (https://framework?7.i0/), tworzy sie aplikacje zoptymalizowane pod katem
urzadzen mobilnych, korzystajace z funkcji ekranow dotykowych.

Strona internetowa shinyapps.io!” zawiera projekty aplikacji utworzonych za
pomocaq biblioteki shiny w programie R. W tym systemie tworzy sie rézne rodzaje
kont i umieszcza na serwerze kod aplikacji shiny. Platforma shinyapps. io jest
miejscem, gdzie zainstalowany jest serwer Shiny. Jak wspomniano wcze$niej, Shiny
Server mozna zainstalowac samodzielnie w systemie L inux na dowolnym serwerze
zdalnym, np. VPS, udostepnianym, zwykle komercyjnie, przez wielu dostawcéw in-
frastruktury internetowej. W nastepnym rozdziale przedstawiono szczegoty instalacji
programow R 1 RStudio oraz bibliotek w systemie Windows.

17 por. https://www.shinyapps.io/.
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Rozdzial 1

Instalacja

W tym rozdziale przedstawiono sposéb instalacji programéw R i RStudio oraz
wybranych bibliotek dla programu R w systemie Windows. Programy te mozna
zainstalowac takze w systemach Linux i macOS. Instalacja programow RStudio
Server i Shiny Server wymaga dostepu administracyjnego (root) do serwera
VPS z systemem Linux —np. w wersji Ubuntu 18.04.6 LTS (Bionic Beaver).
W tym rozdziale wykorzystano zagadnienia omoéwione w ksigzce Wdowinski (2020).

1.1. Program R

Program R sktada sie z programu gléwnego oraz bibliotek. Jezyk R jest zaimplemento-
wany w czesci gtownej. Podstawowe biblioteki, ktdre realizuja funkcje obliczeniowe,
sg wbudowane w program gtowny. Wiekszo$¢ bibliotek instaluje sie dodatkowo
w srodowisku R. Program R znajduje sie w repozytorium:

* https://cran.r-project.org/.

Z repozytorium nalezy wybrac¢ wersje odpowiednia dla uzywanego systemu (Linux,
macOS lub Windows). Dla uzytkownikéw systemu Windows wystarczy pobranie wer-
sji binarnej dla systemu 32/64-bitowego, znajdujacej sie pod adresem:

* https://cloud.r-project.org/bin/windows/base/.

Po pobraniu pliku * . exe nalezy go uruchomic i postepowac zgodnie z instrukcjami
programu instalacyjnego. Program R jest standardowo instalowany w podkatalogu
0 nazwie tozsamej z wersja programu. Kolejne wersje programu R sa instalowane

7
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w odpowiednich podkatalogach, a dotychczasowa instalacja nie jest nadpisywana.
W przypadku zainstalowania wielu wersji programu R w jednym systemie Windows,
odpowiednia wersje mozna wybra¢ w programie RStudio w pozycji menu:

Tools/Global Options/R version/Choose a specific version of R

lub pozostawi¢ domyslng wersje, zapisang w rejestrze systemu Windows. Nalezy
rowniez pamietac, ze podczas instalacji bibliotek zewnetrznych pobierane sa dane

aktualnej wersji programu R, zadeklarowanej w programie RStudio. Po instalacji
nowszej wersji programu R, biblioteki trzeba zainstalowac¢ ponownie.

W systemie Windows program instalacyjny zwykle umieszcza na pulpicie ikone
skrotu do programu R. Wykonywalny program R (Rgui.exe) (np. w wersji 4.4.3)
mozna znalez¢ w katalogu:

C:\Program Files\R\R-4.4.3\bin\x64\Rgui.exe.
Uruchomienie tego programu powoduje wyswietlenie komunikatu:

R version 4.4.3 (2025-02-28 ucrt) — “Trophy Case”. Copyright (C) 2025 The R Foundation
for Statistical Computing. Platform: x86_64-w64-mingw32/x64. R jest oprogramowa-
niem darmowym i dostarczany jest BEZ JAKIEJKOLWIEK GWARANCJI. Mozesz go
rozpowszechniac pod pewnymi warunkami. Wpisz ‘license()’ lub ‘licence()’ aby uzyskac
szczegoty dystrybucjl. R jest projektem kolaboracyjnym z wieloma uczestnikami. Wpisz
‘contributors()’ aby uzyskac¢ wiecej informacji oraz ‘citation()’ aby dowiedzie¢ sie jak
cytowac R lub biblioteki R w publikacjach. Wpisz ‘demo()’ aby zobaczyc¢ demo, ‘help()’
aby uzyskac pomoc on-line, lub ‘help.start()’ aby uzyskac¢ pomoc w przeglgdarce HTML.
Wpisz ‘q()’ aby wyjsc z R.

Pojawienie sie powyzszego komunikatu oznacza, ze program R zostal zainstalo-
wany poprawnie. Wpisanie i zatwierdzenie polecenia quit() oznacza wyjscie
z programu R.

W kolejnym podrozdziale omowione zostang podstawowe elementy programu RStu-
dio oraz jego funkcje utatwiajace prace z kodem i danymi.

1.2. Program RStudio

Program RStudio jest produktem organizacji o tej samej nazwie. Instalacje RStudio
w wersji Open Source dla systemu Windows nalezy rozpoczac od pobrania pliku
* exe z lokalizacji:

* https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/#download.

Nastepnie nalezy uruchomi¢ plik instalacyjny, np. w wersji RStudio Desktop
2021.09.0+351:


https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/#download
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* https://download1.rstudio.org/electron/windows/RStudio-2024.12.1-563.exe.

oraz postepowac zgodnie z instrukcjami. Program zwykle jest instalowany w kata-
logu:

C:\Program Files\RStudio

RStudio mozna uruchomic za pomocq pliku rstudio. exe. Po uruchomieniu pro-
gramu ukazuja sie cztery gtdwne obszary robocze:

* kod skryptu,

* Srodowisko zmiennych,

* konsola z wynikami obliczen,

 podglad: plikdw, rysunkdéw, bibliotek 1 dokumentéw pomocy.

W zaleznos$ci od wybranego rodzaju dokumentu dostepne sa rézne opcje obstugi:

* R Script, R Markdown, Shiny App,R Presentationiinne,
* Project (R Package, Shiny Web Application, Book Projectiinne).

Jesli uzytkownik zamierza utworzy¢ kod skryptowy R i uruchamiac go interaktywnie
w RStudio, wystarczy, ze wybierze kombinacje klawiszy Ctr1+Shift+N. Wowczas
otworzy do edycji w obszarze skryptow dokument o nazwie Untitled z kolejnym
numerem. Mozna od razu utworzy¢ kod i go wykonac. Nalezy wowczas zaznaczy¢
kod naciskajac Ctrl+A i wykonac polecenie Run (Ctrl+Enter). Jesli skrypt zro-
dlowy ma zosta¢ wykonany, a wyniki przeksztalcone np. do formatu PDF, to nalezy
wybrac¢ format dokumentu R/Markdown. Ten format pozwala na przygotowanie
dynamicznych dokumentdw poprzez skojarzenie tekstu z kodem R, ktory jest wyko-
nywany a wyniki sg umieszczane w dokumencie. W tym celu nalezy zainstalowac
kompletne srodowisko systemu LaTeX, np. korzystajac z oprogramowania MiKTeX
(https://miktex.org/). Dla systemu Windows zaleca sie wykorzystanie instalatora
sieciowego (Net Installer) w sekcji A11 downloads z lokalizacji:

* https://miktex.org/download.
Niektore biblioteki stosowane w jezyku R/Markdown korzystaja z jezyka Perl:
* https://www.perl.org/.

Dlatego konieczne jest zainstalowanie rowniez tego jezyka, np. w wersji Strawberry
Perl:

* https://strawberryperl.com/.


https://download1.rstudio.org/electron/windows/RStudio-2024.12.1-563.exe
https://miktex.org/
https://miktex.org/download
https://www.perl.org/
https://strawberryperl.com/
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Format R/Markdown zawiera wiele opcji konfiguracyjnych, ktére daja duza swobode
w organizowaniu dokumentu. Szczegdtowe rozwiazania mozna znalez¢ w opraco-
waniach Xie (2015); Xie (2025b); Allaire i in. (2025).

Na zakonczenie tego podrozdziatu warto podkreslic, ze RStudio stanowi zintegro-
wane Srodowisko pracy, ktore znaczgco utatwia tworzenie, edycje i uruchamianie
skryptow w jezyku R. Intuicyjny interfejs, liczne funkcje wspomagajace analize da-
nych oraz mozliwo$¢ integracji z roznymi formatami dokumentow sprawiaja, ze jest
to podstawowe narzedzie pracy statystykdw, ekonometrykdw i analitykéw danych.

W kolejnym podrozdziale zostanie omdwiona idea bibliotek w jezyku R, sposéb ich
instalacji oraz konfiguracji lokalizacji, w ktérej sa przechowywane. Dzieki temu
mozliwe bedzie korzystanie z szerokiego zbioru narzedzi dostepnych dla jezyka R.

1.3. Biblioteki

Mozliwos¢ tworzenia zewnetrznych bibliotek (pakietéw) stanowi wazne uzupel-
nienie programu R. Biblioteki sa w istocie programami zapisanymi w jezykach
R/C/C++/Fortran, ktore podczas instalacji sg kompilowane i zapisywane na dysku
w ustalonej lokalizacji. Domy$lna lokalizacje bibliotek zewnetrznych mozna dowol-
nie zmieni¢. W systemie Windows moze to by¢ nastepujaca $ciezka (np. dla wersji
R 4.4.3):

C:\Users\user\AppData\Local\R\win-library\4.4.

Te lokalizacje mozna zmienic za pomoca polecenia . libPaths (). Przyjmujac, ze
biblioteki maja by¢ instalowane w katalogu F : \package, nalezy uruchomi¢ naste-
pujaca funkcje:

.1ibPaths(c(.1libPaths(), "F:\\package")).

Ponowne wykonanie polecenia . 1ibPaths () pokazuje zmieniona lokalizacje biblio-
tek z uwzglednieniem $ciezki F : \package, ktérg mozna wybrac podczas instalacji
w programie RStudio. Zastosowania bibliotek sa bardzo réznorodne. Wiele z nich
zostanie przedstawionych w dalszej czesci ksigzki. Informacje dotyczace bibliotek sg

zgromadzone na stronie internetowej:
* https://www.rdocumentation.org/.

Standardowag instalacje biblioteki wykonuje sie za pomocg polecenia wydanego
w konsoli programu R lub RStudio:

install.packages('nazwa-biblioteki').

Instalowanie bibliotek w programie RStudio jest bardzo wygodne. W tym celu w pra-
wym obszarze roboczym nalezy wybrac polecenie Packages, a nastepnie Install


https://www.rdocumentation.org/
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i w polu wyboru poda¢ nazwe biblioteki. Na podstawie wprowadzonych znakow
pojawiaja sie propozycje nazw bibliotek. Jesli w systemie sq zadeklarowane rozne
$ciezki dostepu do bibliotek, to mozna w nastepnym polu wybrac¢ zadang $ciezke.
Po zatwierdzeniu formularza biblioteka jest instalowana z repozytorium CRAN. Jesli
wystepuje nowsza wersja biblioteki, ale jeszcze nie znalazta sie w repozytorium
CRAN, mozna ja zainstalowac bezposrednio z lokalizacji wskazanej przez jej autora.
Czesto taka lokalizacja jest serwis GitHub. W tym celu nalezy wczedniej zainstalo-
wac biblioteke devtools autorstwa H. Wickhama® (Wickham i Grolemund, 2016;
Wickham i in., 2022):

install.packages('devtools').

W tej bibliotece wystepuje funkcja install_github. Instalacje biblioteki —np. dev -
tools -z serwisu GitHub wykonuje sie poleceniem:

devtools::install_github('r-1ib/devtools").

Zdarza sie, ze biblioteka przestata by¢ rozwijana i zostala usunieta z repozytorium
CRAN albo znajduje sie poza nim. Woéwczas jej instalacja w systemie Windows jest
bardziej ztozona, gdyz wymaga kompilacji kodu zrédlowego. Taka biblioteke mozna
zainstalowac za pomocg programu Rtools?.

Program Rtools umozliwia kompilacje bibliotek R wykorzystujacych jezyki pro-
gramowania C/C++/Fortran. Kompilacja nastepuje z postaci zrddtowej do postaci
wykonywalnej, zrozumiatej dla programu R. Nalezy pamieta¢ o zainstalowaniu
w okres$lonej lokalizacji (np. C: \rtools44) programu Rtools zgodnego z numerem
wersji programu R (dla wersji 4 . 4 powinna to by¢ wersja rtools44):

* https://cran.r-project.org/bin/windows/Rtools/history.html.

Na etapie instalacji programu Rtools mozna dodac¢ wpis w zmiennej Srodowisko-
wej PATH systemu Windows o lokalizacji programu Rtools za pomocg opcji Add
rtools to system PATH. W wersji Rtools 4.4 ta operacja odbywa sie automa-
tycznie. Jesli ta lokalizacja nie zostanie wprowadzona automatycznie, niezbedne jest
pozniejsze ustawienie $ciezki dostepu do narzedzi programu Rtools. Te czynno$é
nalezy przeprowadzi¢ w Panelu sterowania systemu Windows:

Panel sterowania -> System 1 zabezpieczenia -> System.

W panelu Zaawansowane ustawienia systemu nalezy wybrac opcje Zmienne
$rodowiskowe i w oknie Zmienne systemowe wybrac¢ pole Path, a nastepnie
dodac¢ $ciezke dostepu do narzedzi programu Rtools.

Instalacje biblioteki na podstawie jej wersji zrodlowej z rozszerzeniem tar.gz
przeprowadza sie w programie R lub RStudio z wykorzystaniem opcji source.
W ponizszym przykiadzie podano sposob instalacji biblioteki jsonlite, ktéra stuzy

1 Por. https://github.com/hadley.
2 Por. https://cran.r-project.org/bin/windows/Rtools/.


https://cran.r-project.org/bin/windows/Rtools/history.html
https://github.com/hadley
https://cran.r-project.org/bin/windows/Rtools/

12 ROZDZIAL 1. INSTALACJA

do komunikacji ze stronami internetowymi w popularnym formacie gromadzenia
danych JSON (JavaScript Object Notation) (Ooms, 2025a).

install.packages('jsonlite', type = 'source').

Udana instalacja biblioteki konczy sie komunikatem:

* DONE (jsonlite).

Nalezy pamieta¢ o wczesniejszym usunieciu starszej wersji biblioteki.

Podobna procedure mozna przeprowadzi¢ bezposrednio w skrypcie programu
R/RStudio. Dla przyktadu podano sposob instalacji biblioteki MSBVAR, w ktorej
zaimplementowano metody analizy bayesowskich modeli wektorowej autoregresji
z fancuchem Markowa (Brandt, 2016). Ta biblioteka zostata przygotowana z wy-
korzystaniem jezykdéw programowania C++/R/Fortran/C i nie znajduje sie juz

w repozytorium CRAN.

Wszystkie ponizsze elementy kodu (chunk) nalezy umiesci¢ w jednym skrypcie
i uruchomi¢ w nowej sesji programu RStudio (Session/New Session). Przyjeto,
ze Sciezki dostepu w systemie Windows znajdujg sie na dysku F: (nalezy zwrdcic
uwage na symbole \\).

path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch1\\"
pack <- "MSBVAR-master"

Biblioteke MSBVAR nalezy zapisa¢ w katalogu path w formacie zip pod nazwa
MSBVAR-master.zip z nastepujacej lokalizacji:

* https://github.com/cran/MSBVAR/archive/master.zip.

Nastepnie trzeba sprawdzic $ciezke dostepu do programu Rtools. Przyjeto, ze ten
program zostat domyslnie zainstalowany w katalogu C: \rtools44 (niektdre ele-
menty kodu zostang omoéwione w dalszej czesci ksigzki).

get.paths <- strsplit(Sys.getenv("PATH"), ";")[[1]]
rtools <- grep(

"rtools44",

get.paths,

value = TRUE,

ignore.case = TRUE
)

cat("Sciezki zawlerajgce 'rtools44':\n")

## Sciezki zawierajace 'rtools44’':


https://github.com/cran/MSBVAR/archive/master.zip
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print(rtools)

## [1]1 "C:
1t001s44/x86_64-w64-mingw32.static.posix/bin"
## [2] "C:

rtools44/usr/bin"

## [3]1 "C:

rtools44
x86_64-wb4-mingw32.static.posix
bin"

## [4] "C:

rtools44

usT

bin"

## [5] "C:

rtools44"

Funkcja Sys . getenv zwraca $ciezki dostepu w systemie Windows. Sciezka ta po-
winna zawiera¢ dane dostepowe do programu rtools44. Jesli powyzsze $ciezki nie
wystepujg w zmiennej PATH uzytkownika systemu Windows, to nalezy je ustawic za
pomoca ponizszego kodu.

Sys.setenv(
PATH = paste0(
paste(rtools, collapse = ";"), ";",
Sys.getenv ("PATH")
)
)

W kolejnym kroku nastepuje rozpakowanie pliku MSBVAR-master. zip do katalogu
0 nazwie MSBVAR-master i zbudowanie archiwum * . tar. gz, ktdre zawiera wszyst-
kie pliki potrzebne w procesie kompilacji. W tym celu nalezy ustawic biezacy katalog
roboczy i uruchomic procedure kompilacji.

setwd(path)
unzip(pasted(
path,
pack,
" . Zip“
)
)
shell (paste®(
"R CMD build ",
pack
)
)



14 ROZDZIAL 1. INSTALACJA

Ostatecznie powstaje archiwum o nazwie MSBVAR_0.9-3.tar.gz oznaczone nu-
merem wersji biblioteki, zawierajace pliki potrzebne do jej instalacji. Wystarczy
teraz wydac polecenie do zainstalowania biblioteki z opcja source (wczedniej trzeba
zainstalowac niezbedne biblioteki:

coda (Plummer iin., 2024),

bit (Chirico i Oehlschldgel, 2025),
mvtnorm (Genz iin., 2025),
xtable (Dahliin., 2019).

src.name = "MSBVAR_0.9-3.tar.gz"
install.packages(

SIC.name,
repos = NULL,
type = "source"

Udana procedura instalacji biblioteki powinna zakonczyc¢ sie komunikatem:
* DONE (MSBVAR).

Na koniec nalezy sprawdzic¢, czy biblioteka zostala poprawnie zainstalowana.

library (MSBVAR)

#H# H##

## ## MSBVAR Package v.0.9-2

## ## Build date: Sun Dec 21 16:10:47 2025

## ## Copyright (C) 2005-2025, Patrick T. Brandt

## ## Written by Patrick T. Brandt

#H H##

## ## Support provided by the U.S. National Science Foundation

## ## (Grants SES-0351179, SES-0351205, SES-0540816, and SES-0921051)
H#H H##

W kolejnym rozdziale przedstawione zostanie wprowadzenie do programowania
w jezyku R, ktdére stanowi fundament dalszych analiz i przyktadéw zawartych w ni-
niejszej ksigzce. Omdwione zostana podstawowe zasady tworzenia kodu, struktura
programu oraz rola algorytmicznego myslenia w pracy statystyka i ekonometryka.


https://MSBVAR_0.9-3.tar.gz
https://MSBVAR_0.9-3.tar.gz

Rozdzial 2

Struktury danych
1 programowanie

2.1. Wprowadzenie

Programowanie stanowi nieodlgczny element warsztatu pracy statystyka i ekonome-
tryka. Opanowanie umiejetnosci programowania moze mie¢ zasadnicze znaczenie
dla rozwigzywania problemoéw zaréwno w obszarze teorii ekonomii, jak i w bada-
niach empirycznych. Tworzenie oprogramowania nie jest juz wytacznie rzemiostem
— stalo sie dyscypling naukowa, ktora ma Scisty zwigzek z naukami inzynieryjno-
technicznymi oraz naukami $cistymi i przyrodniczymi. Algorytmika i programowanie
stanowia filary dyscypliny naukowej, jaka jest informatyka. Programowanie stato
sie dziedzing wiedzy, ktérg mozna analizowac i przedstawia¢ w spos6b naukowy
(Dahliin., 1972; Wirth, 1989). Warto wspomnie¢ o niezwykle istotnym czasopismie
naukowym Journal of Statistical Software (] STAT SOFTW), zalozonym w 1996 roku,
w ktorym publikowane sg artykuty dotyczace konstrukgeji i zastosowan jezyka R
oraz innych jezykow programowania w statystyce. To czasopismo jest indeksowane
w najwazniejszych bazach danych®. Wérdd innych interdyscyplinarnych wydaw-
nictw warto wymieni¢ indeksowane czasopismo Statistical Analysis and Data Mining,
wydawane od 2008 roku?.

1 Wskaznik cytowan w 2023 roku wynosit 5,4.
2 Wskaznik cytowan w 2023 roku wynosit 3,2.

15
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2.2. Podstawy programowania i obiekty

Metodyka programowania wymaga uwzglednienia algorytmow i struktur danych,
ktére pozwalaja rozwigza¢ dany problem numeryczny. Program zapisany w jezyku
programowania stanowi implementacje tych struktur oraz algorytmu, czyli opisu
postepowania prowadzacego do rozwigzania. Podej$cie naukowe do programowania
jest szczegolnie istotne w przypadku przetwarzania duzych i wielowymiarowych
zbioréw danych. Algorytmy, struktury danych i jezyk R umozliwiaja tworzenie bi-
bliotek obliczeniowych, ktére znajdujg zastosowanie przede wszystkim w statystyce
i ekonometrii. Podstawy programowania omowiono szczegdtowo w opracowaniu
Wdowinski (2020)%. W niniejszej ksigzce, w obszarze programowania, skupiono sie
przede wszystkim na zastosowaniu obiektow jezyka R 1 struktur danych w przetwa-
rzaniu potokowym oraz w graficznym raportowaniu wynikéw. Przedstawiono takze
wybrane zagadnienia modelowania i prognozowania ekonometrycznego. W ko-
lejnych podrozdziatach omdéwiono najwazniejsze aspekty struktur danych oraz
programowania w jezyku R.

2.2.1. Przetwarzanie potokowe

Metoda przetwarzania potokowego (pipeline) stanowi wazny element programowa-
nia w jezyku R. Polega na przekazywaniu wartosci z lewej strony wyrazenia do
wyrazenia po prawej stronie, gdzie staje sie ona argumentem funkcji zdefiniowa-
nej przez kolejne wyrazenie. Polecenia zapisuje sie w kolejno$ci odpowiadajacej
naturalnemu przebiegowi operacji. W tym podejsciu nie tworzy sie zmiennych
pomocniczych, dzieki czemu zapis catego polecenia jest przejrzysty i fatwy do od-
czytania (zob. szerzej: Wickham i Grolemund, 2016). W przetwarzaniu potokowym
stosuje sie specjalny operator %>% wprowadzony w bibliotece magrittr (Bache
1 Wickham, 2022). Struktura zapisu polecenia jest nastepujaca:

* X %>% T oznacza zwrdcenie wartosci f(x),
* X %>% T(y) oznacza zwrocenie wartosci (x, vy),
e x %% f %>% g %>% z oznacza zwrdcenie wartosci z(g(f(x))).

Warto$¢ wyrazenia z lewej strony (argument) mozna przekaza¢ do wyrazenia po
prawej stronie za pomocg operatora . (kropki):

* x %>% f(y, .)oznaczazwrocenie wartosci f(y, Xx),
* X %% T(y, h = .) oznacza zwrdcenie wartosci T(y, h = x).

3 Zagadnienia przedstawione w podrozdziale 2.2 odnoszg sie do poje¢ oméwionych w ksigzce Wdowinski
(2020).
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Operator . mozna stosowac wielokrotnie w ztozonych wyrazeniach. Nalezy przy
tym pamietac, ze argument z lewej strony wyrazenia zostanie automatycznie wyko-
rzystany w funkcji po prawej stronie wyrazenia:

* X %% f(y = mean(.), z = median(.)) oznacza zwrdcenie wartosci
f(x, y = mean(x), z = median(x)).

Mozna temu zapobiec, stosujac nawiasy klamrowe { }:

* X %% { f(y = mean(.), z = median(.)) } oznacza zwrocenie warto-
$cif(y = mean(x), z = median(x)).

Za pomocy przetwarzania potokowego mozna rowniez definiowac nowe funkcje.
Wystarczy dokonac przypisania, ktore rozpoczyna sie od symbolu kropki (. ):

* g <- . %% mean oznacza zwrocenie funkcji
mean(x).

g <- function(x)

W kolejnym podrozdziale zostang przedstawione instrukcje warunkowe, ktdre sta-
nowig podstawowy element logiki programowania. Umozliwiajg one wykonywanie
réznych fragmentow kodu w zaleznosci od tego, czy okres$lone warunki sg spelnione,
co pozwala tworzy¢ bardziej elastyczne programy w jezyku R.

2.2.2. Instrukcje warunkowe

W jezyku R, podobnie jak w innych jezykach programowania wyzszego poziomu,
stosuje sie instrukcje warunkowe. Bez takich instrukcji tworzenie rozbudowanego
kodu nie byloby mozliwe. Najprostsza forma instrukcji warunkowej jest funkcja if.
Jesli warunek jest speiniony, czyli ma warto$¢ TRUE, wykonywany jest odpowiedni

fragment kodu programu. W przeciwnym razie kod programu jest ignorowany.

if (warunek) {
" [kod]"
}

Jesli warunek jest spelniony, funkcja 1f przyjmuje warto$¢ TRUE i kod pomiedzy
znacznikami {} jest wykonywany. Jesli warunek nie jest spelniony, funkcja i f przyj-
muje warto$¢ FALSE. Mozna rowniez uwzgledni¢ przypadek, gdy warunek nie jest
spelniony, stosujac rozszerzona posta¢ funkcji 1 z klauzulg else.
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if (warunek) {
‘[kod.1]"
} else {
“[kod.2]"
}

Funkcje 1f mozna zagniezdzac, aby precyzyjniej sterowac¢ wykonywaniem kodu
w bardziej ztozony sposob.

if (warunek.1) {
“[kod.17"
} else {
if (warunek.2) {
“[kod.2]1"
} else {
“[kod.3]"
}

W powyzszym przykladzie kod. 1 zostanie wykonany, jedli jest spelniony waru-
nek. 1. Nastepnie zostanie wykonany kod.2 lub kod. 3, jesli warunek. 1 nie jest
spetniony. Latwo zauwazy¢, ze kod . 3 zostanie wykonany tylko wdowczas, gdy wa-
runki warunek.1iwarunek. 2 nie sq spelnione. Mozna stosowac wiele warunkow
w funkcji 1T itaczyc¢ je za pomoca odpowiednich operatorow logicznych.

if (warunek.l & warunek.2) {
" [kod] "
}

Powyzsza sekwencja oznacza, ze kod zostanie wykonany, jesli jednoczesnie spelnione
sg oba warunki. Czasami wygodne jest zastosowanie negacji warunku przy uzyciu
symbolu !. Mozna na przykiad zastosowac nastepujace rozwigzanie:

if (!warunek) {
*[kod]®
}

Warunki moga przyjmowac rozne formy. Jesli zachodzi potrzeba sprawdzenia, czy
ciag znakow (string) wystepuje w wektorze (zob. podrozdziat 2.2.5), mozna zasto-
sowac operator %in%.

1 <_ C(”jeden“, ”dWa“, |ItIZyH)
X <- "jeden"
if (x %in% 1) { print("kod") }
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W powyzszym przykladzie kod pomiedzy znacznikami {} zostanie wykonany, po-
niewaz obiekt (zmienna) x przyjmuje wartos$c¢, ktora znajduje sie w wektorze 1.

Warto zauwazyc, ze instrukcje warunkowe stanowig podstawe sterowania prze-
pltywem programu, jednak w wielu przypadkach konieczne jest powtarzanie okre-
Slonych operacji dla réznych wartosci zmiennych lub elementow zbioru danych.
W takich sytuacjach niezbedne staje sie wykorzystanie mechanizméw umozliwiaja-
cych automatyczne, iteracyjne wykonywanie kodu.

W kolejnym podrozdziale omdéwione zostang petle, ktére pozwalaja na realizacje po-
wtarzalnych obliczen w jezyku R. Zostang przedstawione ich gldwne rodzaje, zasady
dzialania oraz przyklady zastosowan z uwzglednieniem petli prostych i zagniezdzo-
nych. Szczegdlna uwaga zostanie zwrdcona na efektywnosc obliczen i znaczenie
wektoryzacji w programowaniu.

2.2.3. Petle

W podrozdziale 2.2.9 zostanie zwrdcona uwaga na mozliwos¢ wykonywania obliczen
iteracyjnych przy wykorzystaniu obiektu typu 1ista. Jest to bardzo przydatny sposob
programowania ze wzgledu na fatwo$¢ tworzenia i indeksowania obiektoéw za po-
moca funkeji lapply. W programie R istnieje rowniez inna mozliwo$¢ wykonywania
obliczen iteracyjnych — shuza do tego petle (Loop).

Petle maja szerokie zastosowanie w wielu jezykach programowania. Nalezy zwrdci¢
uwage, ze w petlach — wszedzie tam, gdzie to mozliwe — nalezy stosowac dostepna
wektoryzacje obliczen (zob. podrozdziat 2.2.5). Inne zastosowania petli beda z reguty
nieefektywne (Spector, 2008).

W jezyku R wystepuje kilka rodzajow petli:

» for,
* while,
* Tepeat.

Dodatkowo stosuje sie klauzule sterujace kodem break i next. Klauzula break stuzy
do natychmiastowego przerwania dziatania petli. Po jej wykonaniu dziatanie petli
konczy sie calkowicie, a sterowanie programu przechodzi do pierwszego polecenia
znajdujacego sie po petli. Stosuje sie ja np. wtedy, gdy dalsze iteracje nie maja sensu
po speinieniu okreslonego warunku. Klauzula next powoduje przerwanie biezacej
iteracji petli, ale nie konczy dziatania petli jako catosci. Program przechodzi od razu
do kolejnej iteracji, pomijajac pozostate instrukcje w aktualnym przebiegu petli. Jest
uzyteczna, gdy dla pewnych wartosci speiniony warunek uniemozliwia wykonanie
reszty instrukcji, ale kolejne iteracje sg nadal potrzebne. Rysunek 2.1 przedstawia
diagramy dziatania poszczegolnych rodzajow petli.
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Petla for Petla while Petla repeat

Inicjalizacja Inicjalizacja Inicjalizacja

I

Kod programu
Sekwencja Warunek dla Falsz
indeksu 7 indeksu 7
Warunek
Prawda Prawda —X zatrzymania
petli
Kod programu Kod programu
Falsz Falsz Prawda
Wyjscie z petli Wyjscie z petli Wyjscie z petli

Rysunek 2.1. Rodzaje petli w programie R

Przykiad petli for przedstawiono ponizej. Indeksem tej petli jest zmienna 1, ktéra
przyjmuje kolejno warto$ci od 1 do 10.

for (i in 1:10) {

print(i)

}

## [1] 1
## [1] 2
## [1] 3
## [1] 4
## [1] 5
## [1] 6
## [1] 7
## [1] 8
## [1] 9
## [1] 10

Mozna rowniez tworzy¢ zagniezdzone petle foz, co ilustruje ponizszy przyktad.
Nalezy zauwazyc, ze kazda petla ma inny indeks 1 lub j. Indeks j drugiej petli moze
nawet zaleze¢ od indeksu i pierwszej petli.
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for (i in 1:3) {
for (j in 8:10) {
print(i*j)

}

}

## [1] 8
## [1] 9
## [1] 10
## [1] 16
## [1] 18
## [1] 20
## [1] 24
## [1] 27
## [1] 30

Petla for moze by¢ réwniez indeksowana za pomoca wartosci innych niz nume-
ryczne. Ilustruje to ponizszy przykitad, w ktérym indeks 1 przyjmuje wartosci zna-
kowe kolejnych matych liter (wektor letters).

for (i in letters[1:5]) {

print(i)
)
## [1] "a"
## [1] "b"
## [1] "c"
## [1] "d"
## [1] "e"

Petla for moze by¢ indeksowana warto$ciami wektora. Trzeba przy tym pamietac,
ze wektor powinien zawiera¢ wartosci tego samego typu.

for (i in c(1, letters[1:3], "text")) {

print(i)
}
## [1] "1
## [1] "a"
## [1] "b"
## [1] "c"
## [1] "text"

Zagniezdzong petle for mozna wykorzystac¢ do utworzenia ramki danych (zob. pod-
rozdziat 2.2.7), jak w ponizszym przyktadzie.
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df <- data.frame()
for (i in 1:3) {
for (j in 1:5) {
dffi, j] <- 1i*j
}

}
colnames(df) <- c(letters[l:ncol(df)])
df

## ab
## 11 2
## 2 2 4
## 3 36

O o wnN
N OO QO
U U1

1
12 1
Petla while ma inng konstrukcje niz petla for, gdyz jej wykonywanie jest uzalez-
nione od speinienia warunku (zwanego dalej warunkiem logicznym) zapisanego
w nawiasie. W ponizszym przyktadzie indeksem petli jest zmienna i, ktorej wartos$¢
poczatkowa musi zostac przypisana przed rozpoczeciem wykonywania petli. Jesli
warunek logiczny w nawiasie petli jest spelniony, to petla jest wykonywana. Dalsze
wykonywanie petli jest zalezne od aktualnej wartosci indeksu 1. Przyjmuje sie, ze
petla while jest wykonywana co najmniej jeden raz. Nastepnie indeks petli moze
by¢ zmodyfikowany tak, aby petla nie zostala wykonana po raz kolejny. Dzieki temu
mozna sterowac liczbg wykonan petli. Nalezy w zwiazku z tym pamietac, ze kod
wewnatrz petli while musi mie¢ wplyw na warto$ci indeksu petli.

i<-1

while (i < 5) {
print(i)
i <- i+l

}

## [1] 1

## [1] 2

## [1] 3

## [1] 4

Petle while mozna wykorzysta¢ do obliczen, w ktorych liczba iteracji nie jest znana
z gory, np. w zagadnieniach optymalizacyjnych wykonywanych az do momentu, gdy
algorytm osiagnie zbieznos¢ do pewnej wartosci e.

Rodzajem petli w jezyku R jest rowniez petla repeat, ktorej konstrukcja jest zblizona
do petli while. Gldwna rdéznica polega na tym, ze petla repeat wykonuje sie co
najmniej jeden raz, niezaleznie od warunku. Instrukcje w petli sa wykonywane tak
dhugo, az zostanie spelniony warunek przerwania petli. Ponizej podano przyktad
petli repeat.
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i<-1

repeat {
print(i)
1 <- i+1
if (1 == 5){

break

}

}

## [1] 1

## [1] 2

## [1] 3

## [1] 4

W kazdej chwili mozna przerwac¢ wykonywanie petli za pomocg polecenia break,
ktore zostalo wprowadzone w petli repeat. Jesli interpreter programu R napotka na
polecenie break, to natychmiast zakonczy dzialanie biezacej petli i wykona polecenia
znajdujace sie bezposrednio po niej.

Kolejnym przykitadem kontroli nad przebiegiem petli jest polecenie next. Powoduje
ono przejscie petli for do nastepnej iteracji. Ilustruje to ponizszy przyktad.

for (i in 1:5) {

if (i == 4){
next

}
print(i)

}

## [1] 1

## [1] 2

## [1] 3

## [1] 5

W nastepnym podrozdziale podano zarys zagadnien dotyczacych tworzenia funkcji.

2.2.4. Funkcje

W programie R mozna Kkorzysta¢ z wbudowanych funkcji. Mozna do nich zaliczy¢
funkcje date. Funkcja ta zwraca aktualna warto$¢ daty i czasu uzyskana z systemu
operacyjnego.
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date()

## [1] "Sun Dec 21 16:10:53 2025"

Mozna réwniez budowac wiasne funkcje. Stuzy do tego funkcja o nazwie function.
Do funkeji przekazuje sie parametry, natomiast wartos¢ funkcji zwraca sie za pomoca
funkcji return. Najprostsza funkcja moze mie¢ posta¢ podang ponize;.

func <- function() {
print("To jest funkcja")

}

func()

## [1] "To jest funkcja"

Przekazanie parametréow do funkcji odbywa sie w nastepujacy sposob:

func <- function(x) {
print(x)

func(1)
## [1] 1

func("To jest funkcja z parametrem x")

## [1] "To jest funkcja z parametrem x"

Jesli w deklaracji funkcji wystepuje wiecej polecen, to nalezy wskazac, ktory obiekt
ma zostac¢ zwrdcony jako wartos$¢ funkeji. W przeciwnym razie zwracany jest ostatni
wygenerowany obiekt.

func.1 <- function(x) {

XA3
XA2
}
func.1(2)

## [1] 4
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func.2 <- function(x) {
y <- xA3
Z <- xN2
return(y)

}
func.2(2)

## [1] 8

Za pomoca funkcji return mozna zwrdci¢ warto$¢ tylko jednego obiektu. Aby zwroé-
ci¢ wieksza liczbe obiektow, nalezy utworzy¢ liste tych obiektéw (zob. podrozdziat
2.2.9) 1 zwrdcic jej wartosc.

func <- function(x) {

a <-1
b <_ “dWa”
Cc <- xAN3

myList <- list(a = a, b =Db, ¢ = ¢)
return(myList)

}
func(2)

## $%$a

## [1] 1

##

## $b

## [1] "dwa"
##

## $c

## [1] 8

Dla pelnej powtarzalnosci wynikdéw symulacyjnych uzyskanych w tej ksigzce usta-
wione zostato réwniez ziarno generatora liczb pseudolosowych?. Ziarno generatora
nalezy ustawi¢ w kazdym fragmencie kodu (chunk code). Najlepiej w tym celu
przygotowac funkcje, ktéra bedzie wywoltywana przy kazdym uruchomieniu kodu.

set_seed <- function() set.seed(1234)

W R wystepuje ponadto operator . . . (trzy kropki), ktory pozwala na przekazanie
dowolnej liczby dodatkowych argumentéw do funkcji. Zwieksza to jej elastycznosc

4 Ziarno generatora liczb pseudolosowych to poczgtkowy stan deterministycznego algorytmu, od kt6-
rego zalezy caly pdzniejszy przebieg dzialania generatora i ktéry jednoznacznie okre$la generowana
sekwencje liczh.
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i umozliwia tatwa integracje z innymi funkcjami. Funkcje wykorzystujace ten opera-
tor sg szczegolnie przydatne w przypadku dynamicznie zmieniajgcych sie wymagan,
gdzie nie wszystkie parametry mogg byc z gory okreslone. Dzieki operatorowi . . .

mozna tatwo przekazac¢ dodatkowe argumenty do wewnetrznych funkcji, takich jak
plot lub zarzadzac specyficznymi ustawieniami w sposéb przejrzysty i intuicyjny.
Ponizej podano przyklad zastosowania funkeji z takim operatorem.

f <- function(x, y, ...) {

if (missing(x) || missing(y)) {
print("Nie podano wartos$ci x lub y.")
return(invisible(NULL))

}

extra <- list(...)

result <- mean(x + y)

print(paste(”érednia wartos¢ x+y:", result))

plot(x, y, ...)

invisible(result)

return(extra)

Nalezy zauwazy¢, ze zastosowanie operatora logicznego || (OR, 1ub) zamiast |

w warunku missing(x) || missing(y) wynika z faktu, ze | | jest operatorem
logicznym uzywanym do szybkiej (short-circuit evaluation) oceny pojedynczych war-
tosci logicznych. Operator | dokonuje oceny element po elemencie (element-wise)
w wektorach logicznych. Ta réznica ma znaczenie, gdyz operator | | ocenia tylko
pierwszy element kazdego warunku i przerywa dalsza ocene, jesli pierwszy warunek
jest spetniony (TRUE). To zwieksza efektywnos¢ obliczen w przypadku pracy na war-
tos$ciach skalarnych, takich jak missing(x) imissing(y). Wywotlanie funkcji £
podano ponizej (por. rowniez rys. 2.2).

f(y = rnorm(100), col = "blue", pch = 19, type = "1")

## [1] "Nie podano wartosci x lub y."

set_seed()
(
X rnorm(100),
y rnorm(100),
col = grey(0.2),
pch = 4,
main = "Wykres z funkcji plot"

## [1] "Srednia warto$¢ x+y: -0.115518562495681"
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Wykres z funkciji plot
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Rysunek 2.2. Zmienna o rozkladzie normalnym standaryzowanym - funkcja plot z argumentami
przydzielanymi dynamicznie

## $col

## [1] "#333333"

##

## $pch

## [1] 4

##

## $main

## [1] "Wykres z funkcji plot"

Argumenty x 1y sa wymagane i shuza do wykonania podstawowych obliczen lub ope-
racji. Operator . . . pozwala na dodanie dodatkowych argumentéw, ktére moga by¢
uzywane wewngtrz funkceji (extra) lub przekazywane do innych funkeji (np. plot).
Funkcja invisible zwraca wynik (Srednia x+y) bez automatycznego wyswietlania.
W powyzszym przykladzie operator . . . pozwala na przekazanie argumentéw do
funkcji plot wewnatrz funkcji f oraz umozliwia obstuge dowolnych, elastycznie
definiowanych dodatkowych parametréw. Operator . . . pozwala réwniez przeka-
zywac do funkcji argumenty, ktore nie zostaly wczesniej wymienione w jej liScie
parametrdw, dzieki czemu funkcja moze obstugiwac dowolng liczbe dodatkowych
ustawien, w zaleznosci od potrzeb uzytkownika.
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Na zakonczenie warto podkredli¢, ze kazda analiza danych w jezyku R opiera sie na
odpowiednim sposobie ich przechowywania i przetwarzania. Zrozumienie struk-
tury danych jest zatem kluczowe dla efektywnego programowania i wykonywania
obliczen statystycznych.

W kolejnym podrozdziale zostanie przedstawiona jedna z najwazniejszych struktur
danych w jezyku R — wektor. Omowione zostang jego podstawowe typy, sposoby
tworzenia oraz znaczenie w kontekscie operacji arytmetycznych, logicznych i tek-
stowych. Wektory stanowia fundament dla bardziej ztozonych obiektdw, takich jak
macierze, ramki danych czy listy, dlatego ich znajomosc jest niezbedna do dalszej
pracy w Srodowisku R.

2.2.5. Wektory

Wektor stanowi jedng z podstawowych struktur danych w programie R (Wickham
iin., 2023a). Wyrodznia sie cztery podstawowe typy wektorow:

logiczne (logical),

catkowitoliczbowe (integer),
zmiennoprzecinkowe (numeryczne) (double),
znakowe (character).

Wektor tworzy sie za pomocg polecenia c () (combine).

v.l <- c(1, 2, 3)
v.1

## [11 12 3

Wektor v . 1 jest wektorem wartosci liczbowych (rzeczywistych). Jesli wektor zawiera
wylgcznie liczby, mozna na nim wykonywac operacje arytmetyczne.

v.l * 2

## [1] 2 46

v.l -1

## [1] 0 1 2
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Liczbe wspotrzednych wektora okresla sie za pomocg funkcji length. Typ wektora
oraz innych obiektéw mozna sprawdzi¢ za pomocg funkcji typeof lub bardziej
ogodlnej funkcji class.

length(v.1)
## [1] 3

typeof(v.1)

## [1] "double"

class(v.1)

## [1] "numeric"

Wektor v. 2 jest wektorem liczb catkowitych.

v.2 <- c(1L, 5L, 10L)
V.2

typeof(v.2)

## [1] "integer"

class(v.2)

## [1] "integer"

Wektory numeryczne tworzy sie réwniez w sposob podany ponizej.

v.3 <- c(1:5)
V.3

## [1] 1 23 45
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v.4 <- c(1, 2, 3, 4, 5)
v.4

# [11 1 2345

Mozliwe jest zagniezdzanie wektordw, przy czym nie powoduje to zmiany wymiaru
wynikowego wektora.

v.5 <- c(1, c(2, 3), c(4, c(5, 6)))
v.5

## [1]1 1 23 456

v.6 <- c(1:6)
V.6

## [11 123456

Wektory znakowe tworzy sie w sposob podany ponizej.

v.7 <- c("jeden", "dwa", "trzy")
v.7
## [1] "jeden" "dwa" "trzy"

typeof(v.7)

## [1] "character"

class(v.7)

## [1] "character"

Wektor w jezyku R zawiera dane tego samego typu.

v.8 <- c(1, "dwa", "3")
v.8

## [1] nlu “dWa” n3u



2.2. PODSTAWY PROGRAMOWANIA I OBIEKTY 31

typeof(v.8)

## [1] "character"

class(v.8)

## [1] "character"

Wektor v . 8 to réwniez wektor znakowy, mimo iz jego pierwsza wspoirzedna ma
wartosc liczhowg, gdyz wektor zawiera dane tego samego typu.

Wektor wartosci logicznych jest przyktadem najprostszego wektora, poniewaz jego
wspolrzedne moga przyjac jedna z trzech wartosci: TRUE, FALSE 1 NA. Wektor warto-
$ci logicznych tworzy sie w sposob pokazany ponizej.

v.9 <- c(TRUE, FALSE, T, F)
v.9

## [1] TRUE FALSE TRUE FALSE

typeof(v.9)

## [1] "logical"

class(v.9)

## [1] "logical"

Prawie kazda analiza w jezyku R zawiera wektory logiczne, na ktérych wykonywane
sg operacje. Powszechnym sposobem tworzenia wektoréow logicznych jest zastosowa-
nie operatoréw poréwnania <, <=, >, >= | =1 ==, Latwo teraz sprawdzic, ze wektory
v.51v.6 s3aidentyczne.

v.5 == v.6

## [1] TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

Mozna utworzy¢ wektor warto$ci logicznych na podstawie poréwnania wektoréw.
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v.10 <- v.5 == v.6
v.10

## [1] TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE

Szczegblng uwage nalezy zwrdci¢ na operator poréwnania ==. Mozna np. utworzy¢
nastepujacy wektor:

v.11 <- c(1/49*%49, sqrt(2)/72)
v.11

## [1] 1 2
Doktadniejsze przyjrzenie sie wektorowi v . 11 wskazuje na warto$ci podane ponizej.

print(v.11, digits = 16)

## [1] 0.9999999999999999 2.0000000000000004
Z podanego powodu poréwnanie v.11 == c(1, 2) daje nastepujacy wektor:

v.11l == c(1, 2)

## [1] FALSE FALSE

Do wektoréw logicznych mozna stosowac strukture algebraiczna Boole’a (Boole,
1854). W jezyku R symbol & oznacza koniunkcje, | alternatywe, xox () alternatywe
rozlaczng oraz ! negacje.

v.12 <- c(-5:5)
v.12 < -3 & v.12 > 3

## [1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
- FALSE

v.12 < -3 | v.12 > 3

## [1] TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE
-~ TRUE


https://print(v.11
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v.12 > 3

## [1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE
- TRUE

v.12 1= 0

## [1] TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE
-~ TRUE

lv.12 < @

## [1] FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE TRUE TRUE TRUE TRUE TRUE
-~ TRUE

v.12 < -2

## [1] TRUE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
< FALSE

v.12 < -4

## [1] TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
-~ FALSE

xor(v.12 < -2, v.12 < -4)

## [1] FALSE TRUE TRUE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
- FALSE

Wczesniej wspomniano, ze wektor wartosci logicznych moze réwniez przyjac war-
to$¢ nieokreslona NA. W konsekwencji wyniki poréwnan z udziatem NA moga by¢
nieokreslone, jesli zastosuje sie standardowe operatory poréwnania.

NA > 0

## [1] NA


https://xor(v.12
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NA == 0

## [1] NA

NA == NA

## [1] NA

Do przypadkow wektoréow logicznych zawierajacych warto$¢ NA nalezy podchodzi¢
z ostroznoscig. Taka sytuacje przedstawia ponizszy przykiad.

NA | TRUE

## [1] TRUE

NA | FALSE

## [1] NA

NA & FALSE

## [1] FALSE

W jezyku R wystepuja dwie funkcje agregujace wyrazenia logiczne: any i all. Pierw-
sza odpowiada alternatywie |, natomiast druga koniunkcji & Funkcje te moga zwrdci¢
wartos$c NA, jesli w wyrazeniu logicznym wystepuja wartosci NA. Mozna temu zapo-
biec poprzez uzycie argumentu na.rm = TRUE.

v.13 <- c(1:5)
v.14 <- v.13 + 1
any(v.13 == v.14)

## [1] FALSE

all(v.13 < v.14)

## [1] TRUE

Wektory logiczne mozna rowniez stosowac¢ w kontekscie numerycznym. W tym
przypadku warto$¢ TRUE oznacza 1, natomiast FALSE jest rowne 0.


https://all(v.13
https://any(v.13
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v.15 <- c(TRUE, TRUE, FALSE, FALSE)
sum(v.15)

## [1] 2

mean(v.15)

## [1] 0.5

sum(v.15) / length(v.15)

## [1] 0.5

Do porownywania z wartoscia NA stosuje sie funkcje is.na.

is.na(c(TRUE, FALSE, NA))

## [1] FALSE FALSE TRUE
Typ wektora mozna ustali¢ za pomoca funkcji:

* is.integer,
* is.atomic,
* is.double,
e is.numeric.

35

Kazda z tych funkcji zwraca wartos$c¢ logiczng TRUE lub FALSE w zaleznosci od typu
wektora. Warto zauwazy¢, ze funkcja is.numeric zwraca warto$¢ TRUE zaréwno

dla wektorow typu integer, jakidouble.

Wspdirzednym wektora mozna nadac nazwe.

v<-c(x=1,y=2,2z=3)


https://length(v.15
https://sum(v.15
https://mean(v.15
https://sum(v.15
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names (V)

## [1] HXU Hyll ||Z||

Nazwy wspoirzednych mozna tatwo usunac.

names(v) <- NULL
names (Vv)

## NULL

Aby odwotac sie do elementu wektora, nalezy podac jego wspolrzedng w nawiasie
kwadratowym, tj. [1].

v[1]

## [1] 1

v[1:2]

# [11 1 2

vic(l, 3)]

## [1]1 1 3

vic(3, 1)]

## [1] 31

Zapisanie wspdhrzednej w podwdjnym nawiasie [ []] powoduje podanie wartosci
wektora bez nazw wspoétrzednych.

v<-c(x=1,y=2,z=3)
names (V)

## [1] HXU Hyll ||Z||
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Wektory mozna réwniez tworzyc¢ za pomoca funkcji rep i seq.

seq(from = 1, to = 10, by = 2)

## [1]1 1 3579

seq(l, 10, 2)

## [1]1 1 3579

rep(l, 10)

## [11 1111111111

rep("A", 10)

## [1] HAH ||A|| uAu HAH ||A|| uAu HAH ||A|| uAu HAH

rep(l:2, 5)

## [1]1 1212121212

rep(c(1l, 4), 5)

## [11 1414141414

W jezyku R mozna réwniez tworzy¢ wektory czynnikowe (factors) dla zmien-

nych jakosciowych, ktére przyjmuja wartosci ze skoriczonego zbioru. Dla ilustracji
problemu zostat utworzony wektor znakowy z nazwami miesiecy.
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X <- c("styczen", "kwiecien", "luty", "marzec")
X

## [1] "styczen" "kwiecien" "luty" "marzec"
typeof(x)

## [1] "charactexr"

class(x)

## [1] "charactexr"

Sortowanie wartosci takiej zmiennej zwykle nie przynosi pozadanego efektu.

sort(x)

## [1] "kwiecien" "luty" "marzec" "styczen"

Zmienng znakowa mozna przeksztatci¢ w zmienng czynnikowa. Najpierw trzeba
okresli¢ czynniki (levels).

y <- c(
"styczen",
"luty",
"marzec",
"kwiecien",
"maj",
"czerwiec",
"lipiec",
"sierpien",
"wrzesien",
"pazdziernik",
"listopad",
"grudzien"

## [1] "styczen" "luty" "marzec" "kwiecien" "maj
## [6] "czerwiec" "lipiec" "sierpien” "wrzesien"

- "pazdziernik"
## [11] "listopad" "grudzien"
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Nastepnie mozna przeksztalci¢ zmienng x w zmienna czynnikowg z.

z <- factor(x, levels =vy)
z

## [1] styczen kwiecien luty marzec
## 12 Levels: styczen luty marzec kwiecien maj czerwiec lipiec
<~ grudzien

Warto$ci zmiennej z mozna juz fatwo sortowac.

sort(z)

## [1] styczen luty marzec  kwiecien
## 12 Levels: styczen luty marzec kwiecien maj czerwiec lipiec
< grudzien

Czynniki pobiera sie za pomoca funkcji levels.

levels(z)
## [1] "styczen" "luty" "marzec" "kwiecien" "maj"
## [6] "czerwiec" "lipiec" "sierpien" "wrzesien"
o "pazdziernik"
## [11] "listopad" "grudzien"

Jesli nie uwzgledni sie odrebnych czynnikéw, to zostang one pobrane z danych
1 posortowane alfabetycznie.

z <- factor(x)
z

## [1] styczen kwiecien luty marzec
## Levels: kwiecien luty marzec styczen

levels(z)

## [1] "kwiecien" "luty" "marzec" "styczen"
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W celu okreslenia zastosowan czynnikdw wykorzystano zbiér danych iris. Zrodiem
danych sa nastepujace artykuty naukowe: Anderson (1935) i Fisher (1936). Zbior
iris to wbudowany w R zbidér danych, ktéry zawiera pomiary 4 réznych atrybutéw
(w centymetrach) dla 50 kwiatdéw z 3 roznych gatunkdw (iris setosa, iris versicolor,
iris virginica). Informacje o zbiorach dostepnych w programie R mozna wyswietli¢ za
pomoca polecenia library(help = "datasets").

1 <- library(help = "datasets")

Obiekt 1 jest listg. Wiecej informacji na temat list mozna znalez¢ w podrozdziale
2.2.9.

id <- grep("iris", 1[[3]1][[2]11)
1003]110[1]1]

## [1] "Package: datasets"
## [2] "Version: 4.4, 3"
## [3] "Priority: base"
## [4] "Title: The R Datasets Package"
## [5] "Author: R Core Team and contributors worldwide"
## [6] "Maintainer: R Core Team
- <do-use-Contact-address@r-project.org>"
## [7] "Contact: R-help mailing list <r-help@r-project.org>"
## [8] "Description: Base R datasets."
## [9] "lLicense: Part of R 4.4.3"
## [10] "Built: R 4.4.3; ; 2025-02-28 10:25:04 UTC; windows"
10[3]110[2]]([1d]
## [1] "iris Edgar Anderson's Iris Data"

Najpierw trzeba zainstalowac biblioteke forcats (Wickham, 2023a) z ekosystemu
tidyverse (Wickham, 2023b) do obstugi zmiennych jakoSciowych.

library(forcats)

Nastepnie nalezy pobra¢ zmienne ze zbioru iris i wykona¢ wykres pudetkowy
(rys. 2.3) szeroko$ci dziatki kielicha (sepal width) wzgledem nazw gatunkow
(species) (szerzej na temat tworzenia wykresow zob. podrozdziat 2.2.10).

head(iris)


mailto:r-help@r-project.org
mailto:do-use-Contact-address@r-project.org
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##  Sepal.lLength Sepal.Width Petal.length Petal.Width Species

## 1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
## 2 4.9 3.0 1.4 0.2 setosa
## 3 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
## 4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
## 5 5.0 3.6 1.4 0.2 setosa
## 6 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
X <- iris$Species
y <- 1iris$Sepal.Width
plot(x, y)
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Rysunek 2.3. Dzialka kielicha wzgledem nazw gatunkow — przypadek 1

Mozna zauwazy¢, ze zmienna 1ris$Species jest czynnikiem.

str(iris$Species)

## Factor w/ 3 levels "setosa",'"versicolor",..: 1111111111

o

Wobec powyzszego, fatwo mozna jg posortowac¢ wedhug wartosci innej zmiennej za
pomoca funkeji forcats: : fct_reorder (rys. 2.4).
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z <- fct_reorder(x, y)

plot(z, vy)
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Rysunek 2.4. Dzialka kielicha wzgledem nazw gatunkow — przypadek 2

Latwo zauwazy¢, ze kategorie osi X zostaly posortowane rosngco wedtug wartosci
zmiennej iris$Sepal.Width. Podany przykiad mozna rowniez przedstawi¢ z wy-
korzystaniem techniki przetwarzania potokowego (szerzej zob. podrozdziat 2.2.1
oraz biblioteka ggplot2 (szerzej zob. Wickham 1 in., 2024a i podrozdziat 2.2.10).

W kolejnym podrozdziale zostang przedstawione macierze, bedace naturalnym roz-
szerzeniem pojecia wektora dla dwoch wymiaréw. Omdéwione zostang sposoby ich
tworzenia, wiasnosci oraz podstawowe operacje na macierzach, ktére odgrywaja
istotna role w analizie danych.

2.2.6. Macierze

Macierz jest szczegélnym przypadkiem dwuwymiarowej tablicy, ktéra zawiera dane
wylacznie jednego typu (Abedin, 2017). Macierze tworzy sie za pomoca funkcji
matrix.



2.2. PODSTAWY PROGRAMOWANIA I OBIEKTY 43

m <- matrix(1:10, nrow = 2, ncol = 5)
m

## (11 [,2] [,3] [,4]
## [1,] 1 3 5 79
## [2,] 2 4 6 8 10

Powyzsza macierz powstata przez przyporzadkowanie liczb od 1 do 10 poszczegol-
nym kolumnom. Mozna réwniez utworzy¢ macierz, przypisujac wartosci wierszami.

m <- matrix(1:1@, nrow = 2, ncol = 5, byrow = TRUE)

m

## [,11 [,2]1 [,3] [.,4] [,5]
## [1,] 1 2 3 4 5
## [2,] 6 7 8 9 10

Wymiary macierzy mozna sprawdzi¢ za pomocg funkcji nrowincol oraz dim.

nrow(m)

Mozna réwniez nada¢ nazwy wierszom i kolumnom macierzy (nalezy zwréci¢ uwage
na roznice pomiedzy wektorami letters i LETTERS) za pomoca funkeji rownames
icolnames.
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rownames(m) <- c(letters[l:nrow(m)])
rownames (m)

## [1] nau Hbll

colnames(m) <- c(LETTERS[1:ncol(m)])
colnames(m)

## [1] HAU VIBII IICII HDH VIEII

m

# ABCD E
## al234 5
## b 6789 10

Mozna réwniez tworzyc¢ bardziej ztozone nazwy wierszy i kolumn.

rownames(m) <- paste@("row_", l:nrow(m))
colnames(m) <- paste@("col_", 1l:ncol(m))
m

# col_1 col_2 col_3 col_4 col 5
## row_1 1 2 3 4 5
## row_2 6 7 8 9 10

Macierz mozna utworzy¢ takze poprzez fgczenie wektoréw za pomoca funkcji rbind
(wierszami) lub cbind (kolumnami), ktére stanowia uogolnienie funkeji ¢ (Wickham,
2019).

v.l <- c(1:5)

v.2 <- c(5:1)

m.1 <- rbind(v.1, v.2)

m.2 <- cbind(v.1, v.2)

m.1

## (.11 [.21 [,31 [.4]1 [,5
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## V.
## [1,]
## [2,]
## [3,]
## [4,]
## [5,]

U ~WN PP -
PNWkOUN

Do wspotrzednych macierzy nalezy odwotywac sie, podajac numer wiersza i oraz
kolumny j w nawiasach kwadratowych, tj. [1, j]. Mozna rowniez odwotywac sie
do poszczegolnych wierszy lub kolumn.

## col 1 col 2 col 3 col 4 col 5
## 1 2 3 4 5

m{, 1]

## Tow_1 rTow 2
## 1 6

Do sprawdzenia czy obiekt jest macierza stuzy funkcja is.matrix. Wektor mozna
przeksztalci¢ w macierz za pomocg funkcji as.matrix.

is.matrix(m)

## [1] TRUE

as.matrix(c(1:10))

## [.1]
##  [1,] 1
##  [2,] 2
##  [3,] 3
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##  [4,]
##  [5,]
## [6,]
##H [7,]
##  [8,]
##[9,]
## [10,]

S WO ~JO Ul &~

1

Macierze powszechnie stosuje sie w statystyce i ekonometrii. W programie R wyste-
puja operatory i funkcje stosowane w rachunku macierzowym:

» +oraz - dodawanie i odejmowanie,

* T transponowanie,

* %*% mnozenie,

* solve odwracanie,

» diag pobieranie w postaci wektora elementow glownej przekatnej,
» det obliczanie wyznacznika.

Niech beda dane dwie macierze kwadratowe A i B:

1 2 4 2 3 6
A=11 5 5 oraz B=1|1 4 3 2.1

2 3 2 2 1 1

Ich zapis w programie R jest nastepujacy:

A <- matrix(
c(1, 2, 4, 1, 5, 5, 2, 3, 2),
nrow 3,
ncol 3,
byrow = TRUE

#i#t [.1
## [1,]
## [2,]
## [3,]

B <- matrix(
c(2, 3, 6,1, 4, 3, 2, 1, 1),
nrow 3,
ncol 3,
byrow = TRUE

0 —
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## [.1
## [1,]
## [2,]
## [3,]

Dla podanych macierzy mozna wykonac nastepujace obliczenia:

* dodawanie

A+B

## [,11 [,2]1 [,3]
## [1,] 3 5 10
## [2,] 2 9 8
## [3,] 4 4 3

* odejmowanie

A-B

## [,1] [,2] [,3]
## [1,] -1 -1 -2
## [2,] 0 1 2
## [3,] 4] 2 1

* transponowanie

t(A)

## [,11 [,2] [,3]
## [1,] 1 1 2
## [2,] 2 5 3
## [3,] 4 5 2
t(B)

## [,1] [,2] [,3]
## [1,] 2 1 2
## [2,] 3 4 1
## [3,] 6 3 1

* mnozenie
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A %*% B
#it [.1] [.2] [.3]
## [1,] 12 15 16

#[2,] 17 28 26
## [3,] 11 20 23

« odwracanie

round(solve(A), digits = 4)

#it [, 1] [,2] [,3]
## [1,] ©0.2941 -0.4706 ©.5882
## [2,] -0.4706 0.3529 0.0588
## [3,] 0.4118 -0.0588 -0.1765

solve(B)

# (.11 [.,2] [,3]
## [1,] -0.04 -0.12 0.6
## [2,] -0.20 0.40 0.0
## [3,] 0.28 -0.16 -0.2

round(A %*% solve(A), digits = 4)

B %*% solve(B)

#it [ 1] (.21 [,3]
## [1,] 1.000000e+00 ©.00000e+00 0
## [2,] 0.000000e+00 1.00000e+00 0
## [3,] 3.330669e-16 -1.94289e-16 1

 tworzenie wektora z elementow gléwnej przekatnej
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diag(A)

## [1] 1 5 2

diag(B)

## [1] 2 4 1

* obliczanie wyznacznika macierzy

det(A)
## [1] -17
det (B)
## [1] -25

Dzieki mozliwos$ci wektoryzacji argumentéw funkeji w programie R wykonanie kodu
jest bardzo szybkie.

W odniesieniu do macierzy mozna podac¢ ponizszy przykiad obliczania Srednich
dla wierszy i kolumn. Replikacja przykladu jest mozliwa dzieki wczedniejszemu
ustawieniu ziarna generatora liczb pseudolosowych o rozkladzie normalnym, przy
uzyciu wezedniej utworzonej funkcji set_seed.

set_seed()

n.row <- n.col <- 10000

system.time(mat <- matrix(
rnorm(n.row * n.col),

n.row,

n.col
))
## uzytkownik system  uplynelo
## 8.08 0.56 8.94

system.time(r.mean <- rowMeans(mat))

## uzytkownik system  uplynelo
## 0.20 0.00 0.22
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system.time(c.mean <- colMeans(mat))

## uzytkownik system  upiynelo
#i# 0.11 0.00 0.11

W powyzszym przyktadzie utworzono duzg macierz o wymiarach 10* x 104, dla ktdrej
obliczono wektory Srednich w wierszach i kolumnach. Dzieki funkeji system. time
mozna poznac doktadny czas wykonywania obliczen (w sekundach).

Na zakonczenie warto podkredli¢, ze macierze stanowig podstawowa strukture
umozliwiajaca wykonywanie wielu operacji matematycznych w jezyku R. Ich ograni-
czeniem jest jednak wymag jednorodnosci typu danych, co sprawia, ze nie zawsze sg
wystarczajace do reprezentowania rzeczywistych zbioréw danych ekonomicznych.

W kolejnym podrozdziale zostanie oméwiona ramka danych — uniwersalna struktura
danych w jezyku R, pozwalajaca na jednoczesne przechowywanie informacji réznego
typu w poszczegolnych kolumnach.

2.2.7. Ramki danych

Ramka danych (data frame) jest obiektem zorganizowanym na zasadzie dwuwy-
miarowej macierzy danych alfanumerycznych®. W ramce danych wystepuja wiersze
i kolumny. Zaréwno wiersze, jak i kolumny majg nazwy, ktére mozna zmieniac.
Ramke danych tworzy sie za pomoca funkcji data. frame. Jest to funkcja, ktorej
parametry definiujg strukture ramki danych. Niech ramka danych df zawiera piec¢
wierszy i trzy kolumny (5 x 3).

df <- data.frame(

a = 1.5,
b =1,
c = letters[1:5],

stringsAsFactors = FALSE
)

df

## abc
## 1 11 a
## 2 2 1D
### 3 3 1 c
## 4 4 1 d
## 55 1 e

5 Dane alfanumeryczne to dane, ktére mogg mie¢ zaréwno charakter liczbowy (numeryczny), jak i tek-
stowy (literowy). W kontek$cie ramki danych w R oznacza to, ze kazda kolumna moze przechowywaé
inny typ danych, co pozwala opisywac rzeczywiste obiekty i zjawiska, w ktérych zmienne majq rézna
nature —liczbowa, tekstowa lub logiczna.
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Ramka df zawiera pie¢ wierszy numerowanych od 1 do 5 i trzy kolumny - a, b,
c. Latwo zauwazy¢, ze w ramce df polgczono dane réznego typu — numeryczne
i znakowe. Aby ciagi znakéw mialy posta¢ znakowaq (string) trzeba do funkcji
przekazac¢ parametr stringsAsFactors = FALSE. Strukture ramki danych mozna
zbadac za pomocg funkcji str.

str(df)

## 'data.frame': 5 obs. of 3 variables:
## $ a: int 1 23 45

## $b:num 11111

## $ C: ChI Ilall IVbVI |ICII Ildll

Ramka danych jest wygodnag strukturg danych, na ktérej mozna przeprowadzac
wiele operacji. Nazwy wierszy pobiera sie za pomocg funkcji rownames.

rownames (df)
## [1] II1II IVZH VI3II II4II IV5H
Nazwy wierszy tworza wektor znakowy, ktéremu mozna przypisac inne wartosci.

rownames (df) <- paste@("row_", 1l:nrow(df))

Nazwy kolumn pobiera sie odpowiednio za pomoca funkcji colnames.

colnames (df)

## [1] ||a|| nbn VICII

Podobnie jak w przypadku nazw wierszy, kolumnom réwniez mozna przypisac
nowe wartosci.

colnames(df) <- paste@("col_", 1l:ncol(df))

df

## col 1 col 2 col_ 3
## row_1 1 1 a
## rTow_ 2 2 1 b
## row_3 3 1 C
## Tow_4 4 1 d
## Tow_5 5 1 e
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Jesli zachodzi potrzeba wyswietlenia czesci ramki danych lub utworzenia nowej
zmiennej na podstawie ramki danych, stosuje sie nastepujaca sktadnie:

df[, 1]

## [1]1 12345

df[, "col 1"]

## [11 12345

df$col_1

## [11 12345

col 1 <- df%$col_1

Oznacza to, ze do elementow ramki danych nalezy odwolywac sie analogicznie jak
do wspotrzednych macierzy. Powyzsze polecenia powoduja wyswietlenie wszystkich
wierszy 1 pierwszej kolumny ramki df. Wyswietlenie dwoch lub wiekszej liczby
kolumn wymaga podania wektora indekséw lub nazw kolumn.

daf[, 1:2]

## col 1 col_
## row_1
## row 2
## Tow_3
## row 4

2
1
1
1
1
## row_5 1

> wN =

df[, c(1, 2)]

## col_1
## row_1 1
## row_ 2 2
## Tow_3 3
## row 4 4
## row_5 5
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df[, c("col_1", "col 2")]

## col 1 col_
## Tow_1
## row_2
## row_3
## rTow_4
## row_5

b wWN -

Wyswietlenie ustalonych wierszy i kolumn jest réwniez mozliwe.

df[1, 1

## col 1 col 2 col_3
## Tow_1 1 1 a
df[1:3, ]

## col 1 col 2 col_3
## Tow_1 1 1 a
## row_2 2 1 b
## row_3 3 1 C
dffc(1l, 4), ]

## col 1 col 2 col_3
## row_1 1 1 a
## rTow_ 4 4 1 d

dffc(1l, 4), c(1, 2)]

## col 1 col_2
## Tow_1 1 1
## row_4 4 1

Jako pierwszg wspolrzednag nalezy podac indeksy wierszy, a jako drugg — indeksy
kolumn. Analogicznie mozliwe jest réwniez pokazanie wybranej wartosci z ramki
danych, podajac wspoétrzedne wiersza i kolumny.
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df[3, 3]

## [1] e

Mozna réwniez usungc¢ z widoku wybrany wiersz lub kolumne, podajac indeks ze
znakiem ujemnym.

daf[-1, 1

## col_1 col 2 col_ 3
## rTow 2 1

## row_3
## Tow_4
## rTow_5

u b~ wN
= e
D O N T

daf[, -1]

## col 2 col_
## row_1 1

## Tow_2
## Tow_3
## row 4

3
a
b
C
d
## 1ow_5 e

i G Y

df[-1, -1]

## col_2 col_3
## Tow 2 1 b
## row_3 1 C
## row_4 1 d
## row_5 1 e
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Ramki danych mozna faczy¢ zaréwno wierszami, jak i kolumnami. Ramki lgczy sie
wierszami za pomoca funkcji rbind, przy czym nazwy kolumn w obu ramkach
musza byc¢ identyczne. Niech dane bedg dwie ramki danych a i b.

a <- data.frame(

a = 1:3,
b =1
)
a
## ab
## 11 1
## 2 2 1
## 3 3 1

b <- data.frame(
a = 3,
b = letters[1:3],
stringsAsFactors = FALSE

N

b

## ab
## 1 3 a
## 2 3 b
## 3 3 C

c <- rbind(a, b)

#i ab
## 1 1 1
## 2 2 1
## 3 3 1
## 4 3 a
## 5 3 b
## 6 3 C

W powyzszy sposob ramki a i b potgczono wierszami, a wynik zapisano w zmiennej c.
Ramki mozna réwniez taczy¢ kolumnami za pomoca funkcji cbind, przy czym nazwy
kolumn w lgczonych ramkach nie moga sie powtarzac.
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a <- data.frame(

a =1:3,
b =1

)

a

## ab

## 11 1

## 2 2 1

## 3 3 1

b <- data.frame(
c = 3,
d = letters[1:3],
stringsAsFactors = FALSE

~

it

## 1
##H 2
## 3

w wwn
N T o

c <- cbind(a, b)

## abcd
## 1 11 3 a
## 2 2 13D
## 3 3 1 3 C

Waznym elementem pracy z ramka danych jest mozliwos¢ wyboru wierszy i kolumn
na podstawie warunkow logicznych. Wezmy pod uwage ramke ¢ powstala z pola-
czenia kolumnowego ramek a i b. Dla takiej ramki danych mozna np. pokazac tylko
te wiersze, ktdre speiniaja warunek logiczny. W tym celu mozna skorzystac z funkeji
which, ktéra zwraca indeksy na podstawie warunku logicznego.

c[which(c$a == 3), ]
## abcd
## 3 313 cC
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c[which(c$a > 1), 1

## abc
## 2 2 1 3
## 3 3 1 3

N oo

Mozna réwniez zadawac¢ warunki ztozone wynikajace np. z koniunkcji (&) lub alter-
natywy ().

c[which(c%$a == 3 & c%$d == "c"), ]

Nalezy zwroci¢ uwage na operator poréwnania (==). Mozna rowniez sformutowac
podobne warunki dla kolumn ramki danych korzystajac np. z operatora %in%, za
pomoca ktorego sprawdza sie, czy element nalezy do wektora.

c[, which(colnames(c) %in% c("a", "d"))]

#i# ad
## 1 1 a
## 2 2 b
## 3 3 C

Warunki dla wierszy i kolumn mozna laczy¢.

cl
which(c$a >= 2),
which(colnames(c) %in% c("a", "c"))
]
## ac
## 2 2 3
## 3 3 3
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Warunki logiczne dla zakreséw ramki danych mozna naktadac réwniez za pomoca
funkcji subset.

subset(c, a > 2)

Funkcja subset zawiera argument select wskazujacy kolumny, ktére maja zostac
zwrdcone w postaci wyniku.

subset (
CI
d == HaH

| d e IIbII ,
select = c:d

## cd
## 1 3 a
## 2 3 Db
Istnieje kilka $Srodowisk dla gromadzenia danych w tablicach w programie R. Funkcja

data. frame jest elementem biblioteki base (R Core Team, 2025). Pozostale zrealizo-
wano za pomocg odpowiednich bibliotek zewnetrznych:

» tibble (Muller i Wickham, 2023), ktora jest elementem ekosystemu tidyverse
(https://www.tidyverse.org/) (Wickham i Grolemund, 2016),
* data.table (Barrettiin., 2024).

Ponizej podano elementarne zagadnienia zwigzane z bibliotekami tibble oraz
data.table. Ramke tibble tworzy sie za pomoca funkcji tibble. Funkcja ta nie
zmienia typow argumentdw, nie modyfikuje nazw zmiennych oraz nie tworzy nazw
wierszy. Na poczatku nalezy wczyta¢ odpowiednia biblioteke.

library(tibble)

Nastepnie mozna utworzyc¢ ramke tb.

th <- tibble(

1:3,

1,
letters[1:3]

O W
I


https://www.tidyverse.org/
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## # A tibble: 3 x 3

## a b c
#i# <int> <dbl> <chr>
## 1 1 1 a
## 2 2 1b
## 3 3 1c

Dla kazdej kolumny ramki tb pokazany jest rowniez jej typ. Ramke tibble mozna
utworzy¢ z ramki ¢ o strukturze data.frame za pomoca funkcji as_tibble.
Jedna z kluczowych réznic pomiedzy ramkami tibble i klasycznymi ramkami
data. frame jest sposob selekcji kolumn — w przypadku tibble wybdr pojedynczej
kolumny (np. tibble$kolumna) zwraca obiekt typu tibble o jednej kolumnie,
natomiast w klasycznej ramce data.frame domySlnie nastepuje uproszczenie
wyniku do wektora.

c.tibble <- as_tibble(c)
c.tibble

## # A tibble: 3 x 4

## a b cd
## <int> <dbl> <dbl> <chr>
## 1 1 1 3 a
## 2 2 1 3 b
## 3 3 1 3 cC

Dla ilustracji uzycia biblioteki data. table wykorzystano zbidr danych mtcars,
zawierajgcy dane o cechach 32 samochoddw, opublikowany w czasopismie 1974
Motor Trend US®. Na poczatku nalezy wczyta¢ odpowiednig biblioteke.

library(data.table)

Ramka dt zawiera wszystkie wiersze i pierwszych 7 kolumn zbioru mtcazrs. Ponadto,
w pierwszej kolumnie zamieszczono nazwy modeli samochoddw.

dt <- mtcars

dt <- cbind(
name = rownames (dt),
dt
)
dt <- dt[, 1:7]
rownames (dt) <- c(1l:nrow(dt))
dt <- setDT(
dt,

6 Ppor. https://www.rdocumentation.org/packages/datasets/versions/3.6.2/topics/mtcars.


https://www.rdocumentation.org/packages/datasets/versions/3.6.2/topics/mtcars
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keep.rownames = FALSE
)

dt

## name mpg cyl disp hp drat wt
#H# <char> <num> <num> <num> <num> <num> <num>
## 1. Mazda RX4 21.0 6 160.0 110 3.90 2.620
## 2 Mazda RX4 Wag 21.0 6 160.0 110 3.90 2.875
## 3 Datsun 710 22.8 4 108.0 93 3.85 2.320
##* 4. Hornet 4 Drive 21.4 6 258.0 110 3.08 3.215
## 5: Hornet Sportabout 18.7 8 360.0 175 3.15 3.440
## 6 Valiant 18.1 6 225.0 105 2.76 3.460
## 7. Duster 360 14.3 8 360.0 245 3.21 3.570
## 8 Merc 240D 24.4 4 146.7 62 3.69 3.190
## 9 Merc 230 22.8 4 140.8 95 3.92 3.150
## 10: Merc 280 19.2 6 167.6 123 3.92 3.440
## 11: Merc 280C 17.8 6 167.6 123 3.92 3.440
## 12: Merc 450SE 16.4 8 275.8 180 3.07 4.070
## 13: Merc 450sL 17.3 8 275.8 180 3.07 3.730
## 14 Merc 450SLC 15.2 8 275.8 180 3.07 3.780
## 15: Cadillac Fleetwood 10.4 8 472.0 205 2.93 5.250
## 16: Lincoln Continental 10.4 8 460.0 215 3.00 5.424
## 17: Chrysler Imperial 14.7 8 440.0 230 3.23 5.345
## 18: Fiat 128 32.4 4 78.7 66 4.08 2.200
## 19: Honda Civic 30.4 4 75.7 52 4.93 1.615
## 20: Toyota Corolla 33.9 4 71.1 65 4.22 1.835
## 21: Toyota Corona 21.5 4 120.1 97 3.70 2.465
## 22: Dodge Challenger 15.5 8 318.0 150 2.76 3.520
## 23: AMC Javelin 15.2 8 304.0 150 3.15 3.435
## 24 Camaro 728 13.3 8 350.0 245 3.73 3.840
## 25: Pontiac Firebird 19.2 8 400.0 175 3.08 3.845
## 26 Fiat X1-9 27.3 4 79.0 66 4.08 1.935
## 27: Porsche 914-2 26.0 4 120.3 91 4.43 2.140
## 28: Lotus Europa 30.4 4 95.1 113 3.77 1.513
## 29: Ford Pantera L 15.8 8 351.0 264 4.22 3.170
## 30: Ferrari Dino 19.7 6 145.0 175 3.62 2.770
## 31: Maserati Bora 15.0 8 301.0 335 3.54 3.570
## 32: Volvo 142E 21.4 4 121.0 109 4.11 2.780
## name mpg cyl disp hp drat wt

Ramka dt zostata przeksztalcona w obiekt data. table za pomoca funkcji setDT.
Filtrowanie ramki moze odbywac sie za pomoca nastepujacych polecen:

dt[hp == 110]

## name mpg cyl disp hp drat wt
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## <char> <num> <num> <num> <num> <num> <num>
## 1: Mazda RX4 21.0 6 160 110 3.90 2.620
## 2: Mazda RX4 Wag 21.0 6 160 110 3.90 2.875
## 3. Hornet 4 Drive 21.4 6 258 110 3.08 3.215

dt[hp == 110 & grepl("Mazda", name, fixed = TRUE)]

## name mpg cyl disp hp drat wt
## <char> <num> <num> <num> <num> <num> <num>
## 1: Mazda RX4 21 6 160 110 3.9 2.620
## 2: Mazda RX4 Wag 21 6 160 110 3.9 2.875

W pierwszym przykiadzie filtrowania pokazano wszystkie wiersze, ktore speiniaja
warunek dla kolumny hp (horse power). W drugim przykladzie zastosowano koniunk-
cje dwoch warunkdw logicznych dla kolumn hp i name, w ktérym wykorzystano
funkcje grepl do wyszukania podciggu Mazda. Nazwy kolumn przekazuje sie tak
samo jak nazwy zmiennych, bez koniecznos$ci korzystania z operatora $ (dt$hp).

Na koniec nalezy zwrdci¢ uwage, ze wystepuja réznice pomiedzy macierza a ramka
danych (Burns, 2012).

m <- cbind(1:3, 4:2)

d <- data.frame(a 1:3, b = 4:2)

Mozna nastepnie zauwazy¢, ze zastosowanie prostych funkgeji statystycznych daje
nastepujgce wyniki:

mean(m)
## [1] 2.5

median(m)

Poniewaz funkcji mean 1 median nie mozna zastosowac bezposrednio do ramki
danych, w celu wykonania kodu zastosowano obstuge btedéw za pomoca funkcji
tryCatch.
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tryCatch(
{ mean(d) },
error = function(x) {
message(conditionMessage(x))
B
warning = function(x) {
message(conditionMessage(x))
}
)

## argument nie jest wartosciag liczbowa ani logiczng: zwracanie
< wartosci NA

tryCatch(
{ median(d) },
error = function(x) {
message(conditionMessage(x))
I
warning = function(x) {
message(conditionMessage(x))
}
)

## potrzeba danych liczbowych

sum(d)

## [1] 15

Poprawne zastosowanie funkcji mean i median dla calej ramki danych polega na
uprzednim przeksztatceniu jej do macierzy:

d <- as.matrix(d)
mean(d)

## [1] 2.5

median(d)

## [1] 2.5
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W podrozdziale 2.2.1 podano zasady przetwarzania potokowego w R. Metoda prze-
twarzania potokowego ma wiele zastosowan i moze by¢ wykorzystywana do po-
rzadkowania oraz optymalizacji kodu programu. Ponizej przedstawiono jej uzycie
w odniesieniu do ramek danych. Na poczatku nalezy wczyta¢ wczesniej omowiong
biblioteke.

library(magrittr)

W celu replikacji podanych przyktadow, uwzgledniajacych liczby pseudolosowe,
nalezy ustawi¢ ziarno generatora na podstawie wczes$niej zdefiniowanej funkcji.

set_seed()

Ponizszy kod tworzy dwie ramki danych x iy, }aczy je w jedna ramke z, a nastepnie
wybiera z niej poszczegolne kolumny lub fragmenty danych.

set_seed()
X <- data.frame(a = 1:10, b = rnorm(10))
X

## a b
## 1 1 -1.2070657
## 2 2 0.2774292
## 3 3 1.0844412
## 4 4 -2.3456977
## 5 5 0.4291247
## 6 6 0.5060559
## 7 7 -0.5747400
## 8 8 -0.5466319
## 9 9 -0.5644520
## 10 10 -0.8900378

y <- data.frame(c = letters[1:10], stringsAsFactors = FALSE)
Yy

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

R O00~NOUTD, WN -

S
— DO DO O N T VN
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z <- chind(x, vy)
z

## a b c
## 1 1 -1.2070657 a
##H 2 2 ©0.2774292 b
## 3 3 1.0844412 c
## 4 4 -2.3456977 d
## 5 5 0.4291247 e
## 6 6 ©.5060559 f
## 7 7 -0.5747400 ¢
## 8 8 -0.5466319 h
## 9 9 -0.5644520 i
## 10 10 -0.8900378 j
z[, 1]

# [11 1 2 3 4 5 6 7 8 910

z[, 2][1:5]

## [1] -1.2070657 ©.2774292 1.0844412 -2.3456977 ©.4291247

z[, 3]

## [1] ||a|| nbu VICI ||d|| neu VI.FII ||g|| nhu Hill ||j||

Ten sam wynik mozna otrzymac, stosujac metode potokowa lub wykorzystujac
operator . (kropki).

z.1 <- X %%

cbind(y)

z.1

## a b c
## 1 1 -1.2070657 a
## 2 2 ©0.2774292 b
## 3 3 1.0844412 c
## 4 4 -2.3456977 d
## 5 5 0.4291247 e
## 6 6 ©0.5060559 f
## 7 7 -0.5747400 g
## 8 8 -0.5466319 h
## 9 9 -0.5644520 i
## 10 10 -0.8900378 j
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z.1[, 1]

## [1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910

z.1[, 2][1:5]

## [1] -1.2070657 ©.2774292 1.0844412 -2.3456977 ©.4291247

z.1[, 3]

## [1] nan ||b|| llCu ndn ||e| ufu Hgll ||h|| uiu Hjll

z.2 <- X %%

cbind(., vy)

z.2

## a b c
## 1 1 -1.2070657 a
## 2 2 0.2774292 b
## 3 3 1.0844412 c
## 4 4 -2.3456977 d
## 5 5 0.4291247 e
## 6 6 0.5060559 f
## 7 7 -0.5747400 g
## 8 8 -0.5466319 h
## 9 9 -0.5644520 1
## 10 10 -0.8900378 j
z.2[, 1]

## [11 1 2 3 4 5 6 7 8 910

z.2[, 2][1:5]

## [1] -1.2070657 ©.2774292 1.0844412 -2.3456977 ©.4291247

z.2[, 3]

## [1] navl ||b|| ncn ndvl ||e|| ”f” ngvl ||h|| nin vlju

Dalsze zagniezdzanie polecen jest rowniez mozliwe. Ilustruje to ponizszy przyktad.
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x[9:10, 1] <- NA
X

## a b
## 1 1 -1.2070657
##H 2 2 0.2774292
## 3 3 1.0844412
## 4 4 -2.3456977
## 5 5 0.4291247
## 6 6 0.5060559
##t 7 7 -0.5747400
## 8 8 -0.5466319
## 9 NA -0.5644520
## 10 NA -0.8900378

y <- data.frame(a = rep(NA, 5), b = rep(NA, 5))

y

## a b

## 1 NA NA

## 2 NA NA

## 3 NA NA

## 4 NA NA

## 5 NA NA

z <- X %% rbind(., V)
z

## a b
## 1 1 -1.2070657
## 2 2 0.2774292
## 3 3 1.0844412
## 4 4 -2.3456977
## 5 5 0.4291247
## 6 6 0.5060559
## 7 7 -0.5747400
## 8 8 -0.5466319
## 9 NA -0.5644520
## 10 NA -0.8900378
## 11 NA NA
## 12 NA NA
## 13 NA NA
## 14 NA NA
## 15 NA NA
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h <- x %%
rbind(., y) %%
na.omit %>%
round(digits = 4)

h

#i# a b
## 1 1 -1.2071
## 2 2 0.2774
## 3 3 1.0844
## 4 4 -2.3457
## 55 0.4291
## 6 6 0.5061
## 7 7 -0.5747
## 8 8 -0.5466

Jak wida¢, ramka danych z zawiera wartosci NA, poniewaz powstata z polaczenia
ramek x 1 y. Ramka h nie zawiera wartosci NA, gdyz zastosowano funkcje na.omit,
ktdra usuwa wszystkie wiersze zawierajace brakujace wartosci. Ponadto wartos$ci
w ramce h zostaty zaokrgglone do czterech miejsc po przecinku.

Jak wspomniano wcze$niej, mozliwe jest takze utworzenie funkeji z wykorzystaniem
techniki potokowej.

set_seed()

X <- rnorm(1Q)
g <- . %% mean
g

## Functional sequence with the following components:
#i#

## 1. mean(.)

##

## Use 'functions' to extract the individual functions.

g(1:10)

## [1] -0.3831574
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mean(Xx)

## [1] -0.3831574

Ponizej utworzono funkcje myround.

set_seed()
myround <- . %>% round(digits = 4)
myround

## Functional sequence with the following components:
##

## 1. round(., digits = 4)

#i#t

## Use 'functions' to extract the individual functions.

myround(rnorm(1))

## [1] -1.2071

Funkcje myround mozna teraz wykorzystac¢ do zaokraglenia warto$ci ramki h.

h <- h %>% myround()

h

#i# a b
## 1 1 -1.2071
## 2 2 0.2774
## 3 3 1.0844
## 4 4 -2.3457
## 55 0.4291
## 6 6 0.5061
## 7 7 -0.5747
## 8 8 -0.5466

Te sama czynno$¢ mozna wykonac za pomocg funkcji myround zapisanej w sposéb
klasyczny.

myround <- function(x) {
round(x, digits = 4)

}

h <- h %>% myround()

h



2.2. PODSTAWY PROGRAMOWANIA I OBIEKTY 69

## a b
## 1 1 -1.2071
## 2 2 0.2774
## 3 3 1.0844
## 4 4 -2.3457
## 5 5 0.4291
## 6 6 0.5061
## 7 7 -0.5747
## 8 8 -0.5466

Wystepuje rowniez operator potokowy, ktory daje mozliwos¢ odwotania sie do argu-
mentu wyrazenia z lewej strony. Stosuje sie woéwczas operator %$% (rys. 2.5).

set_seed()

data.frame(x = rnorm(100)) %$% ts.plot(
X ]
main = "Wykres zmiennej"

)

Wykres zmiennej

0 20 40 60 80 100

Time

Rysunek 2.5. Zmienna o rozktadzie normalnym standaryzowanym — ts.plot

Jednym z praktycznych zastosowan ramek danych i przetwarzania potokowego jest
transformacja danych statystycznych. Jesli dane sa wyrazone w postaci poziomow
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zmiennych, mozna przeliczyc je do postaci logarytmow, przyrostow lub temp wzrostu.
[lustruje to ponizszy przyktad.

W ramce danych zostang zapisane dwa szeregi czasowe dziennych kurséw walu-
towych EUR/PLN i USD/PLN w okresie 1-29 pazdziernika 2021 r. Kursy pochodzg
z serwisu https://stooq.pl/. Zostaly zapisane w zbiorze Excel kursy_10_2021.x1sx.
Na poczatku nalezy wczyta¢ odpowiednie biblioteki.

library(dplyr)
library(magrittr)
library(readxl)

Do wczytania danych z pliku Excel zostanie wykorzystana biblioteka readx1 (Wick-
ham i Bryan, 2023). Zatozenia biblioteki magrittr zostaly przedstawione wczesnie;.
Biblioteke dplyr (Wickham i in., 2023b) stosuje sie w przetwarzaniu potokowym do
przeksztatcania i filtrowania ramek danych. Wezytanie zbioru danych przeprowadza
sie na podstawie ponizszego kodu.

path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch2\\kursy_10_2021.x1sx"

sheet <- "kursy"

df <- read_excel(path, sheet = sheet) %>%
set_colnames(c("data", "eurpln", "usdpln")) %>%
mutate_if(is.numeric, myround)

df

## # A tibble: 21 x 3

## data eurpln usdpln
## <dttm> <dbl> <dbl>
## 1 2021-10-01 00:00:00 4.58  3.95
## 2 2021-10-04 00:00:00 4.60  3.96
## 3 2021-10-05 00:00:00 4.60 3.97
## 4 2021-10-06 00:00:00 4.55 3.94
## 5 2021-10-07 00:00:00 4.59  3.97
## 6 2021-10-08 00:00:00 4.61 3.98
## 7 2021-10-11 00:00:00 4.59 3.97
## 8 2021-10-12 00:00:00 4.58 3.98
## 9 2021-10-13 00:00:00 4.58  3.95
## 10 2021-10-14 00:00:00 4.57 3.94

## # 1 11 more rows

Warto$ci zmiennych EUR/PLN i USD/PLN zapisano w ramce danych df. Warto zauwa-
zy¢, ze wartos$ci numeryczne zostaty zaokraglone do czterech miejsc po przecinku
za pomocg wczesniej utworzonej funkeji myround i funkeji mutate_if z biblioteki
dplyr. Do przeliczenia wartosci kurséw walutowych na logarytmy naturalne mozna
wykorzystac¢ funkcje mutate_at rowniez z biblioteki dplyr.
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df.1 <- df %%
mutate_at(
.vars = vars(eurpln, usdpln),
.funs = funs(log)
) %>%
mutate_if(is.numeric, myround)
df.1

## # A tibble: 21 x 3

#i# data eurpln usdpln
## <dttm> <dbl> <dbl>
## 1 2021-10-01 00:00:00 1.52  1.37
## 2 2021-10-04 00:00:00 1.53 1.38
## 3 2021-10-05 00:00:00 1.53 1.38
## 4 2021-10-06 00:00:00 1.51 1.37
## 5 2021-10-07 00:00:00 1.52 1.38
## 6 2021-10-08 00:00:00 1.53 1.38
## 7 2021-10-11 00:00:00 1.52 1.38
## 8 2021-10-12 00:00:00 1.52 1.38
## 9 2021-10-13 00:00:00 1.52  1.37
## 10 2021-10-14 00:00:00 1.52  1.37

## # 1 11 more rows

Argument vars zawiera liste nazw kolumn z ramki danych df, dla ktérych jest
wykonywana transformacja. Argument funs zawiera nazwe funkcji stanowigcej
transformacje. W tym przypadku dla wskazanych kolumn policzono logarytm natu-
ralny. Mozna stosowac funkcje wbhudowane i wilasne. L.atwo sprawdzi¢ poprawno$¢
rachunkéw poréwnujac wyniki z ramek danych df i df. 1.

log(df[1:5, 2]) %>% myround

## # A tibble: 5 x 1

##  eurpln
## <dbl>
## 1 1.52
## 2 1.53
## 3 1.53
## 4 1.51
## 5 1.52

log(df[1:5, 3]1) %>% myround

## # A tibble: 5 x 1
##  usdpln
## <dbl>
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## 1 1.37
## 2 1.38
## 3 1.38
## 4 1.37
## 5 1.38

Przeliczenie wartos$ci zmiennych do przyrostow i temp wzrostu mozna wykonac
w sposob podany ponize;.

df.2 <- df %%
mutate_at(
.vars = vars(eurpln, usdpln),
. funs funs(c(first(NA), diff(.)))
) %>%
mutate_if(is.numeric, myround)
df.2

## # A tibble: 21 x 3

## data eurpln usdpln
## <dttm> <dbl>  <dbl>
## 1 2021-10-01 00:00:00 NA NA

## 2 2021-10-04 00:00:00 ©0.0184 ©0.0086
## 3 2021-10-05 00:00:00 ©0.0083 ©0.0149
## 4 2021-10-06 00:00:00 -0.0559 -0.034
## 5 2021-10-07 00:00:00 0.0386 0.0329
## 6 2021-10-08 00:00:00 0.0184 ©0.0109
## 7 2021-10-11 00:00:00 -0.0191 -0.0108
## 8 2021-10-12 00:00:00 -0.0025 0.006
## 9 2021-10-13 00:00:00 -0.0076 -0.0297

## 10 2021-10-14 00:00:00 -0.0067 -0.0059
## # 1 11 more rows

df.3 <- df %>%
mutate_at(
.vars = vars(eurpln, usdpln),
.funs = funs(100*(log(.)-log(lag(., 1))))
) %>%
mutate_if(is.numeric, myround)
df.3

## # A tibble: 21 x 3
## data eurpln usdpln
#i# <dttm> <dbl> <dbl>

#i#t 2021-10-01 00:00:00 NA
#i# 2021-10-04 00:00:00 ©.401
## 3 2021-10-05 00:00:00 ©.180

N —

NA
0.218
0.376
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## 4 2021-10-06 00:00:00 -1.22 -0.860
## 5 2021-10-07 00:00:00 ©.845 0.832
## 6 2021-10-08 00:00:00 ©0.400 0.274
## 7 2021-10-11 00:00:00 -0.416 -0.272
## 8 2021-10-12 00:00:00 -0.0545 ©.151
## 9 2021-10-13 00:00:00 -0.166 -0.750

## 10 2021-10-14 00:00:00 -0.146 -0.150
## # 1 11 more rows

Poprawnos$¢ rachunkéw mozna sprawdzi¢, porownujac wyniki odpowiednio ramek
dfidf.2,orazdfidf.3.

diff(as.matrix(df[1:5, 2]1)) %>% myround

#it eurpln
## [1,] 0.0184
## [2,] ©.0083
## [3,]1 -0.0559
## [4,] 0.0386

diff(as.matrix(df[1:5, 3])) %>% myround

## usdpln
## [1,]1] 0.0086
## [2,] 0.0149
## [3,] -0.0340
## [4,]1 0.0329

100*diff(as.matrix(log(df[1:5, 2]))) %>% myround

#it eurpln
## [1,] 0.40
## (2,1 0.18
## [3,1 -1.22
## [4,] ©.85

100*diff(as.matrix(log(df[1:5, 3]))) %>% myround

## usdpln
[1,1 ©0.22
[2,] ©.38

## [3,]1] -0.86
4,1 ©.83
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W przypadku ramek danych niekiedy zachodzi potrzeba odwotania sie do argumentu
wyrazenia z lewej strony. Wowczas stosuje sie operator %$%:

* data.frame(x = rnorm(10)) %%$% hist(x) oznaczautworzenie wykresu
histogramu ciagu 10 wartosci x zmiennej o rozktadzie normalnym standaryzo-
wanym.

Przetwarzanie potokowe mozna stosowac do wszelkich obiektdw, w tym do list, omo-
wionych w podrozdziale 2.2.9. Zdarza sig, ze w ramce danych wystepuja wartosci
nienumeryczne, np. ciagi znakéw, ktére nalezy w okreslony sposéb skwantyfiko-
wac w celu wykonania dalszych obliczen. Niech bedzie dana ramka danych df,
zawierajgca informacje o sprzedazy samochoddw.

df <- data.frame(

marka "Volkswagen",

model c(
"Tiguan",
"Arteon",
"Touareg",
"Golf",
"Passat"

) s

sprzedawca = c(
"firma",
"firma",
"firma",
"prywatnie",
"prywatnie"

) !

finansowanie = c(

"kredyt",

"leasing",

"leasing",

"gotdéwka",

"gotowka"

)

)
df
#i#t marka model sprzedawca finansowanie
## 1 Volkswagen Tiguan firma kredyt
## 2 Volkswagen Arteon firma leasing
## 3 Volkswagen Touareg firma leasing
## 4 Volkswagen Golf prywatnie gotdwka
## 5 Volkswagen Passat prywatnie gotowka

Do przeksztalcenia tej ramki mozna zastosowac podejscie potokowe.
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df.1 <- df %>%
mutate_at(
.vars = vars(sprzedawca),
.funs = funs(
case_when(
. == "firma" ~ 1
. == "prywatnie" ~ 0@

]

)
) %>%
mutate_at(
.vars = vars(finansowanie),
.funs = funs(
case_when(
. == "kredyt" ~ 0
. == "leasing" ~ 1
. == "gotowka" ~ 2

1
]

df.1
#it marka model sprzedawca finansowanie
## 1 Volkswagen Tiguan 1

## 2 Volkswagen Arteon 1
## 3 Volkswagen Touareg 1
## 4 Volkswagen Golf 0
## 5 Volkswagen Passat 0

NN PP,

Jak widag, ciagi znakéw w kolumnach sprzedawca i finansowanie w ramce df
zostaty odpowiednio przeksztatcone i przypisane do ramki df . 1. Takie transforma-
cje mozna réwniez wprowadzac¢ od razu (w locie) do ramki df, bez koniecznosci
tworzenia dodatkowego obiektu.

W bibliotece dplyr, funkcja 1f_else jest czesto uzywana do przypisania wartosci do
kolumny w zaleznosci od spelnienia okreslonych warunkéw. Ponizej przedstawiono
przykiad zastosowania funkcji 1f_else w polgczeniu z innymi funkcjami biblioteki
dplyr.

Niech bedzie dany zbiér df zawierajgcy informacje o studentach, w tym ich oceny
z matematyki, fizyki i chemii. Na podstawie tych danych mozna:

1. Przydzieli¢ kategorie wyniku (np. wysoki, sredni, niski) na podstawie $red-
niej ocen.

2. Oznaczyc¢ studentdw, ktorzy osiggneli niski wynik w ktérymkolwiek przedmio-
cie (ponizej 40%).
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Przykiad zamieszczony ponizej zrealizowano za pomocg biblioteki dplyr.

library(dplyr)

Utworzono ramke df.

df <- tibble(

id = 1:6,

m = c(85, 40, 78, 92, 30, 56),
f = c(75, 50, 89, 65, 39, 85),
c = c(90, 45, 67, 82, 28, 74)

)

Nastepnie utworzono ramke df . processed.

df.processed <- df %>%
rowwise() %>%
mutate(
score = mean(c(m, f, c)),
performance = if_else(
score >= 80, "wysoki",
if_else(score >= 60, "Sredni", "niski")
) s
warning = if_else(
m< 40 | f <40 | c < 40, TRUE, FALSE
)
) %>%
ungroup ()
print(df.processed)

## # A tibble: 6 x 7

## id m f c score performance warning
##  <int> <dbl> <dbl> <dbl> <dbl> <chr> <lgl>
## 1 1 85 75 90 83.3 wysoki FALSE
## 2 2 40 50 45 45 niski FALSE
## 3 3 78 89 67 78  Sredni FALSE
## 4 4 92 65 82 79.7 Sredni FALSE
## 5 5 30 39 28 32.3 niski TRUE
## 6 6 56 85 74 71.7 Sredni FALSE

Przedstawiony kod realizuje nastepujace zadania:

* mutate — tworzy nowe kolumny na podstawie istniejacych,
* TOwwlSe-—zapewnia, ze operacje sg wykonywane dla kazdego wiersza z osobna,
co jest istotne przy obliczaniu $redniej z kilku kolumn,
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» if_else-przypisuje kategorie wynikéw; najpierw sprawdza, czy Srednia ocen
wynosi co najmniej 80, jesli tak, przypisuje kategorie wysoki; w przeciwnym
razie, jesli Srednia wynosi co najmniej 60, przypisuje $redni, a w pozostatych
przypadkach niski,

* warning—uzywa if_else do oznaczenia studentow, ktdrzy uzyskali wynik
ponizej 40% z ktoregokolwiek przedmiotu.

Jako wynik otrzymano nowg tablice z kolumnami score, performance i warning.

Warto zauwazy¢, ze ramki danych sg niezwykle elastycznym narzedziem do przecho-
wywania danych o zréznicowanej strukturze. W wielu zastosowaniach analitycznych
pojawia sie jednak potrzeba pracy z danymi o wiekszej liczbie wymiardw niz dwa,
co wykracza poza mozliwosci zardwno klasycznych macierzy, jak i ramek danych.

W kolejnym podrozdziale zostanie omdéwiona tablica — struktura danych stanowiaca
uogodlnienie wektora i macierzy. Dzieki niej mozliwe jest przechowywanie oraz prze-
twarzanie danych wielowymiarowych, co ma istotne znaczenie w analizie bardziej
zlozonych zbioréw danych.

2.2.8. Tablice

Tablica jest uogdlnieniem struktur danych, takich jak wektory i macierze. Tworzy sie
ja za pomoca funkcji array. W tablicach mozna tatwo gromadzic¢ wielowymiarowe
zbiory danych. Odwotlanie sie do elementow tablicy odbywa sie poprzez podanie
wspotrzednych w nawiasach kwadratowych [1, j, k], gdzie 1 oznacza numer
wiersza, j — numer kolumny, za$ k — numer warstwy (trzeciego wymiaru).

a <- array(
1:20,
dim = c(2, 5, 2),
dimnames = list(
letters[1:2],
LETTERS[1:5]

## , , 1
##
##
## a
## b
##
## , , 2
##

N = >
~ w o
[T N
e NN w)
S O m
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#i#t A B C D E
## a 11 13 15 17 19
## b 12 14 16 18 20

al, , 1]
# ABCD E
# a 1357 9
# b 2468 10
al, , 2]

#i#t A B C D E
## a 11 13 15 17 19
## b 12 14 16 18 20

Kolejne warto$ci wektora podanego w argumencie dim oznaczaja, ze kazda macierz
w tablicy bedzie miata 2 wiersze i 5 kolumn, a takich macierzy (warstw) beda dwie.
Za pomocg argumentu dimnames mozna zmieni¢ nazwy wierszy i kolumn w ma-
cierzach. Wektory nazw uporzadkowano w postaci listy (szerzej zob. rozdziat 2.2.9).
Do sprawdzenia, czy obiekt jest tablicg, stuzy funkcja is.array.

is.array(a)

## [1] TRUE

Warto zauwazyc, ze wszystkie elementy tablicy muszg mie¢ ten sam typ danych.
W praktyce analitycznej czesto zachodzi jednak potrzeba pracy z danymi o roznej
strukturze — na przyktad taczenia liczb, tekstow, ramek danych czy funkcji w jednym
obiekcie. Dlatego w kolejnym podrozdziale zostanie przedstawiona lista — niezwykle
uniwersalna struktura danych w jezyku R, umozliwiajaca przechowywanie elemen-
tow o roznym typie i rozmiarze. Pozwala ona budowac ztozone obiekty, ktdre moga
stanowi¢ podstawe bardziej zaawansowanych operacji programistycznych i anali-
tycznych.

2.2.9. Listy

Lista jest obiektem, ktory moze zawiera¢ inne obiekty réznych typdw, np. liczby, ciggi
znakdw, wektory, macierze, a nawet ramki danych i funkcje. Jest to bardzo czesto
stosowany obiekt w skryptach programu R. Liste deklaruje sie za pomoca funkcji
list. Listy moga byc¢ jedno- lub wielowymiarowe’. Ponizej zadeklarowano pustq
liste jednowymiarowa.

7 Czesto méwi sie réwniez o listach wielopoziomowych lub zagniezdzonych.
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x <- list()
X

## list()

Jak wspomniano, elementami listy moga by¢ rézne obiekty.

X <- list(
a =1,
b "text",
C letters[1:5]

## $a

## [1] 1

##

## $b

## [1] "text"

##

## $c

## [1] "a" "b" "c" "d" "e"

Do elementow listy mozna odwotac sie na dwa sposoby. W pierwszym stosuje sie
podwojny nawias kwadratowy [ [k] ], gdzie k oznacza numer wspohrzednej listy.
W drugim korzysta sie z operatora $, podobnie jak w przypadku ramek danych, przy
czym wczesniej muszg zosta¢ zadeklarowane nazwy elementow listy.

x[[1]]

## [1] 1

x$a

## [1] 1

x[[3]]

## [1] ||a|| nbu nCu ||d|| neu
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x$c

## [1] nau nbu “C” ndu neu

Liste wielowymiarowa (wielopoziomowa) tworzy sie poprzez zagniezdzanie list
jednowymiarowych. W ten sposob powstaje lista ztozona z innych list.

x <- list(
a = list(
a c(1, 2),
b c(1l:5),
C c(5:10)

(letters[1:5]),
("textl", "text2")

0 —
]

Q o v+
= -

I wn 11 wun
—+ —+

N — O N —

(”a”, ”b“, uCn)

## %a

## $a%a

## [1] 1 2

H##

## $as%$b

## [1]1 1 2 3 45

##

## $a%c

## [1] 5 6 7 8 9 10
##

##

## $b

## $b%a

## [1] "a" "b" "c" "d" "e"
H##

## $b$b

## [1] "textl" "text2"
##

##

## $c

## $c%a

## [1] "a" "b" "c"
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Do elementéw listy wielowymiarowej nalezy odwolywac sie w podobny sposéb jak
do elementdéw listy jednowymiarowej, tj. poprzez podanie jej wspoirzednych. Jesli
elementy list majg nazwy, co nie jest konieczne, to mozna skorzysta¢ z operatora $.

x[[1]1][0[1]]

## [1] 1 2

x[[1110[2]]

## [1] 1 23 45

x$a%$c

## [1] 5 6 7 8 9 10

x[[2]][[1]]

## [1] IIaII IVbH ”C“ Ildll IVeH

## [1] "textl" "text2"

x$c$a

## [1] ||a|| ubu VICII

Wymiar listy mozna uzyskac za pomocg funkeji length.

length(x)

## [1] 3

length(x[[111)

## [1] 3



82 ROZDZIAL 2. STRUKTURY DANYCH I PROGRAMOWANIE
length(x[[2]1)

## [1] 2

length(x$c%a)

## [1] 3

Listy sa bardzo waznym elementem organizacji i optymalizacji kodu programu.
Wykorzystuje sie je powszechnie do gromadzenia wynikéw obliczen. W jezyku R
wystepuje niezwykle wazna funkcja lapply przeznaczona do tworzenia i przetwa-
rzania list.

y <- lapply(
c(1:5),
function(x) print(x)

## [
## [
## [1]
## [
## [

U wN -

## List of 5
## o int
#i# ;o int
## ©int
#i# o int
#i# ;o int

A A A A
U b wN -

## [[1]]
## [1] 1
#H#

## [[2]]
## [1] 2
##

## [[3]]
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## [1] 3
##

## [[4]]
## [1] 4
#i#

## [[5]]
## [1]1 5

Za pomocg funkcji str sprawdzono, ze obiekt y jest listg indeksowana w zbiorze pie-
cioelementowym. Za indeksacje listy jest odpowiedzialny wektor c (1:5), tj. pierwszy
argument funkcji lapply. Elementami listy sq wartosci tego wektora. Za przypisanie
tych wartosci do wspdétrzednych listy jest odpowiedzialna funkcja z argumentem x.
Do tej funkcji sa kolejno przekazywane wartosci wektora c (1:5), tj. liczby od 1 do 5.
Funkcja function jest dowolna funkcja zwracajacg wyniki obliczen.

Zastosowanie funkcji lapply moze by¢ bardzo szerokie. W ponizszym kodzie naj-
pierw utworzono ramke danych df.

df <- data.frame(

x = 1:4,
y = c(2, 2, 3, 3),
z = rep(l, 4)

)

df

## Xy z

## 1121

## 22 21

## 3 3 3 1

## 4 4 31

Nastepnie wykonano na jej zbiorze obliczenia $rednich arytmetycznych w kolum-
nach.

df.1 <- data.frame(
lapply(

function(x) mean(x)
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W powyzszej funkcji lapply zbiorem indeksujacym liste przeksztalcong w ramke
danych df. 1 sa kolumny ramki danych df. Ponizszy kod realizuje obliczenia w ramce
danych df, dla ktérej wykonano unitaryzacje zerowana.

df.2 <- data.frame(

lapply(
df,
function(x) {
if (min(x) != max(x))
{(x - min(x)) / (max(x) - min(x))}
else {0}
}

)

)
round(df.2, digits = 2)

#H# Xy z
## 1 0.00 0 0
## 2 0.3300
## 3 0.67 10

10

## 4 1.00

Ramka danych df . 2 stanowi przeksztatcona posta¢ ramki df, dla ktérej wykonano
unitaryzacje (standaryzacje) wartosci w kolumnach. Mozna zauwazy¢, ze ponow-
nie wykorzystano funkcje lapply indeksowana kolumnami ramki df. Nastepnie
w funkcji function(x), gdzie x oznacza wartosci z poszczegdlnych kolumn ramki
df, zostaly wykonane obliczenia. Ostatecznie wartosci liczbowe zostaty zaokraglone
do dwdch miejsc po przecinku.

Lista moze stuzy¢ do deklarowania wielopoziomowych, uporzadkowanych struktur
danych, shuzacych do opisu zmiennych. Ponizej podano przyklad takiej listy.

key <- list(
list(
cat = "telefony",
subcat = "telefony komdrkowe",
id = 1,
prod = c(
"APPLE",
"HUAWET ",
"LENOVO",
"LG",
"SAMSUNG"
)
) s
list(

cat = "telewizory",
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subcat = "telewizory LED",
id = 2,
prod = c(
"Jve",
"LG",
"SAMSUNG" ,
"SONY",
"TOSHIBA"
)
)
list(
cat = "aparaty",
subcat = "aparaty cyfrowe",
id = 3,
prod = c(
"CANON",
"KODAK",
"NIKON",
"OLYMPUS",
"SONY"
)
)
list(
cat = "komputery",
subcat = "laptopy",
id = 4,
prod = c(
"APPLE",
"ASUS",
"DELL",
"HP",
"LENOVO"
)
)
list(
cat = "monitory",
subcat = "monitory LED",
id = 5,
prod = c(
"HP",
"LENOVO",
"LG",
"PHILIPS",
"SAMSUNG"
)
),
list(
cat = "drukarki",

subcat = "drukarki laserowe",

85
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id = 6,

prod = c(
"CANON",
"HP",
"LEXMARK",
"RICOH",
"SAMSUNG"

Po utworzeniu listy key mozna utworzyc kolejng liste zawierajacg np. kategorie cat.

cat <- lapply(

1:1ength(key),

function(x)

paste(key[[x]1[[1]], collapse = ",")

)
cat <- sort(

paste(cat),

decreasing = FALSE
)

data.frame(cat)

#i#t cat
## 1 aparaty
## 2 drukarki
## 3 komputery
## 4 monitory
## 5  telefony
## 6 telewizory

W podobny sposéb mozna utworzy¢ liste prod zawierajaca nazwy producentow
urzadzen elektroniki uzytkowe;j.

prod <- lapply(
1:1length(key),
function(x) key[[x]]$prod

)

prod <- sort(
unique(unlist(prod)),
decreasing = FALSE

)

data.frame(prod)

## prod
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## 1 APPLE
## 2 ASUS
## 3 CANON
## 4 DELL
## 5 HP
## 6 HUAWEI
## 7 JvC
## 8 KODAK
## 9 LENOVO
## 10 LEXMARK
## 11 LG

## 12 NIKON
## 13 OLYMPUS
## 14 PHILIPS
## 15 RICOH
## 16 SAMSUNG
## 17 SONY
## 18 TOSHIBA

W powyzszym kodzie zastosowano funkcje unique, ktéra zwraca wektor, ramke
danych lub tablice, z ktérych usuniete zostaly elementy powtarzajgce sie. Wczesniej
struktura listy prod zostala uproszczona do postaci wektora za pomoca funkcji
unlist. Jak widac, lista moze by¢ podstawa dalszych przeksztalcen, na podstawie
ktérych mozna otrzymac potrzebne obiekty.

Konstrukcje listy mozna réwniez wykorzystac do filtrowania ramki danych. Ilustruje
to ponizszy przyktad. Na poczatku utworzona zostala lista db warunkow.

db <- 1ist(
a letters([1:3],

b LETTERS[1:3]
)
db
## %$a
## [1] Ilall IVbH ”C”
##
## $b

## [1] ||A|| HBH VICII

Nastepnie utworzono ramke danych df . 1, ktdra bedzie poddana filtrowaniu.

df.1 <- data.frame(
a = letters[1:6],
b = LETTERS[1:6]

)

df.1
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## ab
## 1 a A
## 2 b B
## 3 c C
## 4 d D
## 5 e E
## 6 T F

W kolejnym kroku utworzono liste cond warunkow logicznych. Elementy listy zostaty
nastepnie zagregowane do ciggu znakow z separatorem & i ponownie zapisane
w zmiennej cond?.

cond <- lapply(

names (db) ,

function(x) paste@(x, " %in% db$", x)
)

cond <- paste(cond, collapse = " & ")
cond

## [1] "a %in% db%$a & b %in% db$b"

W kolejnym kroku filtrowaniu poddano ramke df. 1 w oparciu o ztozony warunek
cond. Wynik zapisano w ramce danych df . 2.

df.2 <- subset(df.1, eval(parse(text = cond)))

df.2

## ab
## 1 a A
## 2 b B
## 3 c C

Zastosowanie konstrukeji eval (parse(. . .)) umozliwia dynamiczne zbudowanie
wyrazenia logicznego na podstawie zawartosci listy db, jednak w praktyce zaleca sie
ostrozno$¢ przy tego typu rozwigzaniach (zwitaszcza dla danych pochodzacych z ze-
wnetrznych zrédel). Zmiana warunkéw podanych w liscie db spowoduje odmienne
filtrowanie ramki df . 1. Proces tworzenia listy warunkéw db, ich koniunkcji (lub
np. alternatywy po zmianie separatora & na |) i wyniku filtrowania df.2 mozna
uwzgledni¢ w funkcji, ktérej parametrem jest filtrowana ramka df . 1.

W kolejnym podrozdziale zostana przedstawione instrukcje graficzne, ktdre pozwa-
laja na wizualizacje danych w jezyku R. Graficzne przedstawienie wynikow analiz

8 Na podstawie podrozdziatu 2.2.1, Czytelnik moze zapisac te sekwencje samodzielnie za pomoca opera-
tora potokowego %>%.
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jest waznym elementem pracy badawczej — umozliwia szybkie rozpoznanie zalez-
nosci, trenddéw i nietypowosci w danych. Zostang omoéwione zaréwno podstawowe
funkcje graficzne wbudowane w R, jak i wprowadzenie do bardziej zaawansowanych
metod wizualizacji.

2.2.10. Instrukcje graficzne

Przedstawienie danych statystycznych w postaci graficznej stanowi istotny element
warsztatu pracy statystyka i ekonometryka. W jezyku R dane mozna przedstawic¢
w postaci graficznej na wiele sposobdw:. Istnieja zaréwno whbudowane funkcje gra-
ficzne, jak i specjalistyczne biblioteki do wizualizacji danych. Najpierw zostanie
pokazane zastosowanie funkcji wbhudowanych w R (funkcji systemowych).

Niech y, oznacza wektor pieciu zmiennych, z ktérych kazda ma rozktad normalny
standaryzowany:

Ye = Wie> Uty k=5 (2.2)

Zmienne wektora y, mozna wygenerowac w petli lub zastosowac operacje na listach.
Zastosowano drugie rozwigzanie.

set_seed()
y <- lapply(
1:5,

function(x) rnorm(100, mean = @, sd = 1)

Zmienna y jest lista pieciu 100-elementowych zbioréw wartosci zmiennych o rozkla-
dzie normalnym standaryzowanym. Liste te mozna przeksztatci¢ w ramke danych,
stosujgc na przykiad przetwarzanie potokowe.

library(magrittr)

digits <- 2

myfun <- function(x, d) round(x, digits = d)

df <- do.call(cbind, y) %>%
data.frame() %>%
set_colnames(c(pasted("y", 1:5))) %%
myfun(., digits)

head (df)

## yl y2 y3 y4 y5
## 1 -1.21 ©0.41 0.49 -0.58 -1.23
## 2 0.28 -0.47 0.70 -0.95 0.04
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## 3 1.08 0.07 0.19 -0.18 -0.42
## 4 -2.35 -0.50 0.70 1.01 -0.90
## 5 0.43 -0.83 0.31 0.02 0.42
## 6 0.51 0©0.17 0.76 -0.65 0.15

Ramka danych df powstala przez zastosowanie funkcji do.call i cbind do ele-
mentdw listy y. Nastepnie przypisano nazwy kolumn y1 do y5. Wartos$ci zmiennych
zostaty zaokraglone do 2 miejsc po przecinku.

Ramka df bedzie podstawa konstrukcji wykreséw zmiennych. Na poczatku mozna
wykonac wykres jednej zmiennej na podstawie funkcji whudowanej w jezyku R.
Do tworzenia wykresow stuzy funkcja plot, do ktdrej przekazuje sie parametry.
Najprostszy wykres mozna utworzy¢, przekazujgc do funkcji wylacznie jeden zbiér
danych (rys. 2.6).

yl <- df[, 1]
plot(yl, main = "Wykres zmiennej")
Wykres zmiennej
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Rysunek 2.6. Zmienna o rozkladzie normalnym standaryzowanym — przypadek 1

Stosujac argument type w funkcji plot mozna zmieni¢ sposéb przedstawienia
zmiennej (rys. 2.7 1 2.8).
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plot(yl, type = "1", main = "Wykres zmiennej")

y1
0

Wykres zmiennej

0 20 40 60 80 100

Index

Rysunek 2.7. Zmienna o rozktadzie normalnym standaryzowanym — przypadek 2

plot(yl, type = "h", main = "Wykres zmiennej")

Przekazanie kolejnych parametrow do funkcji plot pozwala doda¢ na wykresie
nastepne informacje (rys. 2.9).

plot(
yl,
type = Il1l|’
main = "Wykres zmiennej",
xlab = "t",
ylab = "y1"

Jak widac, utworzenie wykresu jednej zmiennej jest stosunkowo proste. Jedli przekaze
sie do funkcji plot dwie lub wiecej zmiennych, to otrzyma sie wykres punktowy
(rozrzutu) w uktadzie wspdirzednych (rys. 2.10).
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Wykres zmiennej
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Rysunek 2.8. Zmienna o rozktadzie normalnym standaryzowanym — przypadek 3
y2 <- df[, 2]

plot(yl, y2, main = "Wykres zmiennych")

Przekazanie do funkcji plot ramki danych df daje obraz pokazany na rys. 2.11.

plot(df, main = "Wykres zmiennych")

Na rys. 2.11 widoczna jest macierz wykresow punktowych. Kazdy wykres zostat
utworzony w taki sposéb, ze w pierwszej kolumnie zmienna y1 wystepuje na osi X,
natomiast na osi Y zmienne y2 do y5. Wykresy w kolejnych kolumnach powstaty
analogicznie. Utworzenie odrebnego rysunku dla przebiegu kazdej zmiennej jest
réwniez mozliwe. Nalezy w tym celu przeksztatci¢ ramke danych df do postaci
szeregow czasowych za pomocg funkcji ts i ponownie zastosowac funkcje plot
(rys. 2.12).

ts <- df %>% ts()
plot(
ts,
main = "Wykres zmiennych"
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Rysunek 2.9. Zmienna o rozktadzie normalnym standaryzowanym — przypadek 4

Mozliwosci prezentacji danych za pomoca funkcji plot sa czesto ograniczone,
a tworzenie bardziej zaawansowanych wykreséw bywa pracochtonne. Aby uzyskac
bardziej rozbudowane struktury graficzne, nalezy skorzystac ze specjalistycznych
bibliotek. Powszechnie stosowanym narzedziem jest biblioteka ggplot2 (Wickham
1in, 2024a). Tworzenie kodu nalezy rozpocza¢ od wczytania tej biblioteki.

library(ggplot2)

Na poczatku rozwazan zostanie utworzony wykres zmiennej y 1. Najpierw trzeba
uzupehic ramke danych df o jedna kolumne, ktora bedzie zawierac indeks (czasu) ¢,
gdziet = 1,...,7, T = 100, i utworzy¢ nowa ramke danych df . t. Aby utworzy¢
wykres, stosuje sie funkcje ggplot z parametrami. Wykres tworzy sie w warstwach
geom, ktére zawieraja poszczegdlne elementy rysunku.

df.t <- df %% cbind(t
ggplot(df.t, aes(x = t)
geom_line(aes(y =y

= l:nrow(.),.)

) +

1))

Na rys. 2.13 pokazano wykres zmiennej y1 oznaczonej linig ciggla. Rysunek utwo-

rzono za pomocg dwoch warstw zwigzanych z osiami X i Y. Struktura polecenia
ggplot jest nastepujaca:
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Rysunek 2.10. Rozrzut zmiennych o rozktadzie normalnym standaryzowanym — przypadek 1

« W warstwie pierwszej (ogolnej) podaje sie zbidr danych (df. t) i oznaczenie osi
za pomoca argumentu aes (aesthetics),

» w warstwach nastepnych wskazuje sie sposob przedstawienia poszczegolnych
zmiennych,

» warstwy faczy sie operatorem + (plus).

Argument aes(x = 1) oznacza, ze na osi X pojawia sie wartosci zmiennej t ze
zbioru df. t. Argument geom_line(aes(y = y1)) oznacza, ze wartosci zmiennej
y1 ze zbioru df . t zostang oznaczone na osi Y, a punkty w czasie potgczone linig. Te
same efekty mozna uzyskaé w prostszy sposob (rys. 2.14).

ggplot(df.t, aes(x = t, y = yl)) +
geom_line()

W tym przypadku warto$ci osi X1 Y zostaly podane w jednej opcji aes. Druga warstwa
okres$la sposob przedstawienia wykresu w postaci linii (geom_line). Uzyskanie
wykresu dla dwoch zmiennych oznacza, ze tworzy sie kolejne warstwy (rys. 2.15).
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Rysunek 2.11. Rozrzut zmiennych o rozktadzie normalnym standaryzowanym — przypadek 2

ggplot(df.t, aes(x = t)) +
geom_line(
aes(y = yl),
color = "#626567",
linetype = "solid"

) +
geom_line(
aes(y = y2),
color = "#BDC3C7",

linetype = "dashed"

Utworzenie jednego wykresu dla wiekszej liczby zmiennych moze by¢ jednak uciaz-
liwe, poniewaz dla kazdej zmiennej trzeba utworzy¢ osobng warstwe. Mozna jednak
zmieni¢ konstrukcje obiektu zawierajgcego dane statystyczne — ramke danych df. t
—w taki sposdb, aby utworzenie wykresu wielu zmiennych nie sprawiato ktopo-
tow. Wowczas dodatkowo mozna uzyskac legende na wykresie. Aby przeksztatci¢
ramke df . t trzeba zastosowac odpowiednig biblioteke — reshape2 (Wickham, 2020).
Podobnie jak wczes$niej, trzeba wczytac te biblioteke.
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Wykres zmiennych
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Rysunek 2.12. Wiele zmiennych o rozkladzie normalnym standaryzowanym - plot

library(reshape2)

Nastepnie nalezy zmodyfikowac¢ ramke danych za pomoca funkcji melt do postaci
stosu. Warto wspomniec o roznicy miedzy szerokq a dtugq tablica (ramka danych).
W formacie szerokim rézne zmienne znajduja sie w osobnych kolumnach, natomiast
tablica dtuga przechowuje dane w ukladzie zmienna-wartosc, przez co ma wiecej
wierszy, ale mniej kolumn. Funkcja melt shuzy wiasnie do przeksztalcania danych
z formatu szerokiego w diugi.

df.melt <- melt(df.t, id.var = 't')
head(df.melt)

## t variable value
## 1 1 yl -1.21
#H 2 2 yl 0.28
## 3 3 yl 1.08
## 4 4 yl -2.35
## 5 5 yl .43
## 6 6 yl 0.51
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Rysunek 2.13. Zmienna o rozktadzie normalnym standaryzowanym — ggplot — przypadek 1

Jak fatwo zauwazy¢, obiekt df . melt zawiera dane statystyczne z ramki df . t indek-
sowane przez zmienng t. Teraz mozna wykorzysta¢ ramke df .melt do utworzenia
wykresu wszystkich zmiennych (rys. 2.16).

ggplot(
df .melt,

aes(x = t, y = value, colour = variable)
) +
geom_line() +
scale_colour_grey() +
theme_bw()

Argument colour = variable oznacza, ze linie dla zmiennych indeksowanych
przez kolumne variable bedg rysowane innym kolorem. Argument scale_co-
lour_grey wprowadza skale szarosci dla linii, natomiast theme_bw dodatkowe
rozwigzania kolorystyczne (schemat oparty na kolorach czarnym i biatym). Rysu-
nek 2.16 mozna dalej modyfikowa¢. Mozna np. nada¢ mu odpowiednig kolorystyke,
zamiescic¢ tytul, etykiety osi X1 Y itd. Zmodyfikowany wykres pokazano na rys. 2.17.
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Rysunek 2.14. Zmienna o rozkladzie normalnym standaryzowanym — ggplot — przypadek 2

ggplot(
df.melt,

aes(x = t, y = value, colour = variable)
) +
geom_line() +
theme_bw() +
labs(title =
theme (
plot.title = element_text(hjust
axis.title.x element_blank()
axis.title.y element_blank()
axis.text.x element_text(size
axis.text.y element_text(size
) +
scale_colour_grey()

"Wykres zmiennych") +

©.5, size = 12),

12),
12)

Na rys. 2.17 uwzgledniono nastepujace elementy dodatkowe (warstwy):

o tytul wykresu (labs(title = "Wykres wielu zmiennych"),
* etykiety osi (theme), gdzie:
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Rysunek 2.15. Wiele zmiennych o rozkladzie normalnym standaryzowanym — ggplot — przypadek 1

- hjust - polozenie tytutu,
— size —wielkos$¢ czcionki,
— element_blank - usuniecie informacji z wykresu.

Jak latwo zauwazy¢, na rys. 2.17 wystepuje wieksza czcionka (12pt) wzgledem
poprzedniego rysunku i nie wystepuja etykiety osi.

Rysunki mozna rowniez umiesci¢ w strukturze opisanej za pomocg macierzy. Na
przykiad przyjeto, ze na jednym rysunku maja by¢ umieszczone indywidualne wy-
kresy:

* SZeregu Czasowego,
* histogramu,
» wykresu pudetkowego.

Niech y, oznacza szereg czasowy o rozkltadzie normalnym standaryzowanym, czyli
Ye ~ N(07 1)
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Rysunek 2.16. Wiele zmiennych o rozkladzie normalnym standaryzowanym - ggplot — przypadek 2

set_seed()
n <- 500
y <- data.frame(t = 1:n, y = rnorm(n))

Wiadomo juz, jak nalezy utworzy¢ wykres jednej zmiennej (rys. 2.18).

plot.1 <- ggplot(y, aes(x = t, y =y)) +
geom_line() +

theme_bw()

plot.1

Wykres rozktadu czestosci otrzymuje sie za pomocag funkcji geom_histogram
(rys. 2.19).

ggplot(y, aes(x =vy)) +
geom_histogram(color = "black", fill = "white") +
theme_bw()
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Rysunek 2.17. Wiele zmiennych o rozktadzie normalnym standaryzowanym - ggplot — przypadek 3

Na rys. 2.20 mozna umiesci¢ $rednia (linia ciggta) i mediane (linia przerywana)
zmiennej y,.

plot.2 <- ggplot(y, aes(x =y)) +
geom_histogram(color = "black", fill = "white") +
geom_vline(
aes(xintercept = mean(y)),
color = "#808080",
linetype = "solid",
size = 2
) +
geom_vline(
aes(xintercept = median(y)),
color = "#D3D3D3",
linetype = "dashed",
size = 2
) +
theme_bw()
plot.2

Wykres pudetkowy tworzy sie za pomocg funkcji geom_boxplot (rys. 2.21).
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Rysunek 2.18. Zmienna o rozkladzie normalnym standaryzowanym

ny,n

plot.3 <- ggplot(y, aes(x = "y", y =y)) +

geom_boxplot (
outlier.colour = "#A9A9A9",
outlier.shape = 1,
outlier.size = 3

) +

theme (
axis.title.x
axis.title.y

element_blank(),
element_blank(),

axis.text.x = element_text(size = 12),
axis.text.y = element_text(size = 12)
) +
theme_bw()
plot.3

Umieszczenie wykresow plot. 1, plot.2 oraz plot. 3 na jednym rysunku bedzie

wymagalo utworzenia listy wykresow.

500
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Rysunek 2.19. Histogram zmiennej o rozkladzie normalnym standaryzowanym — przypadek 1

plot <- list(plot.1, plot.2, plot.3)

Teraz nalezy utworzy¢ macierz, ktéra bedzie stanowita o potozeniu wykresow. Niech
postac tej macierzy oznacza, ze wykresy sa umieszczone obok siebie.

layout <- matrix(c(1l, 2, 3), nrow = 1)
layout

## [,11 [.2] [,3]
## [1,] 1 2 3

Wykresy umieszcza sie na jednym rysunku za pomocg funkcji marrangeGrob, ktéra
jest zawarta w bibliotece gridExtra (Auguie, 2017).

library(gridExtra)
marrangeGrob (
plot,
top = NULL,
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Rysunek 2.20. Histogram zmiennej o rozkladzie normalnym standaryzowanym — przypadek 2

layout_matrix = layout

Wykresy na rys. 2.22 zostaly umieszczone w jednym wierszu zgodnie z konstrukcja
macierzy layout. Inny uklad wspoirzednych tej macierzy bedzie prowadzit do
innego ukladu wykresow (rys. 2.23).

layout <- matrix(c(1l, 2, 3))
layout

#H# [,1
## [1,
## [2,]
## [3,

marrangeGrob(

plot,
top = NULL,
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Rysunek 2.21. Wykres pudetkowy zmiennej o rozktadzie normalnym standaryzowanym

layout_matrix = layout

Inne przyktady organizacji wykresow na rysunku sa nastepujace (rys. 2.24 1 2.25):

layout <- rbind(c(1, 1, 1), c(1, 2, 3))

layout
## (11 [,2]1 [,3]
## [1,] 1 1 1

## [2:] 1 2 3

marrangeGrob (
plot,
top = NULL,
layout_matrix = layout
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Rysunek 2.22. Rysunek wykreséw — przypadek 1

layout <- rbind(c(1, 1, 2), c(1, 1, 3))
layout

#it (.11 [.2] [.3]
## [1,] 1 1 2
## [2,] 1 1 3

marrangeGrob (
plot,
top = NULL,

layout_matrix = layout

Jak wida¢, argument layout_matrix w funkcji marrangeGrob daje duze mozliwo-
$ci organizacji wykreséw na jednym rysunku.

Teraz zostang pokazane dalsze mozliwosci biblioteki ggplot2. Zostanie rowniez
przedstawiona graficzna biblioteka plotly (Sievert, 2020; Sievert i in., 2024). Jak
zwykle, na poczatku skryptu trzeba umiesci¢ polecenia wczytania odpowiednich
bibliotek.
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Rysunek 2.23. Rysunek wykresow — przypadek 2
library(dplyr)
library(ggplot2)
library(magrittr)
library(plotly)

Nastepnie w celu replikacji wynikéw ustawiono ziarno algorytmu generowania liczb
pseudolosowych.

set_seed()

Dla celow ilustracji polecen graficznych utworzono dwie ramki danych df.11idf.2.

df.1 <- lapply(
1:10,
function(x) {
p <- runif(1l, min = @, max = 1)
rbinom(100, 100, p)

) %>%
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Rysunek 2.24. Rysunek wykreséw — przypadek 3

do.call(cbind, .) %%
data.frame() %>%
[-c(1, 5)] %%
set_colnames(
C(rep(pasted(toupper(letters[l:ncol(.)]1))))
)
df.2 <- lapply(
1:10,
function(x) {
p <- runif(1l, min = @, max = 1)
rbinom (100, 100, p)
}
) %>%
do.call(cbind, .) %>%
data.frame() %>%
[-c(2, 7)] %%
set_colnames(
Cc(rep(pasted(toupper(letters[l:ncol(.)]1))))
)
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Rysunek 2.25. Rysunek wykreséw — przypadek 4

Przy konstrukcji powyzszych ramek zawierajacych dane statystyczne przyjeto naste-
pujace zalozenia:

* dane pochodzg z rozktadu dwumianowego o prawdopodobienstwie p w liczbie
losowan n = 100 i przedstawiaja liczbe k sukcesow,

* pjest zmienng losowa, ktora pochodzi z rozktadu jednostajnego na przedziale
(0,1),

* liczba obserwacji wynosi 100.

Wygenerowano 10 szeregow 1 wyniki wpisano do listy za pomoca funkeji lapply.
Nastepnie w przetwarzaniu potokowym na wszystkich elementach listy wykonano
funkcje cbind stosujac funkcje do.call. W ten sposob utworzona zostala ramka da-
nych. Dla ilustracji operacji na ramce danych usunieto dwie kolumny z kazdej ramki
(kolumny 115 zramki df. 1 oraz kolumny 217 z ramki df . 2). Na koniec nadano na-
zwy poszczegdlnym szeregom (kolumnom), nazywanym nastepnie klasami, w postaci
wielkich liter od A do H. Ramki majg nastepujgca postac:

head(df.1)
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## A B C DE F G H
## 1 53 73 49 100 1 19 62 77
## 2 57 70 48 99 @ 15 62 75
## 3 55 68 45 100 @ 23 61 76
## 4 65 71 57 99 0 16 60 83
## 5 54 74 56 100 @ 15 57 76
## 6 60 63 54 99 1 24 54 78
head(df.2)

#H A B CD E F GH
## 1 29 4605 464 716
## 225 7626 773712
## 3 37 16 70 2 5 78 73 2
## 4 29 9572 869 793
## 5 37 14 50 3 5 67 76 4
## 6 28 12 51 5 12 73 74 7

Nastepnie przyjeto, ze w ramkach data. 1 idata. 2 zostang odpowiednio utworzone
nastepujace kolumny:

1. Oznaczenie grupy zmiennych (Grupa 11iGrupa 2).

2. Nazwy wierszy (rownames). Latwo sprawdzi¢, ze nazwy te odpowiadaja na-
zwom klas A do H (wcze$niej powstaje ramka z warto$ciami przecietnymi
kolumn data. frame(colMeans (df.1))).

3. Srednie wartosci z obserwacji w kolumnach otrzymane za pomocg funkeji
colMeans (nalezy zwrdci¢ uwage na wektoryzacje tego polecenia). Ostatecznie
kolumnom ramek danych data.1idata.?2 zostaly nadane nazwy i przyjeto
porzadkowa numeracje wierszy. Wszystkie polecenia zostaly wykonane w prze-
twarzaniu potokowym.

data.l <- data.frame(colMeans(df.1)) %>%
cbind(
"Grupa 1",
rownames(.),

) %>%
set_colnames(c("Grupa", "Klasa", "Wartosc")) %>%
set_rownames(1l:nrow(.))
data.2 <- data.frame(colMeans(df.2)) %>%
cbind(
"Grupa 2",
rownames(.),

) %>%
set_colnames(c("Grupa", "Klasa", "Wartosc¢")) %>%
set_rownames(1l:nrow(.))
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Zbiory danych data.1idata. 2 powstaly w celu utworzenia wspoélnego wykresu
shupkowego wartosci srednich. Do tego potrzebna jest jedna tablica danych, powstata
poprzez polgczenie dwdch ramek danych. Wykorzystano w tym celu funkcje rbind,
gdyz ramki data.11idata.2 maja te sama konstrukcje, w szczegdlnosci takie same
nazwy kolumn.

barplot <- rbind(data.l, data.2)
barplot[8:12, ]

#it Grupa Klasa Wartos¢
## 8 Grupa 1 H 76.10
## 9 Grupa 2 A 28.86
## 10 Grupa 2 B 9.09
## 11 Grupa 2 C 60.05
## 12 Grupa 2 D 4.69

Dla ilustracji pokazano wiersze od 8 do 12 ramki barplot. Teraz mozna juz przysta-
pi¢ do utworzenia wykresu stupkowego (rys. 2.26). Wykorzystana zostanie do tego
celu ponownie biblioteka ggplot2. Ponizszy kod ma nastepujaca konstrukcje:

1. Jako zbidér danych wskazano ramke barplot.

2. Do oznaczenia warto$ci na osiach (aes) przyjeto zmienne Klasa i Wartosc,
natomiast kolory stupkdéw réznicuje zmienna Grupa.

3. Do wykresu dodano warstwy:

* geom_bar z argumentami position = 'dodge' (zachowanie szerokosci
shupkow)istat = 'identity' (przyjecie wartosci na osiy z kolumn zbioru
danych),

* scale_fill_manual - kolorystyka wykresu, w ktorej kolory zadano jako
wartosci w szesnastkowym systemie liczbowym (heksadecymalnym),

* geom_hline - dodanie do wykresu linii oznaczajacej Srednia arytmetyczna
z wartosci odpowiednio z Grupa 11iGrupa 2.

Ostatnie polecenia porzadkuja wykres poprzez nadanie tytutu (ggtitle) i nazw osi
(x1ab, ylab).

ggplot(
barplot,
aes (
X Klasa,
Wartosd,

y
fill = Grupa



112 ROZDZIAL 2. STRUKTURY DANYCH I PROGRAMOWANIE

geom_bax (
position = "dodge",
stat = "identity"

) +

scale_fill_manual(
values = c("#808080", "#D3D3D3")
) +
geom_hline(
yintercept = mean(data.l[, "Wartosc¢"]),
linetype = "dashed",
color = "#808080",
size = 2
) +
geom_hline(
yintercept = mean(data.2[, "Wartosc"]),
linetype = "dashed",
color = "#D3D3D3",
size = 2
) +
ggtitle(
"Wykres stupkowy dla dwoéch zbiordéw danych"
) +
xlab("Zmienna") +
ylab("Wartosc¢") +
theme (
plot.title = element_text(hjust = 0.5)
) +
theme_bw() +
theme (
plot.title = element_text(hjust = 0.5)
)

Na koniec utworzono rysunek wykresow pudetkowych na podstawie wartosci
w ramce df. 1. Analogicznie mozna wykonac¢ rysunek dla ramki df. 2. Najpierw
przeksztalcono ramke danych za pomoca biblioteki reshape2. Podobnie jak
weczedniej, nalezy wczytac te biblioteke.

library(reshape2)

Nastepnie zmodyfikowano ramke danych df. 1 za pomoca funkcji melt.

df.1.melt <- melt(df.1)
head(df.1.melt)

#i# variable value
## 1 A 53
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Wykres stupkowy dla dwéch zbioréw danych
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Rysunek 2.26. Wykres stupkowy dla dwoch zbioréw danych — ggplot

## 2 A 57
## 3 A 55
## 4 A 65
## 5 A 54
## 6 A 60

Teraz mozna wykorzysta¢ ramke df.1.melt do utworzenia wykresu pudetkowego
wszystkich zmiennych. W tym celu wykorzystano biblioteke plotly. Cigg polecen
zawiera ponizszy kod dla funkcji plot_1y z nastepujacymi parametrami:

data - nazwa zbioru danych,

* y —kolumna warto$ci zmiennych ze zbioru danych df. 1.melt (zagregowane
wielkosci z ramki df . 1),

type — box (wykres pudetkowy),

color - dyskryminacja koloréw ze wzgledu na nazwe zmiennej,

colors —paleta kolorow z biblioteki RColorBrewer (Neuwirth, 2022),

name — oznaczenie nazwy wykresu na osi X w postaci nazwy zmiennej,

line -lista 1ist zawierajgca dodatkowe opcje, w tym przypadku kolor obra-
mowania.
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box.plot <- plot_ly(
data = df.1.melt,
y = ~value,
type = "box",
color = ~variable,
colors = "Greys",
name = ~variable,
line = 1list(
color = "black",
width 1

Na koniec do rysunku box . plot dodano tytul, stosujac przetwarzanie potokowe®.

box.plot <- box.plot %>%
layout(
title = "Wykres pudetkowy dla zbioru danych"

)

orca(
box.plot,
file = "output/plots/boxplot_yjvvvu.png",
width = 800,
height = 600,
scale = 3

Na rys. 2.27 znajduje sie wykres pudetkowy dla wartosci kolumn z ramki danych
df.1.melt.

knitr::include_graphics("output/plots/boxplot_yjvvvu.png")

Kolejny przykiad graficzny (zrealizowany w formule przetwarzania potokowego)
dotyczy utworzenia chmury stéw zawartych w ramce danych. Taka technika moze
by¢ stosowana do wizualizacji czestotliwosci wystepowania fraz w réznego rodzaju
sprawozdaniach. Mozna jg wykorzysta¢ np. w raportach czy komunikatach, w celu
wstepnej oceny zawartego w nich sentymentu. Wykorzystane zostana dwie biblioteki:

» tidytext (Robinson i Silge, 2024),
* wordcloud2 (Fellows, 2018).

9 Wysokiej rozdzielczo$ci wykres zostat zapisany do pliku za pomoca funkcji orca.
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Rysunek 2.27. Wykres pudetkowy dla zbioru danych — plotly

Niech obiekt df zawiera tekst, ktérego stowa zostang przedstawione na rysunku.
Stowa pochodzg z tekstu komunikatu FOMC (Federal Open Market Committee), Komi-
tetu Fed do spraw Operacji Otwartego Rynku, z dn. 3 listopada 2021 r. — Press Release
- Federal Reserve issues FOMC statement w obszarze polityki pienieznej w Stanach
Zjednoczonych'?, Ten fragment tekstu zostat zapisany w zbiorze FOMC . txt. Do wczy-
tania tekstu zostanie wykorzystana biblioteka readr (Wickham i in., 2024b). Nalezy
rowniez wezytac biblioteki magrittridplyr.

library(dplyr)
library(magrittr)
library(readr)

Woezytanie tekstu odbywa sie za pomocg funkeji read_file.

10 7rédio: https://www.federalreserve.gov/newsevents/pressreleases/monetary20211103a.htm.
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path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch2\\FOMC. txt"
df <- read_file(path)

Obiekt df (string) zawiera tekst komunikatu, ktérego pierwszych 50 znakdw ma
nastepujaca postac:

stringr::str_trunc(df, 50, "right")

## [1] "The Federal Reserve is committed to using its f..."

Ciag znakow df zostat oczyszczony ze znakdw specjalnych, np. znakow przejscia do
nowej linii (\r\n). Poniewaz wazne sa wylacznie stowa, z tekstu usunieto réwniez
znaki interpunkcyjne.

df <- df %>%

gsub("\zr\n", " ", .) %%
gsub("\\.", """, ) %%
gSUb("’”’ HII, .)

Nastepnie na podstawie ciggu df utworzono ramke danych tibble z kolumna
0 nazwie text.

df <- df %%
tibble(text = .)

Ramke df przeksztatcono do postaci, w ktérej w kolumnie zamiast tekstu komunikatu
znajduja sie poszczegdlne jego stowa. Te czynnos$é mozna wykonac za pomoca funkcji
z biblioteki tidytext. Najpierw trzeba wczytac te biblioteke.

library(tidytext)

Nastepnie stosuje sie funkcje unnest_tokens realizujaca podziat tekstu na stowa.

df <- df %>%
unnest_tokens(., words, text, token = "words")

Struktura tego polecenia oznacza, ze argumentem funkcji unnest_tokens jest
ramka df. W nowej ramce (réwniez df) ma powsta¢ kolumna words na podstawie
kolumny text. Jednocze$nie podziat ma odby¢ sie dla stow (token = "words").
Ramka df po przeksztalceniu jest nastepujgca:
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df[1:20, ]

## # A tibble: 20 x 1
## words

## <chr>

#i# the

## federal
## reserve
#i# is

## committed
## to

## using

## its

#i# full

## 10 range

## 11 of

## 12 tools

## 13 to

## 14 support
## 15 the

## 16 us

## 17 economy
## 18 in

## 19 this

## 20 challenging

Ooo~NOOUTE,WN R

Teraz mozna przystapi¢ do nastepnego etapu, tj. utworzenia rysunku chmury stow.
Potrzebna bedzie kolejna biblioteka — wordcloud2.

library(wordcloud2)

Po wczytaniu tej biblioteki nalezy utworzy¢ odpowiednia ramke danych (np. words)
na podstawie ramki df, ktéra bedzie podstawa utworzenia rysunku.

words <- df %>%
count(words, sort = TRUE) %>%
set_colnames(c("name", "value"))
words[1:10, ]

## # A tibble: 10 x 2

#i# name value
## <chr> <int>
## 1 the 47
## 2 of 25
## 3 to 25
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## 8
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Utworzono nowa ramke danych words, zawierajacg dwie kolumny: name (stowo)
oraz value (liczba wystapien stowa w tekscie). Mozna zauwazy¢, ze najliczniej wy-
stepujace stowa nie maja wartosci merytorycznej, zatem mozna je usungc ze zbioru.
Te stowa zostaly umieszczone w wektorze znakowym delete. Nastepnie w ramce
words wykonano operacje usuniecia stow z tego wektora. W tym celu zastosowano
funkcje subset do filtrowania ramki danych w taki sposéb, aby uwzglednic tylko
stowa z kolumny name, ktére nie znajduja sie (negacja !) w zbiorze delete. Nalezy
zwroci¢ uwage na zastosowanie operatora %1in%, ktory stuzy do sprawdzania, czy
dany element (w tym wypadku w kolumnie name) nalezy do wektora.

delete <- c(
chell ,
Hinﬂ s
"had",

HO

.':nl

nton ,

)

Vlan(:,jll

words.1 <- words %>%

subset (.,

I (name %in% delete)) %>%

set_colnames(c("woxrd", "freq")) %>%
slice_head(n = 50)

words.

## # A tibble:

it

##

## 1
#H 2
## 3
#Ho4
## 5
## 6
#t7
## 8
## 9
## 10

171:10, ]

word
<chr>
committee
inflation
will

at

by

for
percent
securities
2

billion

10 x 2
freq
<int>

1
1

0
0

[N R NENENE e
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Ramka danych words . 1 jest juz przygotowana do wizualizacji stow. Aby moc wybrac

kolory wykresu z dobranej palety koloréw mozna zastosowac biblioteke RColor-
Brewer.

library(RColorBrewer)

Teraz mozna wykonac rysunek popularnosci stow.

wordcloud?2 (
words.1,
size = 1,
color = brewer.pal(8, "Greys"),
backgroundColor = "grey"

Nt

billion @
pO|ICyby_,_, 9

committee

inflation
for month

securities

r'C

Rysunek 2.28. Wykres popularnosci stéw —wordcloud?2
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Na rys. 2.28 zawarto najpopularniejsze stowa ze zbioru words . 1. W podany sposéb
mozna przeprowadzi¢ bardziej ztozong analize, z uwzglednieniem funkcji zawar-
tych w bibliotece tidytext. Podobng analize mozna réwniez wykonac za pomoca
biblioteki ggwordcloud (Le Pennec i Slowikowski, 2024), stanowigcej wsparcie dla
biblioteki ggplot2.

Ponizej podano kolejne zastosowania biblioteki ggplot2. Funkcja facet_wrap
stuzy do tworzenia wielu wykresow (facets) na podstawie jednej zmiennej. Kazdy
wykres pokazuje podzbior danych. Przyklady podano na podstawie zbioru mpg,
ktéry pochodzi z testow przeprowadzonych przez Amerykanska Agencje Ochrony
Srodowiska (Environmental Protection Agency, EPA). Agencja ta co roku publikuje
dane dotyczace:

*» zuzycia paliwa,
* emisji spalin,
* specyfikacji technicznej samochodéw sprzedawanych na rynku USA.

W szczegolnosci dane mpg pochodza z testéw laboratoryjnych, ktére mierza spalanie
w miescie 1 poza miastem, wyrazone w milach na galon (rys. 2.29).

data(mpg)

ggplot(mpg, aes(x = displ, y = hwy)) +
geom_point() +
facet_wrap(~ class) +
theme_minimal() +
labs(
title = "Przebieg na autostradzie wediug pojemnosci silnika
< 1 klasy pojazdu"

Ponizej podano zastosowanie funkcji facet_grid, ktéra stuzy do tworzenia siatki
wykreséw na podstawie dwoch zmiennych — jednej dla wierszy, drugiej dla kolumn.
Oznaczenia osi X 1Y sg nastepujace:

* X(x = displ)-pojemnosc silnika w litrach,
* Y (y = hwy)-liczba mil przejechanych na galonie paliwa w warunkach dro-
gowych (rys. 2.30).

ggplot(mpg, aes(x = displ, y = hwy)) +
geom_point() +
facet_grid(rows
theme_minimal()

vars(class), cols = vars(cyl)) +



2.2. PODSTAWY PROGRAMOWANIA I OBIEKTY 121

Przebieg na autostradzie wedtug pojemnosci silnika i klasy pojazdu

2seater compact midsize
°
40 ‘
30 @
se M.“ ageb, .
20
minivan pickup subcompact
°
40 ®
E’ 30 2...'
c 20 o o3 g s (] L s .
° $d. & [TLN
°
2 3 4 5 6 7 2 3 4 5 6 7
suv
40
30

..
20 [
8 "“'. oh’. °
2 3 4 5 6 7
displ

Rysunek 2.29. Przebieg na autostradzie wedlug pojemnosci silnika i klasy pojazdu

Na rys. 2.31 dodano linie regresji (prosta dopasowang za pomoca metody najmniej-
szych kwadratow, zob. rozdzial 3) na podstawie geom_smooth(method = "1m"),
bez wyswietlania przedziatu ufnosci (se = FALSE). Wiersze odpowiadaja klasie po-
jazdu (class), natomiast kolumny liczbie cylindréw (cyl). W rezultacie otrzymano
siatke, w ktorej kazdy wykres reprezentuje kombinacje klasy i liczby cylindrow.

ggplot(mpg, aes(x = displ, y = hwy)) +
geom_point() +
geom_smooth(method = "lIm", se = FALSE, color = "grey") +
facet_grid(rows = vars(class), cols = vars(cyl)) +
theme_minimal()

Na zakonczenie warto podkresli¢, ze wizualizacja danych za pomoca wykresow
stanowi skuteczne narzedzie wspomagajace analize statystyczng i ekonometrycznag.
Niemniej jednak, w wielu przypadkach niezbedne jest réwniez uporzgdkowane i czy-
telne przedstawienie wynikdw w formie tabelarycznej, ktore pozwala na doktadnag
interpretacje wartosci liczbowych oraz poréwnanie réznych wynikow.

W kolejnym podrozdziale zostanie oméwione tablicowanie wynikow. Przedstawione
zostang funkcje i biblioteki jezyka R — w szczegolnosci knitr i kableExtra - ktore
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Rysunek 2.30. Liczba mil przejechanych na galonie paliwa w warunkach drogowych

umozliwiajg tworzenie estetycznych tablic w formatach HTML i LaTeX, przydatnych
w raportach i publikacjach naukowych.

2.2.11. Tablicowanie wynikow

Tablicowanie to wazny etap analizy danych, ktdry pozwala na przejrzyste przedsta-
wienie wynikéw obliczen. Poprawnie sformatowane tablice ulatwiajg interpretacje
wynikéw oraz formutowanie wnioskéw z analizy.

Biblioteka kableExtra rozszerza mozliwosci funkcji kable z biblioteki knitz,
umozliwiajac tworzenie rozbudowanych tablic w formatach HTML i LaTeX. Pozwala
dodawac nagtowki, formatowanie, kolory, grupowanie wierszy i kolumn, a takze
stylizowa¢ wyglad tablicy. Jest to szczegdlnie przydatne w raportach R/Markdown
(zob. podrozdziat 2.5), gdzie czytelno$¢ i prezentacja danych majg kluczowe znacze-
nie. W celu zilustrowania ponizszych przyktadow wczytano odpowiednie biblioteki.

library(dplyr)
library(kableExtra)
library(magrittr)
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Rysunek 2.31. Liczba mil przejechanych na galonie paliwa w warunkach drogowych z linig regresji

library(tibble)

Ponizszy kod realizuje nastepujace zadania:

. Najpierw wywolywana jest funkcja set_seed, ktdrej celem jest zapewnienie

powtarzalnosci wynikow generowanych losowo.

. Zmienna k zostaje ustawiona na wartosc 10, co okresla liczbe kolumn w gene-

rowanej ramce danych.

. Nastepnie generowana jest macierz zawierajgca 10000 losowych elementdw

pochodzacych z rozktadu normalnego standaryzowanego, majgca 10 kolumn.
Macierz ta zostaje przeksztatcona w ramke danych.

. Kolumnom ramki danych przypisuje sie nazwy Varl, Var2 itd.
. Tworzony jest nowy obiekt stats, ktéry zawiera podsumowanie statystyczne

kazdej zmiennej: nazwe kolumny, Srednig oraz odchylenie standardowe.

. W konicowym kroku wyswietla sie ramke stats w formie estetycznej tablicy

HTML, uzywajac funkcji kable z biblioteki knitxr i funkcji kable_styling
z biblioteki kableExtra (Zhu, 2025) (tabl. 2.1).
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set_seed()
k <- 10
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data <- matrix(rnorm(10000), ncol = k) %>%
as.data.frame() %>%

set_colnames(paste("Var", 1:k, sep = ""))

stats <- data.frame(
colnames(data),

variable
mean =

apply(data, 2,

mean) ,

sd = apply(data, 2, sd)

)

stats %>%
kable(

digits

format

caption = "Stylizowana tablica -- funkcja \\texttt{kable}",
label =

) %>%

6 1
"latex",

"cuwbha"

kable_styling(latex_options =

c("striped",

"hold_position"))

Tablica 2.1. Stylizowana tablica — funkcja kable

variable mean sd
Varl | Varl -0.026597 | 0.997338
Var2 | Var2 0.014508 | 0.981193
Var3 | Var3 0.028951 | 1.012339
Vard | Var4 -0.009611 | 0.993759
Var5 | Vars -0.039025 | 0.971998
Var6 | Var6 0.045499 | 0.972338
Var7 Var7 -0.006176 | 0.999194
Var8 | Var8 0.046091 | 0.999562
Var9 | Var9 0.029308 | 0.986164
Var10 | Varl0 -0.021789 | 0.960361

Kolejny przyktad realizuje nastepujace zadania:

1. Na podstawie ramki data tworzona jest nowa ramka stats, zawierajaca dla

kazdej kolumny:

* nazwe (variable),
* $rednig (mean),

* odchylenie standardowe (sd),
* minimum (min),
* maksimum (max),
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» mediane (median),
 rozstep miedzykwartylowy (IQR).

2. Tablica stats jest formatowana do postaci LaTeX przy uzyciu funkcji kable
z argumentem booktabs = TRUE oraz podpisem.

3. Dalsze formatowanie tablicy realizowane jest za pomocg funkcji z biblioteki
kableExtra:

» dodanie stylu paskowego (striped) oraz dopasowanie szerokosci tablicy do
strony (scale_down),

* ustawienie rozmiaru czcionki na 10 i wysrodkowanie tablicy (position =
"center"),

» pogrubienie pierwszej kolumny (nazwy zmiennych),

» ustawienie szerokosci kolumn 2-7 i ich tia (kolor #FFFFFF),

» wyrdznienie nagtdwka tablicy (kolor #ebedef) i pogrubienie,

 ustawienie tla wierszy z danymi (#FFFFFF),

* obrot tablicy (funkcja landscape).

4. Nad kolumnami dodaje sie nagtdwek grupujacy.
5. Na koncu do tablicy dodaje sie przyktadowa stopke (tabl. 2.2).

stats <- data %>%
{data.frame(

mean = apply(., 2, mean),

sd = apply(., 2, sd),

min apply(., 2, min),

max apply (., 2, max),
median = apply(., 2, median),
IQR = apply(., 2, function(x) IQR(x))
)} %>%
round(4)

stats %>%
kable(
format = "latex",
booktabs = TRUE,
longtable = FALSE,

linesep = "",
caption = "Statystyki opisowe",
label = "vallsb"
) %>%
kable_styling(
latex_options = c("striped", "scale_down"),

font_size = 9,
position = "center"
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) %>%
column_spec(1l, bold = TRUE) %>%
column_spec (
2:7,
width = "2.5cm",
background = "#FFFFFF"
) %>%
Tow_spec (
0,
bold = TRUE,
color = "black",
background = "#ebedef"
) %>%
Tow_spec (
1:10,
color = "black",
background = "#FFFFFF"
) %>%
add_header_above(c(" " = 1, "Statystyki opisowe" = 6)) %>%
footnote(
general = "Przykiadowe dane",
general_title = "Uwagi:",
footnote_as_chunk = TRUE
) %>%
landscape()
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Struktura kodu i opracowanie wynikéw analiz wymagaja réwniez komunikacji
z plikami zewnetrznymi. W nastepnym podrozdziale podano zarys operacji 1/0
na plikach. Umiejetnos¢ sprawnego operowania na plikach jest nieodzowna w co-
dziennej pracy statystyka, ekonometryka czy analityka danych. Omowione zostang
podstawowe funkcje stuzgce do odczytu i zapisu danych w popularnych forma-
tach (CSV, TXT, XLSX) oraz zastosowanie nowoczesnych bibliotek, takich jak readr,
readx]liwritexl, ktdre znaczaco ulatwiaja prace z danymi.

2.2.12. Operacje 1/0 na plikach

Operacje wejscia/wyijscia (I/0) pozwalaja na odczytywanie danych z plikdéw i zapi-
sywanie wynikéw do plikdw, w formatach takich jak CSV, TXT czy XLSX. NajczeScie]
wykorzystywane funkcje do odczytu danych to read. csv, read. table oraz funk-
cje z biblioteki readr, takie jak read_csv. Do zapisu danych stuza m.in. funkcje
write.csv czywrite.table, a nowoczesne biblioteki, jak readr czy openxlsx,
oferuja wygodne narzedzia do pracy z réznymi formatami plikow.

Operacje na plikach stanowia istotne zastosowanie jezyka R w archiwizowaniu baz
danych statystycznych. Za pomoca réznorodnych funkcji mozna zaréwno odczytywac
zawartosc¢ plikdw i katalogow, jak i zapisywac pliki na dysku. W tym celu pomocne
beda trzy biblioteki: readx1, writexl1 (Ooms, 2025b) i readr.

library
library
library
library

magrittr)
readr)
readxl)
writexl)

e s =

Na poczatku analizy ustawiony zostat katalog roboczy.

path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch2"

Dzieki funkcji 1ist. files z biblioteki base mozna odczyta¢ zawarto$¢ katalogu
1jego podkatalogow.

file <- list.files(
paste@(path, "/datal/"),
pattern = "\\.txt$",
recursive = TRUE
) %>%
data.frame() %>%
set_colnames(c("files"))
file
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## files
## 1 dat_1.txt
## 2 dat_2.txt
## 3 dat_3.txt

## 4 data2/dat_4.txt

Zapomoca innej funkcji biblioteki base, tj. file.exists, nalezacej do zbioru funkeji
files, mozna sprawdzic¢ obecnos¢ pliku w katalogu.

data.file <- file.exists(
paste@(path, "/datal/data2/dat_4.txt")

)
data.file

## [1] TRUE

Poniewaz funkcja file.exists zwraca warto$¢ logiczng, to mozna jg wykorzystac
w warunku logicznym 1if. Jesli istnieje plik dat_4 . txt, to zostanie wyswietlona
jego zawarto$¢. W tym celu uzyto funkcji read_file z biblioteki readr.

if (!data.file) {

source(paste@(path, "/datal/dat.R"))
} else {

read_file(paste@(path, "/datal/data2/dat_4.txt"))
}

## [1] "Plik z danymi dat_4.txt"
W przeciwnym razie zostanie wczytany zbior dat . R.

source(paste@(path, "/datal/dat.R"))

## [1] 1 2 3 4 5 6 7 8 910

W ponizszych przyktadach wykorzystano funkcje bibliotek zewnetrznych. Dla ilu-
stracji utworzono prostg ramke danych df . 1.

df.1 <- data.frame(x = 1:5, y = 1)
df.1

##
##
##
##
##
##

U wWN R
U WK = X
e
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Jej zawartos$¢ zostata nastepnie zapisana do pliku dat.x1sx za pomoca funkcji
write_x1sx z biblioteki writexl.

write_x1lsx(
daf .1,
path = paste@(path, "/data3/", "dat.xlsx"),
col names = TRUE,
format_headers = TRUE

W kolejnym kroku zawarto$¢ pliku dat . x1sx zostata odczytana za pomocg funkcji
read_excel z biblioteki readx1.

df.2 <- read_excel(paste@(path, "/data3/", "dat.xlsx"))
df.2

## # A tibble: 5 x 2

## X y
## <dbl> <dbl>
## 1 1 1
## 2 2 1
## 3 3 1
## 4 4 1
## 5 5 1

Zapis obiektow R — gtdwnie w postaci ramek danych — do zbioréw x1s lub x1sx
nie jest jedynym sposobem zapisywania baz danych. Mozna w tym celu zastosowac
réwniez whudowany standard jezyka R w postaci zbiorow RData. Jest to wygodny
sposdb zapisuy, jesli bazy danych nie sg wspdétdzielone przez inne aplikacje. Dla celow
ilustracyjnych utworzono elementarng liste.

x.1 <- lapply(
1:5,
function(x) x

)

x.1

# [[1]]
## (1] 1
##

# [[2]]
## [1] 2
##

## [[3]]
## [1] 3
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##
## [[4]]
## [1] 4
##
## [[5]]
## [1] 5

Nastepnie obiekt x . 1 zostat zapisany w zbiorze dat . RData za pomocg funkeji save.

save(x.1l, file = paste@(path, "/data3/dat.RData"))

W kolejnym kroku zbiér dat . RData zostat wczytany za pomoca funkcji 1oad.

data.file <- file.exists(paste@(path, "/data3/dat.RData"))
if(data.file) {
load(file = paste@(path, "/data3/dat.RData"))

}

X.2 <- x.1

Ostatecznie sprawdzono, czy obiekty x. 11 x. 2, wynikajace z podanej manipulacji
na plikach, sg identyczne.

identical(x.1, x.2)

## [1] TRUE

W nastepnym przyktadzie podano sposéb zapisu ramki danych do pliku tekstowego
za pomocy funkcjiwrite. table z biblioteki systemowej utils (R Core Team, 2025).
Dla ilustracji utworzono ramke danych df . 1.

df.1 <- data.frame(x = letters[1:3], y = LETTERS[1:3])
daf.1

## Xy
## 1 a A
## 2 b B
## 3 c C

Ramka df. 1 zostala zapisana do pliku tekstowego letters. txt w postaci tablicy.
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write.table(
df.1,
paste@(path, "/data3/letters.txt"),
append = FALSE,

sep = ,
dec = n . n ,

row.names = FALSE,
col.names = FALSE

Odczytanie tego zbioru jest mozliwe dzieki podanej wczesniej funkcji read_file.

df.2 <- read_file(paste@(path, "/data3/letters.txt"))

Zmienna df . 2 zawiera znaki sterujace, gdyz ramka danych df . 1 ma postac tablicy.
Taki spos6b zapisu nie jest szczegdlnie wygodny i wymaga dalszego uporzadkowania.
Te czynno$¢ pozostawiono Czytelnikowi do samodzielnego wykonania'?®.

read. table(
paste@(path, "/data3/letters.txt"),
header = FALSE,
sep = "",
dec o
) %>%
set_colnames(c("x", "y"))

W nastepnym podrozdziale zostana przedstawione sposoby automatycznego groma-
dzenia danych statystycznych za pomoca jezyka R.

2.3. Organizacja zbiorow danych statystycznych

W tym rozdziale zostanga omdwione mechanizmy wykorzystania interfejséw API
(application programming interface) oraz metody bezposredniego pobierania danych
z witryn internetowych.

1 Nalezy réwniez zwrdci¢ uwage, ze przekazanie obiektu df . 2 do $rodowiska LaTeX verbatim moze
powodowac¢ bledy przy kompilacji dokumentu do formatu PDF. Bowiem LaTeX nie radzi sobie dobrze
z niektérymi znakami specjalnymi. Sposobem na rozwigzanie problemu jest odczytanie zawartosci
zbioru letters. txt za pomocg funkcji read. table.
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2.3.1. Interfejs API

APT jest interfejsem programowania aplikacji, czyli zbiorem regut i metod pozwala-
jacych na komunikacje miedzy aplikacjami komputerowymi przez Internet. Komu-
nikuja sie one za pomoca wspolnego jezyka (Jacobson i in., 2012). Interfejs API ma
postac¢ oprogramowania zainstalowanego na serwerze sieciowym. Dzieki temu opro-
gramowaniu dostawca danych udostepnia uzytkownikom swoje zasoby. Uzytkownik
uzyskuje dostep do wspomnianych zasobow poprzez wykorzystanie wiasnego opro-
gramowania, ktdre komunikuje sie z oprogramowaniem dostawcy. W komunikacji
tej posredniczy interfejs API. Zasady interfejsu API sprowadzaja sie do okreslenia
funkcji zwracajacych wartosci w odpowiedzi na zapytanie uzytkownika oraz spo-
sobu dostepu i uwierzytelniania uzytkownika. Warto zwrdci¢ uwage na nastepujace
aspekty interfejséw API (Jacobson i in., 2012):

* dostawca okresla funkcjonalnosc¢ interfejsu,

» dostawca moze wprowadzac restrykcje w zakresie korzystania z interfejsu, takie
jak limity dostepu do aplikacji i uwierzytelniania uzytkownikéw na podstawie
klucza dostepu,

» uzytkownicy moga korzystac z interfejsu tylko wedtug zasad okreslonych przez
dostawce.

Wystepuje wiele interfejsow API, ktére sa przydatne w pracy analitykdw danych.
Warto zwrdci¢ uwage na interfejsy dostarczane przez nastepujace organizacje:

ECB (Europejski Bank Centralny)*?,

 Furostat®3,

Facebook®,

FRED (iederal Reserve Economic Data, Federal Reserve Bank of St. Louis)*®,
* Google™.

W ponizszej analizie wykorzystane zostang interfejsy ECB, Eurostat oraz FRED.
ECB

Wszystkie oficjalne dane statystyczne Europejskiego Banku Centralnego sg dostepne
w serwisie internetowym ECB SDW (Statistical Data Warehouse). W celu automatycz-
nego pobrania danych, ECB udostepnit interfejs APT pod adresem:

* https://data.ech.europa.eu/help/api/overviewy.

12 por. https://sdw-wsrest.ech.europa.eu/help/.

13 Por. https://ec.europa.eu/eurostat/web/user-guides/data-browser/api-data-access/api-getting-started.
14 por. https://developers.facebook.com/.

15 por. https://fred.stlouisfed.org/docs/api/fred/.

16 por. https://developers.google.com/.


https://data.ecb.europa.eu/help/api/overview/
https://sdw-wsrest.ecb.europa.eu/help/
https://ec.europa.eu/eurostat/web/user-guides/data-browser/api-data-access/api-getting-started
https://developers.facebook.com/
https://fred.stlouisfed.org/docs/api/fred/
https://developers.google.com/

134 ROZDZIAL 2. STRUKTURY DANYCH I PROGRAMOWANIE

Wystepuje rowniez biblioteka pod nazwa ecb (Persson, 2025). W ponizszym przy-
kladzie pokazano dwa podejscia:

1. Pobranie danych poprzez API.
2. Zastosowanie biblioteki ecb.

Dodatkowo wykorzystano biblioteke stringr do przetwarzania ciagéw znakow
(Wickham, 2023c). Warto réwniez wspomniec¢ o innej bibliotece, przydatnej przy
pracy na danych tekstowych, jaka jest stringi (Gagolewski, 2022). Kod rozpoczeto
od wczytania potrzebnych bibliotek.

library(dplyr)
library(ecb)
library(ggplot2)
library(gridExtra)
library(httr)
library(magrittr)
library(readxl)
library(stringr)

Nastepnie trzeba zdefiniowaé niezbedne zmienne znakowe.

ecb.address <- "https://data-api.ecb.europa.eu/service/data/"
ecb.flow <- "EXR/"

ecb.var <- "D.CHF+GBP+PLN+USD.EUR.SPQ®.A"

ecb.st <- "2017-01-01"

ecb.en <- "2021-09-06"

format <- "text/csv"

Znaczenie zmiennych jest nastepujace:

* ecb.address —adres interfejsu API ECB,

« ecb. flow- okreslenie zasobu danych: EXR: Exchange Rates (kursy walutowe)’,

* ecb.var -identyfikator zmiennej z bazy danych ECB SDW; w tym przypadku
jest to wskazanie (za pomoca symbolu +) kurséw dziennych dla czterech walut
(CHE, GBP, PLN, USD) wzgledem EUR,

* ecb.stiech.en-data poczatku i konca proby statystycznej,

» format - format danych (CSV).

Na podstawie podanych zmiennych utworzony zostat adres zapytania do bazy da-
nych ECB.

17 por. https://data.ech.europa.eu/data/datasets/EXR.


https://data.ecb.europa.eu/data/datasets/EXR
https://data-api.ecb.europa.eu/service/data
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ecb.request <- paste0d(
ecb.address,

ecb.flow,

ecb.var,
"?startPeriod=", ecb.st,
"&endPeriod=", ecb.en

stringr::str_trunc(ecb.request, 50, "right")

## [1] "https://data-api.ecb.europa.eu/service/data/EXR..."

W kolejnym kroku sprawdzono, czy odpowiedz serwera na wykonane zapytanie jest
poprawna, tj. czy kod statusu odpowiedzi to 200, W celu weryfikacji tego statusu
wykorzystano funkcje GET z biblioteki httz. Jesli warunek funkcji 1 jest speiniony,
to wykonywane jest zapytanie i porzgdkowana jest wartos$¢ funkcji.

if (GET(ecb.request)$status_code == 200) {
# emoygd
}

Zadaniem powyzszego kodu emoygd jest:

» wykonanie zapytania do bazy danych ECB,
» odczytanie zawarto$ci CSV i jej przetworzenie,
» utworzenie rysunku wykresow dla czterech walut.

W kodzie emoygd zastosowano przetwarzanie potokowe. Najpierw za pomoca bi-
blioteki httr (Wickham, 2023d) zostalo przestane zgdanie GET do serwera bazy
danych ze wskazaniem nagtéwka HTTP (Accept), ktory okresla format danych CSV
jako zwrdcong wartos¢ funkcji.

ecb.response <- ecb.request %>%
GET(

add_headers(
Accept = format
)
)

18 Wiecej informacji na temat kodéw HTTP mozna znalez¢ w dokumencie https://www.w3.org/Protocols/r
fc2616/rfc2616-sec10.html.


https://www.w3.org/Protocols/rfc2616/rfc2616-sec10.html
https://www.w3.org/Protocols/rfc2616/rfc2616-sec10.html
https://data-api.ecb.europa.eu/service/data/EXR
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W zapytaniu mozna przekazac¢ réwniez inny format danych, np. JSON (JavaScript
Object Notation)'®.

format <- "application/vnd.sdmx.data+json;version=1.0.0-wd"

Nastepnie z obiektu ecb . request pobrano zawartos¢ tekstowa w formacie CSV. Na
podstawie tej informacji (zawartej w wektorze znakowym) zostata utworzona tablica
(ramka danych) csv.

csv <- ecb.response %>%
httr::content(

"text",
encoding = "UTF-8"
) %>%
read.csv(
text = .,
sep =",",
header = TRUE,
stringsAsFactors = FALSE

W kolejnym kroku zostat zdefiniowany wektor znakowy zawierajacy oznaczenia
walut.

er <- C(“CHF”, “GBP”, “PI_N”, nUSDn)

Za pomocg ponizszego kodu utworzono liste df ramek danych na podstawie ramki
csv wzgledem poszczegdlnych walut er. W ramce df uwzglednione zostaty wybrane
kolumny.

df <- lapply(
er,
function(x) {
subset(csv, CURRENCY == x) %>%
{ data.frame(

key.1 = .$TITLE_COMPL,

key.2 = .$KEY,

c.1 = . $CURRENCY,

c.2 = . $CURRENCY_DENOM,

date = as.Date(.$TIME_PERIOD),

obs = as.numeric(.$0BS_VALUE)
) }

19 Por. https://www.json.org/json-pl.html.


https://www.json.org/json-pl.html
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}
)
names (df) <- er

Nastepnie przypisano identyfikatorom walut odpowiednie obiekty.

for (i in er) {
assign(i, df[[i]])
}

Liczba obserwacji dla poszczegdlnych kurséw walutowych wynosi 1196. Wybrana
czesc¢ tablicy z danymi statystycznymi dla kursu CHF/EUR jest nastepujaca:

head (CHF[, -c(1, 2)1)

## c.1c.2 date obs
## 1 CHF EUR 2017-01-02 1.0711
## 2 CHF EUR 2017-01-03 1.0702
## 3 CHF EUR 2017-01-04 1.0707
## 4 CHF EUR 2017-01-05 1.0704
## 5 CHF EUR 2017-01-06 1.0725
## 6 CHF EUR 2017-01-09 1.0721

Nastepnie utworzono wykres kursu CHF/EUR (rys. 2.32).

ts.plot(CHF$obs)

W kolejnym kroku zostaly utworzone indywidualne wykresy ggplot wszystkich
zmiennych, uwzgledniajgce tytuly zawarte w funkcji titles, w ktorej wykorzystano
pola listy df.

titles <- function(x) {
title <- x$key.1[1] %>% str_replace_all(., ", ", "\n")
subtitle <- x$key.2[1]
caption <- ""
return(list(
title = title,
subtitle = subtitle,
caption = caption)

)

<- function(x) {
ggplot(x, aes(date, obs)) +
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Rysunek 2.32. Kurs CHF/EUR - ECB SDW

geom_line() +
labs(
title = titles(x)$title,
subtitle = titles(x)$subtitle,
caption = titles(x)$caption
) +
theme_bw() +
theme (
plot.title = element_text(
hjust = 0.5,
size = 10
)y
plot.subtitle = element_text(
hjust = 0.5,
size = 9
D
plot.caption = element_text(
hjust = 0.5,
size = 9
)
)

Poszczegdlne wykresy zostaly umieszczone na liscie plot.
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plot <- lapply(
list(CHF, GBP, PLN, USD),
function(x) {
p(x)
}
)

Na podstawie listy plot zostat sporzadzony wspdlny rysunek 2.33 (landscape) dla
wszystkich wykresow za pomocg funkcji marrangeGrob z biblioteki gridExtra.
Do funkcji nalezy przekazac liste wykresow jako parametr.

marrangeGrob (
plot,
top = NULL,
nrow 2,
ncol 2
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Na tym zakonczono kod emoygd. W kolejnym kroku wykorzystano biblioteke ecb.
Najpierw nalezalo ustali¢ identyfikator wybranej zmienne;.

er.id <- CHF[1, 2]
er.id

## [1] "EXR.D.CHF.EUR.SP0O.A"

Zastosowanie biblioteki ecb jest bardzo proste. Do funkcji get_data trzeba prze-
kaza¢ identyfikator zmiennej. Dodatkowe parametry mozna przekazac¢ do funkcji
w postaci listy filter. Parametry zostaty zdefiniowane wcze$niej. Dla uproszczenia

pobrano wytgcznie dane dla kursu CHF/EUR.

chfeur <- get_data(
er.id,
filter = list(
startPeriod = ecb.st,
endPeriod = ecb.en,
detail = "dataonly"
)

)
head(chfeur[, c(2, 3, 6, 7)1)

## # A tibble: 6 x 4

##  currency currency_denom obstime obsvalue
##  <chr> <chr> <chr> <dbl>
## 1 CHF EUR 2017-01-02 1.07
## 2 CHF EUR 2017-01-03 1.07
## 3 CHF EUR 2017-01-04 1.07
## 4 CHF EUR 2017-01-05 1.07
## 5 CHF EUR 2017-01-06 1.07
## 6 CHF EUR 2017-01-09 1.07

Funkcja get_data zwraca ramke danych, dlatego utworzenie wykresu powinno
odby¢ sie przy wykorzystaniu wczeéniej zdefiniowanej funkcji p — co pozostawia sie
Czytelnikowi do samodzielnego wykonania.

Eurostat

W tej czesci omowione zostana podstawowe funkcje biblioteki eurostat (Lahti
iin, 2023), ktéra pozwala na pobranie danych z bazy danych Eurostat?. Biblioteka
eurostat korzysta z interfejsu API?! oraz z funkcji pobierania zbiorczego (bulk

20 por. https://ec.europa.eu/eurostat.
21 por. https://ec.europa.eu/eurostat/api/.


https://ec.europa.eu/eurostat
https://ec.europa.eu/eurostat/api/
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download facility)*>. Wybor zrdodia jest zalezny od przyjetych parametrow funkcji
biblioteki?®. Na poczgtku rozwazan wczytano potrzebne zasoby.

library(dplyr)
library(eurostat)
library(ggplot2)
library(gridExtra)
library(httr)
library(jsonlite)
library(lubridate)
library(magrittr)
library(readxl)
library(rlist)
library(stringi)
library(stringr)
library(tidyr)
library(writexl)
library(xts)

Ponizszy kod realizuje nastepujgce zadania:

1. Ustawia zapisywanie danych lokalnie (cache).
2. Funkcja get_eurostat_toc pobiera spis dostepnych zbioréw danych z bazy
Eurostat.

options(eurostat_cache = TRUE)
datasets <- get_eurostat_toc()

Nastepnie kod sprawdza, czy w tablicy datasets istnieje zbiér danych o kodzie
prc_hicp_midx (inflacja HICP, harmonized index of consumer prices).

code.check <- "prc_hicp_midx" %>%
grepl(datasets$code) %>%
any

code.check

## [1] TRUE

Niektore zbiory zostana wczytane z odpowiedniego katalogu i dlatego nalezy ustawic
do niego $ciezke dostepu.

22 por. https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/bulk?lang=en.
23 por. https://ropengov.github.io/eurostat/


https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/bulk?lang=en
https://ropengov.github.io/eurostat/

2.3. ORGANIZACJA ZBIOROW DANYCH STATYSTYCZNYCH 143

path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch2\\estat\\"

Czes¢ kodu zostata przesunieta do zewnetrznych plikéw R, gdyz definicja pojedyn-
czej zmiennej moze by¢ obszerna, a takich zmiennych moze by¢ wiele. Ponizszy kod
realizuje zadanie pobrania listy nazw plikéw z okreslonej lokalizacji (path), o okre-
slonym vzvzorcu nazwy (pattern)iz uwzglednieniem podkatalogow (recursive
= TRUE)*,

file.@ <- list.files(
path,
pattern = "\\.R$",
recursive = TRUE

)
file.0

## [1] "prc_hicp_midx_db.R"

W pliku prc_hicp_midx_db.R znajduje sie definicja listy db, ktéra zawiera nazwy pol
z bazy Eurostat i inne potrzebne informacje. Definicja listy db jest nastepujaca:

db <- list(
code = "prc_hicp_midx",
label = "HICP - monthly data (index)",
coicop = c(
"All-items HICP",
"Food",
"Bread",
"Meat",
"Pork",
"Eggs”,
"Butter",
"Diesel",
"Petrol",
"Enexrgy"
)
unit = c(
"Index, 2015=100"
)
market = "(Prices)"

Jako zmienng code przyjeto miesieczny zharmonizowany indeks cen towaréw i ustug
konsumpcyjnych prc_hicp_midx. Informacje dotyczace tej zmiennej znajduja sie na
stronie internetowej Eurostat:

24 Czytelnik powinien najpierw utworzy¢ odpowiednie zbiory tekstowe na podstawie podanego kodu
i umiescic¢ je w katalogu dyskowym.
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* https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/prc_hicp_midx/default/table?l
ang=en.

Latwo sprawdzi¢, ze etykieta 1abel dla tej zmiennej to: HICP - monthly data (index).
W bazie danych dla podanej zmiennej wystepuja pola:

* colcop—nazwa kategorii cen,

* geo - obszar geograficzny (Polska),

* time — przedziat czasu (cata dostepna proba),

* unit - podstawa indeksu cen (Index, 2015=100).

Wektor coicop moze zawiera¢ nazwy wszystkich kategorii cen dla kodu prc_hicp_-
midx. W przykladzie podano wybrane kategorie. Element market listy db jest dodat-
kowg informacja i nie nalezy do oznaczen Eurostatu.

Definicje listy db nalezato wczytac z zewnetrznego zbioru za pomoca funkeji source.

source(paste@(path, file.0))

Utworzono pomocniczo trzy zmienne znakowe s.1,s.21s.3.

s.1 <- c("TIME_PERIOD", "values")

s.2 <- c("coicop", "unit", "TIME_PERIOD", "values")
S.3 <-5.2[!s.2 %1in% s.1]

s.1

## [1] "TIME_PERIOD" "values"

s.2

## [1] "coilcop" "unit" "TIME_PERIOD" "values"

s.3

## [1] "colcop" "unit"

Powyzsze zmienne postuzyly do utworzenia warunku cond w postaci ciggu znakow,
na podstawie ktérego realizowane jest filtrowanie ramki danych. Liste oczyszczono
(warunek is.null)za pomoca funkcji 1ist.clean z biblioteki r1ist (Ren, 2021).


https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/prc_hicp_midx/default/table?lang=en
https://ec.europa.eu/eurostat/databrowser/view/prc_hicp_midx/default/table?lang=en
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cond <- lapply(
S.2,
function(x)
if (Ix %in% s.1) paste@(x, " %in% db$", x)

else NULL
) %>%
list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE) %>%
paste(., collapse = " & ")
cond

## [1] "coicop %in% db$coicop & unit %in% db$unit"

W ponizszym kodzie pobrano do ramki danych dat . @ wartosci i etykiety dla zmien-
nej prc_hicp_midx z bazy Eurostat za pomocg funkcji get_eurostat z biblioteki
eurostat.

dat.@ <- get_eurostat(
db$code,
time_format =

) %>%
label_eurostat(., fix_duplicated = TRUE)

Iaw

Zbidér dat . @ jest nastepujacy:

head(dat.@Q[1:3, -1])

## # A tibble: 3 x 5

##  unit coicop geo TIME_PERIOD values
## <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl>
## 1 Index, 2005=100 All-items HICP Austria 1996-01 86.7
## 2 Index, 2005=100 All-items HICP Austria 1996-02 86.9
## 3 Index, 2005=100 All-items HICP Austria 1996-03 87.2

Czytelnik moze sprawdzi¢ strukture ramki dat . @ za pomoca polecenia str(dat.0).
Jak wida¢, ramka dat . @ jest duzg tablicg. Do jej kolumn zastosowano filtr cond, ktory
zostal przekazany do funkcji subset za pomoca kombinacji funkcji parseieval.
Funkcja parse przeksztalcita cigg znakdw w wyrazenie, ktdre nastepnie zostalo
wykonane za pomocg funkcji eval. Dodatkowo ramka dat.@ zawiera wylacznie
dane dla Polski i obejmuje kolumny zdefiniowane przez wektor s . 2.

dat.1 <- dat.0 %%
subset(.,
eval (parse(text = cond))
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) %>%
{
if (any(colnames(.) == "geo")) {
. <- subset(., geo == "Poland")
} else {
}
1 %>%

L, s.2] %%

data.frame(., stringsAsFactors = FALSE)
head(dat.1)
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## coicop unit TIME_PERIOD values

## 1 All-items HICP Index, 2015=100 1996-01 43.0

## 2 All-items HICP Index, 2015=100 1996-02 43.6

## 3 All-items HICP Index, 2015=100 1996-03 44 .3

## 4 All-items HICP Index, 2015=100 1996-04 45 .2

## 5 All-items HICP Index, 2015=100 1996-05 45 .8

## 6 All-items HICP Index, 2015=100 1996-06 46 .2

str(dat.1)

## 'data.frame': 2228 obs. of 4 variables:

## $ coicop . chr "All-items HICP" "All-items HICP" "All-items
o HICP" "All-items HICP" ...

## $ unit : chr "Index, 2015=100" "Index, 2015=100" "Index,
o 2015=100" "Index, 2015=100" ...

## $ TIME_PERIOD: chr "1996-01" "1996-02" "1996-03" "1996-04" ..

## $ values conum 43 43.6 44.3 45.2 45.8 46.2 46.3 46.4 47 .4

3

48.2 ...

Wymiar tablicy dat . 1 zostal znacznie zredukowany, poniewaz obejmuje ona wy-
facznie dane dla Polski. Ze wzgledu na zastosowanie wielu indekséw cen w definicji
listy db i potencjalnie wielu podstaw indekséw unit oraz innych pol, ramka dat. 1
zawiera peing informacje, ktéra nalezy uporzadkowad. W tym celu utworzono pomoc-
nicza liste templist, ktéra zawiera unikalne kombinacje ciaggdw znakéw z kolumn
coicop oraz unit. Zastosowano tu funkcje crossing z biblioteki tidyr (Wickham
iin., 2024c).

templist <- dat.1[, which(!s.2 %in% s.1)] %>%

crossing() %>%
t() %%

data.frame(., stringsAsFactors = FALSE) %>%
lapply (., function(x) x)

templist
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## X1

## [1] "All-items HICP" "Index, 2015=100"
##

## $X2

## [1] "Bread" "Index, 2015=100"
##

## $X3

## [1] "Butter" "Index, 2015=100"
##

## $X4

## [1] "Diesel" "Index, 2015=100"
##

## $X5

## [1] "Eggs" "Index, 2015=100"
##

## $X6

## [1] "Energy" "Index, 2015=100"
##

## $X7

## [1] "Food" "Index, 2015=100"
##

## $X8

## [1] "Meat" "Index, 2015=100"
##

## $X9

## [1] "Petrol" "Index, 2015=100"
##

## $X10

## [1] "Pork" "Index, 2015=100"

Nastepnie na podstawie listy templist utworzono klucze key, ktére zostaty prze-
kazane do funkcji subset. W rezultacie powstala lista dat .2 zawierajaca ramki
danych z obserwacjami dla poszczegdlnych kategorii cen.

dat.2 <- lapply(
1:length(templist),
function(x) {
key <- ""
for (j in 1:length(s.3)) {
if (j != length(s.3))
key <- pasted(
key,
s.3[3],

—— n
- 1
noon

temblist[[x]][j],

noon

||&I|
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)
else
key <- paste@(
key,
s.3[]1,

——
]
non

temélist[[x]][j],
)
}
key <- key %>% str_trim()
subset(dat.1l, eval(parse(text = key)))
}

)
head(dat.2[[1]])

## coicop unit TIME_PERIOD values
## 1 All-items HICP Index, 2015=100 1996-01 43.0
## 2 All-items HICP Index, 2015=100 1996-02 43.6
## 3 All-items HICP Index, 2015=100 1996-03 44 3
## 4 All-items HICP Index, 2015=100 1996-04 45 .2
## 5 All-items HICP Index, 2015=100 1996-05 45.8
## 6 All-items HICP Index, 2015=100 1996-06 46 .2

Czytelnik moze zauwazyc, ze podana procedura jest szczegolnie przydatna, jesli chce
sie utworzy¢ wiele zbiorow [eurostat_code]_db.R ze zdefiniowanymi zmien-
nymi, podobnych do pliku prc_hicp_midx_db.R. W nastepnym Kkroku utworzona
zostata lista dat . 3, ktdra zawiera daty i wartosci zmiennych cenowych.

dat.3 <- lapply(
1:1length(dat.2),
function(x) {
df <- dat.2[[x]] %>%
data.frame(., stringsAsFactors = FALSE) %>%
unite(
name,
which(colnames(.) %in% s.3),
sep = " ",
remove = TRUE

colnames (df) [which(
colnames(df) == "values"

)] <- df[1, 1]

df <- df[, -1]

return(df)
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}
) %>%
list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)

Wybrane elementy listy dat . 3 podano ponizej. Nalezy pamietac, ze obserwacje nie
sq jeszcze posortowane w czasie.

dat.3[[1]1[[1]] %>% .[1:5]

## [1] "1996-01" "1996-02" "1996-03" "1996-04" "1996-05"

dat.3[[1]11[[2]] %>% .[1:5]

## [1] 43.0 43.6 44.3 45.2 45.8

Nastepnie utworzono liste dat . 4, ktora zawiera tylko zmienne o liczebno$ci obserwa-
cji wiekszej od przyjetego progu (96 dla danych miesiecznych i 32 dla kwartalnych).
W tym celu wykorzystano biblioteke xts (strukturalizacja danych statystycznych do
postaci szeregdw czasowych) (Ryan i Ulrich, 2024).

dat.4 <- lapply(
dat.3,
function(x) {
X$TIME_PERIOD <- as.Date(paste@(x$TIME_PERIOD, "-01"))
X %>%
data.frame(stringsAsFactors = FALSE) %>%
na.omit() %>%

{
if (nrow(.) == @ | nrow(.) == 1) NULL
else {
period <- data.frame(.) %>%
xts(.[, -11, oxrder.by = .[, 1])
period <- periodicity(period)$scale
if (period == "monthly" & nrow(.) < 96) {
NULL
} else if(period == "quarterly" & nrow(.) < 32) {
NULL
} else .
}
}
}
) %>%

list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)


https://order.by
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Na podstawie ponizszego kodu utworzono liste dat .5 zawierajaca tylko te zmienne,
dla ktérych ostatnia obserwacja nie jest starsza niz 4 kwartaty.

dat.5 <- lapply(
1:1length(dat.4),
function(x) {
last <- dat.4[[x]1]1[[1]1] %>%
unlist %>%
dplyzr::last() %%
as.Date()
last.4q <- Sys.Date() %m-% months(12) %>%
floor_date("month")
if (last < last.4q) NULL
else dat.4[[x]]
}
) %>%
list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)

Na koniec porzadkowania danych statystycznych utworzono indywidualne obiekty
o nazwach odpowiadajacych poszczegolnym zmiennym za pomoca funkeji assign.

if (length(dat.5) != @) {

for (i in 1:length(dat.5)) {
if (1 == 1) {
df.1 <- as_tibble(
dat.5[[1]],
stringsAsFactors
)
} else {
df.2 <- as_tibble(
dat.5[[1]],
stringsAsFactors = FALSE
)
df.1 <- inner_join(df.1, df.2, by = "TIME_PERIOD")
}
}

FALSE

temp <- seq(
as.Date("1995-01-01"),
as.Date("2025-10-01"),
by = "quarter"

) %>%
data.frame(
time = .,
temp = 1,

stringsAsFactors = FALSE
)
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colnames(df.1) <- colnames(df.1) %>%

gsub("\\(", "', .) %%
gsub("\\)", "", ) %%

gsub("TIME_PERIOD", "time", .) %>%

str_squish() %>% paste(., db$market, sep = " ")

colnames(df.1)[1] = "time"

assign(db$code, df.1 %>%
.[with(., ordexr(time)), 1 %%

[, 'colSums(is.na(.)) == nrow(.)] %>%
left_join(temp, ., by = "time") %>%
.[, -which(colnames(.) == "temp")]
)
} else {
df.1 <- seq(

as.Date("1995-01-01"),
as.Date("2025-10-01"),
by = "quarter"

) %>%
data.frame(
time = .,
N_A = NA,

stringsAsFactors = FALSE
)

assign(db$code, df.1)

Powyzszy kod zawiera kilka istotnych etapéw. Najpierw w petli for utworzono ramke
danych df . 1,aczac informacje z listy dat . 5 wedtug dat obserwacji (TIME_PERIOD).
Nastepnie utworzono pomocniczg ramke temp zawierajaca zadany przedzial czasu
dla obserwacji.

W kolejnym kroku oczyszczono nazwy kolumn w ramce df . 1, eliminujgc nawiasy,
nadmiarowe spacje oraz zmieniajac nazwe TIME_PERIOD na time. Dodatkowo do
nazw kolumn dotaczono informacje o rynku (Prices) zdefiniowang w db$market.

Ostatecznie utworzono obiekt o nazwie odpowiadajacej zmiennej prc_hicp_midx,
w ktérym obserwacje sa posortowane od najstarszej do najmtodszej i wyrazone
kwartalnie. Jedli lista dat . 5 byta pusta, utworzono ramke danych df. 1 z pelnym
przedziatem czasowym oraz brakami danych (NA).

Ramke danych mozna wyswietli¢ za pomoca ponizszego kodu.


https://colSums(is.na
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head(eval (parse(text = db$code)))

Na tej podstawie mozna juz utworzyc rys. 2.34 dla wybranej zmiennej.

df <- eval(parse(text = db$code)) %>%
na.omit() %>%
[, c("time", "Energy.Index..2015.100 (Prices)")] %>%
set_colnames(
c("time", "Indeks cen energii, 2015 = 100")

)

ggplot(

aeé(x = time, y = Indeks cen energii, 2015 = 100")
) +

geom_line() +

theme_bw/()

160 4

N

N

o
1

Indeks cen energii, 2015 = 100
)
o

1004

2015 2020 2025
time

Rysunek 2.34. Indeks cen energii, 2015 = 100 — Eurostat

Dla celéw archiwizacji ramka danych df.1 zostala réwniez zapisana na dysku
w formacie pliku XLSX.
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write_xlsx(
eval (parse(text = db$code)),
path = paste@(path, db$code, ".x1lsx"),
col_names = TRUE,
format_headers = TRUE

Czytelnik moze rozszerzy¢ podany kod o kolejne zmienne z bazy Eurostat, zar6wno

o0 czestotliwo$ci miesiecznej, jak i kwartalnej. Na koniec podano sposéb organizacji
bazy danych FRED (Federal Reserve Economic Data) .

FRED

FRED oznacza baze danych ekonomicznych Systemu Rezerwy Federalnej (Fed), banku
centralnego Standéw Zjednoczonych. FRED zawiera szeregi czasowe dla zmiennych
gospodarki USA i innych gospodarek z czestotliwo$cia roczng, kwartalng, miesieczna,
tygodniowa i dzienng. Baza ta agreguje dane ekonomiczne z wielu zrédel, przy czym
najwiekszy udzial w tworzeniu danych majg amerykanskie agencje rzadowe.

Aby przedstawic kod, nalezy wczyta¢ odpowiednie biblioteki. Niektore z ponizszych
bibliotek pojawiaja sie w ksiazce po raz pierwszy:

» fredr (Boysel i Vaughan, 2021),
* jsonlite.

library(dplyr)
library(fredr)
library(ggplot2)
library(httr)
library(jsonlite)
library(magrittr)
library(stringr)

W ponizszej dyskusji podano sposob komunikacji z interfejsem API za pomoca
biblioteki httr. Aby skorzysta¢ z FRED API, nalezy utworzy¢ konto w serwisie
(https://fred.stlouisfed.org/) i ztozy¢ elektroniczny wniosek o przydziat klucza identyfi-
kacyjnego (API key). Klucz zostat przypisany do zmiennej znakowej fred. apikey,

zapisany w pliku fredAPIKey.R i nastepnie wczytany do kodu za pomoca funkcji
source.

source("fredAPIKey.R")

Jesli pomiedzy komputerem uzytkownika a serwerem FRED API znajduje sie serwer
posredniczacy (proxy), nalezy wskazac jego adres IP (np. “192.168.1.17, string) i port
(np. 8080, numeric) tego serwera.


https://fred.stlouisfed.org/
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set_config(use_proxy(url = "Adres IP", port = port))

Nastepnie zdefiniowano niezbedne zmienne znakowe, tj. adres serwera FRED
API (fred.address) i typ odpowiedzi serwera na zapytanie uzytkownika
(fred.filetype). Okreslono, ze wymiana danych ma odbywac sie w formacie
JSON.

fred.address <- "https://api.stlouisfed.org/fred/"
fred.filetype <- "json"

W nastepnym kroku nalezato zdefiniowac postac zapytania do bazy danych interfejsu
FRED API. W tym celu wskazano wtasciwa koricowke (endpoint) tego interfejsu. Jest
to adres lokalizacji funkcji o nazwie search w katalogu fred/series/. Do funkcji
search przekazuje sie odpowiednie parametry: search_text, search_type itd,,
za pomoca symbolu ? w adresie internetowym. Parametry aczy sie za pomocg
symbolu &. Specyfikacje koricowek mozna znalez¢ w dokumentacji dostepnej pod
adresem:

* https:/fred.stlouisfed.org/docs/api/fred/.
Dla funkcji fred/series/search jest to adres:
* https://fred.stlouisfed.org/docs/api/fred/series_search.html.

W dokumentacji znajduje sie réwniez opis parametrow funkcji.

fred.query <- paste0(
"series/search",
"?search_text=poland+gdp",
"&search_type=full_text"

)

Mozna zauwazy¢, ze do powyzszej funkcji search przekazano parametry:
search_text=poland+gdp oraz search_type=full_text.

Nastepnie nalezato zdefiniowac zapytanie do bazy danych w postaci adresu interne-
towego?,

25Warto zwrdci¢ uwage, ze w druku zmienna fred. request jest skracana, aby nie ujawnia¢ postaci
pelnego klucza API.


https://fred.stlouisfed.org/docs/api/fred/
https://fred.stlouisfed.org/docs/api/fred/series_search.html
https://api.stlouisfed.org/fred
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fred.request <- paste0(
fred.address,
fred.query,
"&api_key=", fred.apikey,
"&file_type=", fred.filetype
)

fred.request %>% str_trunc(., 40, side = "center")

## [1] "https://apil.stlouis...8bl&file_type=json"

W kolejnym kroku sprawdzono, czy odpowiedz serwera na zapytanie jest poprawna,
tj. czy status odpowiedzi otrzymuje kod 200. W celu weryfikacji statusu zapytania
zastosowano funkcje GET z biblioteki httr. Jesli warunek funkcji 1 jest spelniony,
wykonywane jest zapytanie i nastepuje porzadkowanie wartosci funkcji.

if (GET(fred.request)$status_code == 200) {
# rltumd

}

Zadaniem kodu rltumd jest:

* przeszukanie bazy danych na obecno$¢ ciagu poland+gdp,
* pobranie wynikow poszukiwania w postaci ramki danych,

« filtrowanie ramki danych,

* pobranie kodu (id) wybranej zmiennej z bazy danych FRED.

W ponizszym kodzie r1tumd zastosowano przetwarzanie potokowe.

if (GET(fred.request)$status_code == 200) {
fred.response <- fred.request %>%
GET() %>%
content(., "text") %%
fromJSON()
df.1 <- fred.response$seriess
df.2 <- df.1 %%

subset (
frequency_short == "Q" &
units == "Millions of Polish Zloty" &
seasonal_adjustment_short == "SA"
) %>%
t()
id <- df.2[rownames(df.2) == "id", ]


https://api.stlouis
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Po pierwsze, wykonano zapytanie za pomocg metody GET protokotu HTTP dla ad-
resu fred. request, wartos¢ funkcji przeksztatcono na tekst (content) a nastepnie
w obiekt jezyka R (fromJSON) za pomocg funkeji biblioteki jsonlite. Ten obiekt to
lista.

class(fred.response)

## [1] "list"

Po drugie, z obiektu (zmiennej) fred.response pobrana zostata ramka danych
seriess izapisana w obiekcie df. 1. Po trzecie, warto$ci obiektu df . 1 zostaty pod-
dane filtrowaniu za pomocg funkcji subset na obecnos$¢ zmiennych o czestotliwosci
kwartalnej (Q), wyrazonych w milionach jednostek waluty krajowej (Millions of
Polish Zloty)iwyréwnanych sezonowo (SA). Ostatecznie obiekt df .2 zawiera
transpozycje wierszy i kolumn. Po czwarte, z ramki danych df . 2 pobrano identyfi-
kator z wiersza 1d 1 zapisano w zmiennej id. Ramka df. 2 ma nastepujaca postac:

df.2 %% str_trunc(., 25, side = "right")

## 6

## id "CPMNACSCAB1GQPL"

## realtime_start "2025-12-21"

## realtime_end "2025-12-21"

## title "Gross Domestic Product..."
## observation_start "1995-01-01"

## observation_end "2025-07-01"

## frequency "Quarterly"

## frequency_short "Q"

## units "Millions of Polish Zloty"
## units_short "Mil. of Polish Zloty"

## seasonal_adjustment "Seasonally Adjusted"

## seasonal_adjustment_short "SA"

## last_updated "2025-12-05 04:03:44-06"
## popularity "25"

## group_popularity "30"

#it

notes

"Eurostat unit ID: CP_M..."

Identyfikator id uzyskanej zmiennej jest rowny: CPMNACSCAB1GQPL. Nalezy zauwa-
zy¢, ze powyzsze przeksztalcenia doprowadzity do wyspecyfikowania tylko jedne;j
zmiennej. Nastepnie dla wybranej zmiennej zostaty pobrane wartosci funkeji (korico-
wek) zawarte w liScie fred. task.

fred.task <- list(
category = "series/categories",
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release = "series/release",
tags = "series/tags",

series = "series",

obs = "series/observations"

Nastepnie zastosowano funkcje lapply i zapisano wartosci funkcji do listy
fred.output. Warto zwrdci¢ uwage, ze w zmiennej fred. request wstawiono
parametr series_id=CPMNACSCAB1GQPL. Jesli w wyniku zapytania do serwera
status operacji HTTP jest inny niz 200, funkcja przypisuje warto$¢ NA.

fred.output <- lapply(
fred.task,
function(x) {
fred.request <- paste0d(
fred.address,
X,
"?series_id=",
id,
"&api_key=", fred.apikey,
"&file_type=", fred.filetype
)
if (GET(fred.request)$status_code == 200) {
fred.response <- fred.request %>%
GET() %>%
content(., "text") %>%
fromJSON()
} else NA
}
)

W kolejnym kroku sprawdzono, czy wszystkie elementy listy sg rozne od NA. Jesli
warunek ten byt spelniony, do listy df zapisywano rézne atrybuty analizowanej
zmiennej.

if (all(!is.na(fred.output))) {

df <- list(
category = fred.output$category$categories$name,
release = fred.output$release$releases,
tags = fred.output$tags$tags,
series = fred.output$series$seriess,
obs = fred.output$obs$observations %>%
1

-[l _C( ’ 2)]
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Wérod tych atrybutéw sa wartosci obs zmiennej. Mozna zatem pokazac ich pierwszy
wykres (rys. 2.35). Ramka danych df$obs zawiera dwie kolumny: date oraz value.

ts.plot(df$obs$value)
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Rysunek 2.35. Produkt krajowy brutto dla Polski — FRED API - przypadek 1

Dla ulatwienia zapisu ramke danych df$obs przypisano do zmiennej y.

y <- df$%obs

Doktadna analiza typdéw danych w obiekcie y wskazuje, ze dalsze operacje wymagaja
zmiany ich typow. W tym celu zbudowano funkcje modify, ktéra zamienia daty
obserwacji na klasy Date, a warto$ci na liczby zmiennoprzecinkowe. Dodatkowo
wartosci PKB przeliczono na miliardy poprzez podzielenie przez 1000.

modify <- function(x) {
x[, "date"] <- as.Date(x[, "date"])
x[, "value"] <- as.numeric(x[, "value"]l) %>%
{ ./1000 }
return(x)
}

Przy podanych warunkach zastosowano funkcje modify do zmiennej y.
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y <- 'y %>% modify(.)

head(y)

#i# date value
## 1 1995-01-01 81.6206
## 2 1995-04-01 85.5793
## 3 1995-07-01 90.3861
## 4 1995-10-01 89.0557
## 5 1996-01-01 100.8792
## 6 1996-04-01 105.9969

W nastepnym kroku zostal utworzony wykres ggplot zmiennej y, ktéry uwzglednia
tytuly zawarte w funkcji titles.

titles <- function() {

title <- paste(
dffseries$title,
df$series$units_short,
df$series$seasonal_adjustment_short,
sep = ", "

) %>%
paste(

" (", df$series$id, ")"

)

subtitle <- paste0(
"Link: ",
dff$release$link

)

caption <- paste0(
title,
", source: FRED"

)

return(list(
title = title,
subtitle = subtitle,
caption = caption

))

}

Funkcje nalezy wywolac¢ bez parametrdw, aby utworzy¢ tytuly.

ti <- titles()

title <- tigtitle
subtitle <- ti$subtitle
caption <- ti$caption
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Kod generowania wykresu ma postac¢ funkcji p z argumentem x. Argument x oznacza
ramke danych zawierajaca daty i wartosci zmiennej.

p <- function(x) {
ggplot(x, aes(date, value)) +
geom_line() +
labs(
title = title,
subtitle = subtitle,
caption = caption
) +
theme_bw() +
theme (
plot.title = element_text(
hjust = 0.5,
size = 10
)y
plot.subtitle = element_text(hjust = 0.5),
plot.caption = element_text(hjust = 0.5)
)

Mozna teraz pokazac kolejny wykres zmiennej CPMNACSCAB1GQPL, tj. produktu
krajowego brutto (PKB) dla Polski (rys. 2.36).

p(y)

Powyzsza procedure API mozna uprosci¢ korzystajac ze specjalistycznej biblioteki
fredr. Najpierw nalezy ustawic klucz dostepu do interfejsu API za pomoca funkcji
fredr_set_key.

fredr_set_key(fred.apikey)

Znajac identyfikator zmiennej, w tym przypadku CPMNACSCAB1GQPL, mozna w pro-
sty sposob pobrac jej wartosci za pomoca funkceji fredr.

df <- fredr(
series_id = id
) %>%
L, (1, 3)]

W bibliotece fredr dostepna jest réwniez funkcja fredr_endpoints, ktéra umozli-
wia wyswietlenie wszystkich koncéwek interfejsu FRED —takze tych, ktére wczesniej
zdefiniowano w zmiennej fred. task.
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Gross Domestic Product for Poland, Mil. of Polish Zloty, SA (CPMNACSCAB1GQPL)
Link: https://ec.europa.eu/eurostat/web/national-accounts
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Gross Domestic Product for Poland, Mil. of Polish Zloty, SA (CPMNACSCAB1GQPL), source: FRED

Rysunek 2.36. Produkt krajowy brutto dla Polski — FRED API - przypadek 2

endpoints <- fredr_endpoints %>%

{ cbind(
L 1:27,
str_trunc(.$note, 40, side = "right")
) T %>%
set_colnames(c("endpoint", "type", "note"))

head(endpoints[, 1]) %>%
str_trunc(., 15, side = "right") %>%
data.frame()

##

## 1 fred/category
## 2 fred/categor...
## 3 fred/categor. ..
## 4 fred/categor. ..
## 5 fred/categor. ..
## 6 fred/categor...
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Pobranie atrybutéw zmiennej o identyfikatorze CPMNACSCAB1GQPL jest teraz proste.
Wystarczy zastosowac funkcje fredr_request, przekazujgc parametry endpoint
oraz series_id.

df <- lapply(
fred.task,
function(x) {
fredr_request(
endpoint = x,
series_id = id
)
}
)

Na podstawie ramki df utworzono nastepnie ramke y, ktérej wartosci zmodyfiko-
wano za pomocg wczesniej przygotowanej funkcji modify.

y <- df$obs %>%
L,o-c(1, 2)] %%
as.data.frame() %%
modify(.)

Mozna teraz wygenerowac ostateczny wykres ggplot dla zmiennej CPMNAC-
SCAB1GQPL za pomoca funkcji p (rys. 2.37).

p(y)

Jak widac, zastosowanie biblioteki fredr znaczaco upraszcza pobranie wartosci
I atrybutéw zmiennych z bazy danych FRED.

W kolejnym podrozdziale zostanie przedstawione zagadnienie automatyzacji zadan
przegladarki internetowej w celu pobierania danych ze stron internetowych. Omo-
wione zostang przyktady praktycznego wykorzystania jezyka R do pozyskiwania
i przetwarzania publicznie dostepnych danych statystycznych, co stanowi wazny
element wspdtczesnych badan empirycznych.

2.3.2. Automatyzacja zadan przegladarki internetowej

Wsrod wielu zastosowan programu R znajduja sie: przetwarzanie i analiza danych,
statystyka oraz ekonometria. Jednym z zastosowan w analizie duzych zbiorow da-
nych jest automatyczne pobieranie informacji ze stron internetowych (web scraping).
W razie watpliwosci co do legalnosci takiego sposobu pobierania informacji nalezy
uzyskac¢ opinie prawna lub odwotac sie do regulaminu danej strony. Podany po-
nizej przyklad ma charakter akademicki i stuzy pobraniu publicznie dostepnych
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Gross Domestic Product for Poland, Mil. of Polish Zloty, SA (CPMNACSCAB1GQPL)
Link: https://ec.europa.eu/eurostat/web/national-accounts
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Rysunek 2.37. Produkt krajowy brutto dla Polski — FRED API - przypadek 3

danych statystycznych ze strony internetowej Gtéwnego Urzedu Statystycznego?.
Rozbudowany przyktad automatycznego pobrania publicznie dostepnych artykutdw
na potrzeby prowadzenia badan naukowych z serwisu Google Scholar podano
w ksiazce Wdowinski (2020).

Automatyczne pobranie danych ze strony internetowej nie zawsze jest mozliwe. Jest
to szczegdlnie trudne, jesli nie mozna wyswietli¢ w przegladarce zrodia strony w po-
staci jezyka HTML, gdyz strona jest generowana dynamicznie za pomoca np. jezyka
JavaScript. Nie mozna wowczas odwolac sie do znacznikéw HTML/CSS w celu
pobrania ich zawartosci. Niektore serwisy generuja rowniez atrybuty znacznikdw
HTML /CSS w sposob dynamiczny, co uniemozliwia jednokrotne przypisanie ich nazw.

Zadanie pobrania danych ze strony internetowej upraszcza sie, jesli mozna wykorzy-
stac biblioteki jezyka R. W podanym przyktadzie wykorzystano serwer Selenium
(https://www.selenium.dev/), ktérego zadaniem jest automatyzacja dziatania przegla-
darki internetowej. Wystepuje implementacja systemu Selenium w postaci bibliotek
RSelenium (Harrison, 2022) i seleniumPipes (Harrison, 2016). Dokumentacje bi-
blioteki RSelenium mozna znalez¢ na stronach internetowych:

%6 por. https://stat.gov.pl/.


https://www.selenium.dev/
https://stat.gov.pl/
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* https://github.com/ropensci/RSelenium,
* https://docs.ropensci.org/RSelenium/index.html.

Dokumentacje i konfiguracje RSelenium w zakresie wspdtpracy z réznymi przegla-
darkami mozna znalez¢ na stronie internetowej:

* https://docs.ropensci.org/RSelenium/articles/saucelabs.html.
Dokumentacja biblioteki seleniumPipes znajduje sie na stronach internetowych:

* https://github.com/johndharrison/seleniumPipes,
* https://rpubs.com/johndharrison/seleniumPipes-basic.

Dzialanie biblioteki RSelenium polega na uruchomieniu przegladarki w izolowanym
srodowisku i wydawanie jej polecen z poziomu jezyka R. W przykladzie zastosowano
przegladarke Firefox. W podany sposéb mozna testowac¢ poprawnos¢ budowy stron
internetowych i pobiera¢ z nich informacje. W bibliotece seleniumPipes zostat
zaimplementowany operator przetwarzania potokowego. Wykorzystano réwniez
biblioteke rvest (Wickham, 2024). Dzialanie tej biblioteki polega na wczytaniu tresci
strony internetowej z dokumentu HTML, a nastepnie na uporzadkowaniu informacji
zawartej w znacznikach klas CSS, wykorzystywanych do oznaczania kodu HTML.
Funkcje biblioteki realizuja zadania pobrania tekstu zawartego pomiedzy zdefinio-
wanymi znacznikami oraz rozmaitych atrybutéw, np. taczy do stron internetowych
zawartych w znacznikach href. Pobrang w ten sposéb informacje tekstowa mozna
umiesci¢ w ramkach danych i przetworzyc. Jesli strona internetowa, z ktdrej pobie-
rane sg informacje ma wiele podstron, to mozna wykonac iteracyjny proces pobrania
w petli. Zwykle odbywa sie to poprzez wprowadzenie zmiennej czesci adresu strony
do zadania GET w protokole HTTP/S (Wdowinski, 2020).

Dane zostang pobrane ze strony internetowej GUS w postaci szeregéw czasowych
z Banku Danych Makroekonomicznych (https://bdm.stat.gov.pl/). W przykladzie
zostanie wykorzystana dodatkowo biblioteka netstat (Condylios i in., 2022) do
obstugi portow TCP. Jak zwykle rozpoczeto od wczytania niezbednych bibliotek.

library(dplyr)
library(ggplot2)
library(magrittr)
library(netstat)
library(readxl)
library(rvest)
library(RSelenium)
library(seleniumPipes)
library(stringr)


https://github.com/ropensci/RSelenium
https://docs.ropensci.org/RSelenium/index.html
https://docs.ropensci.org/RSelenium/articles/saucelabs.html
https://github.com/johndharrison/seleniumPipes
https://rpubs.com/johndharrison/seleniumPipes-basic
https://bdm.stat.gov.pl/
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Najpierw zdefiniowano adres strony, ktdra zawiera dane: roczne, kwartalne i mie-
sieczne.

gus.address <- "https://bdm.stat.gov.pl/"

Zmienna gus . freq zawiera ciag znakdéw dla danych kwartalnych, ktory bedzie
poszukiwany na stronie.

gus.freq <- "KWARTALNE"

Za pomoca ponizszego kodu uruchomiony zostat serwer Selenium. Wykorzystano
domyslnie przegladarke Firefox. W przypadku przegladarki Google Chrome
trzeba pobrac sterownik chromedriver, umiesci¢ go w dowolnym Kkatalogu,
odblokowac dla niego domy$lny port i umiesci¢ wpis dostepu do programu w $ciezce
systemowej Windows. Wersja sterownika (parametr chromever) musi by¢ zgodna
z wersjg zainstalowanej przegladarki Chrome (https://chromedriver.chromium.org/).

W przypadku programu Google Chrome potrzebny jest ponizszy kod:

server <- rsDriver(
browser = "chrome",
chromever = "101.0.4951.41",
port = free_port(),
verbose = FALSE

)

W przypadku przegladarki Firefox wystarczy zada¢ domyslne parametry i wykonaé
kod, ktory ja uruchamia.

server <- rsDriver(
port = free_port(),

browser = "firefox",
extraCapabilities = list(
"moz: firefoxOptions" = list(

args = list('")
)
)
chromever = NULL,
phantomver = NULL

## [1] "Connecting to remote server"
## %$acceptInsecureCerts
## [1] FALSE


https://chromedriver.chromium.org/
https://101.0.4951.41
https://bdm.stat.gov.pl
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##

## $browserName

## [1] "firefox"

##

## $browserVersion

## [1] "144.0"

##

## $ °moz:accessibilityChecks®
## [1] FALSE

H##

## $ moz:buildID®

## [1] "20251009125714"

H##

## $ moz:geckodriverVersion®
## [1] "0.36.0"

##

## $ moz:headless’

## [1] FALSE

#H#

## $ moz:platformVersion®
## [1] "l10.0"

#H#

## $ moz:processID’

## [1] 17008

##

## $ moz:profile’

## [1] "C:

Users

user

AppData

Local

Temp
rust_mozprofile@AMemy"
##

## $ moz:shutdownTimeout®
## [1] 60000

##

## $ moz:webdriverClick"
## [1] TRUE

##

## $ moz:windowless’
## [1] FALSE

##

## $pageloadStrategy
## [1] "normal"

##

## $platformName

## [1] "windows"

##
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

##
##
##
##
##
##

$proxy
named list()

$setWindowRect
[1] TRUE

$strictFileInteractability
[1] FALSE

$timeouts
$timeouts$implicit
[1] ©

$timeouts$pageload
[1] 300000

$timeouts$script
[1] 30000

$unhandledPromptBehavior
[1] "dismiss and notify"

$userAgent
[1] "Mozilla/5.@0 (Windows NT 10.0; Win64; x64;
Gecko/20100101 Firefox/144.0"

$webdriver.remote.sessionid

[1] "@b5ed103-5379-4c9f-87d2-8e7c9ad80ch0"
$id

[1] "@b5ed103-5379-4c9f-87d2-8e7c9ad80@chd"

rv:144.0)
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Nastepnie nalezy przekazac sterowanie do przegladarki. Po wykonaniu kazdej czesci
kodu mozna obserwowac wynik w otwartej przegladarce Firefox.

browser <- server[["client"]]

Uruchomienie strony internetowej odbywa sie poprzez zastosowanie metody na-

vigate iprzekazanie parametru w postaci adresu strony.

browser$navigate(gus.address)
Sys.sleep(5)

W oknie przegladarki internetowej zostata wczytana nastepujgca strona: https:
//bdm.stat.gov.pl/. Na tej stronie znajduje sie odnos$nik do danych kwartalnych


https://bdm.stat.gov.pl/
https://bdm.stat.gov.pl/
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(KWARTALNE). Algorytm musi ten odnosnik znalez¢ w tresci strony i spowodowac
jego uruchomienie (klikniecie). Odbywa sie to za pomoca ponizszego kodu.

browser$findElement (
using = "xpath",
value = paste0(
Y/ *[text()="",
gus.freq,
HI]IV

)
)y$clickElement ()
Sys.sleep(5)

W powyzszym kodzie zastosowano metode findElement z dwoma parametrami
usingivalue. Warto$¢ pierwszego parametru xpath oznacza, ze do zlokalizowania
tekstu “KWARTALNE” wykorzystano sktadnie standardu XSLT (eXtensible Stylesheet
Language Transformations) do nawigowania wsrod elementow i atrybutéw doku-
mentow XML. Parametr value okre$la sktadnie XPath, ktdra jest nastepujgca:

» //* wskazanie wszystkich znacznikow w dokumencie bez wzgledu na to, gdzie
sie znajduja,
¢ [text()="KWARTALNE’] poszukiwanie tekstu KWARTALNE.

W rezultacie //*[text()="KWARTALNE’] oznacza poszukiwanie wskazanego ciggu zna-
kow we wszystkich znacznikach na stronie internetowe;j. Przyjeto w przykladzie, ze
taki przypadek jest jeden i jest nim — w uproszczeniu — nastepujacy znacznik:

print("<a href='#'>KWARTALNE</a>")

## [1] "<a href='#'>KWARTALNE</a>"

Po odnalezieniu elementu algorytm wykonuje metode clickElement, ktdéra
symuluje klikniecie w link. Na zaladowanie strony pozostawiono 5 sekund
(Sys.sleep(5))?.

Latwo sprawdzi¢, ze w przegladarce Firefox jest wczytana strona internetowa dla
danych kwartalnych, dla ktérych mozna wybrac kategorie: Bilans ptatniczy, Budow-
nictwo itd. Z tej listy zostang wybrane Wskazniki cen. Najpierw nalezy wybrac pole
formularza dla listy rozwijanej, aby dostepne byly opcje wyboru z tej listy. Ponizszy
kod realizuje to zadanie.

27 Czytelnik powinien zwréci¢ uwage na czas potrzebny na zaladowanie strony internetowej po wykonaniu
polecenia w przegladarce. Jesli elementy kodu strony nie zostang poprawnie wczytane, to nie beda
widoczne w algorytmie.
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browser$findElement (
using = "css",
value = paste0d(
"#nazwy-tablic > ",
"div:nth-child(1) > ",
"button:nth-child(1)"

)
Y$clickElement ()
Sys.sleep(5)

W powyzszym kodzie w miejsce wartosci xpath przyjeto warto$¢ css, ktéra pozwala
na poszukiwanie znacznika HTML na podstawie jego lokalizacji CSS (Cascading Style
Sheets). Te lokalizacje (CSS selector) nalezy przekazac za pomoca parametru value.
Warto$¢ selektora CSS mozna ustali¢ w przegladarce internetowej poprzez wybranie
opcji Zbadaj. Nastepnie nalezy pobrac selektor w opcji Kopiyj.

Wykonanie powyzszego kodu powoduje otwarcie okna z lista dostepnych opcji wy-
boru. Nastepnie z listy nalezy automatycznie wybra¢ pozycje Wskazniki cen?®.

browser$findElement (

using = "css",
value = pasteld(
" Open > u’

"ul:nth-child(2)
"li:nth-child(18) > ",
"a:nth-child(1)"
)
)y$clickElement ()
Sys.sleep(5)

Mozna réwniez zauwazy¢, ze w ikonie Ustawienia/Wybierz okres nie jest domys$lnie
zaznaczony dostepny przedziat proby statystycznej. Ponizszy kod realizuje czynnosc
nacisniecia przycisku Ustawienia.

browser$findElement (
using = "css",
value = "#settings"

y$clickElement ()

Sys.sleep(5)

Ponizszy kod powoduje rozwiniecie opcji wyboru dostepnych w polu formularza
Wybierz okres.

28 zmiana lokalizacji odpowiedniej opcji wyboru w dokumencie HTML wymagalaby zastosowania innego
znacznika CSS lub zapisania bardziej ztozonego kodu, ktéry spowodowalby automatyczne przeszukanie
dokumentu na obecno$¢ ciggu znakow.
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browser$findElement (
using = "css",
value = paste0(
"#years-filter > ",
"div:nth-child(1) > ",
"button:nth-child(1)"

)
Y$clickElement ()
Sys.sleep(5)

Nacis$niecie przycisku Rok oznacza wybor wszystkich okreséw dla dostepnej proby
statystycznej.

browser$findElement (

using = "css",

value = ".all > span:nth-child(1)"
)$clickElement ()
Sys.sleep(5)

Na koniec nalezy zamknac¢ otwarte okno z opcjami.

browser$findElement (

using = "css",

value = "#settingsFirstTabIndex"
y$clickElement ()
Sys.sleep(5)

W podany powyzej sposéb zostaly automatycznie wykonane czynnosci niezbedne do
wyswietlenia tablicy dla wartos$ci kwartalnych wskaznikow cen. W kolejnym kroku
do listy tab pobrano zrédio strony, a nastepnie tablice z wartosciami zmiennych.
Poniewaz na pobranej stronie znajdowato sie wiecej tablic HTML, lista obejmuje tylko
dwie pierwsze wspdirzedne.

tab <- browser$getPageSource()[[1]] %>%
xml2: :read_html() %>%
html_table() %>%
.[1:2]

Latwo sprawdzi¢, ze pierwsza wspoélrzedna zawiera nagtowki tablicy wskaznikow cen.
Wymiary tej tablicy sa nastepujace: 1, 105. Wymiary drugiej tablicy sa nastepujace:
93, 105. Oznacza to, ze w tablicy sg 93 wiersze i 105 kolumn. Ponizszy kod powoduje
utworzenie dwdch ramek danych:

* header z nagldwkami tablicy,
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* body z nazwami 1 warto$ciami zmiennych.

header <- tab %>%
[I111 %>%
do.call(cbind, .)

body <- tab %>%
L0211 %>%
do.call(cbind, .)

Nastepnie ramki danych header i body nalezalo polaczyc wierszami i oczyscic¢ ze
zbednych informacji, w szczegélnosci zamienic kropki (brakujgce obserwacje) na
wartosci NA. Zmienna table. 1 jest ramka danych.

table.1 <- header %>%
rbind(., body) %>%

gsub("kw\\.", "kw", .) %%
gsub("\\.", "NA", .) %%
gSUb(“,“, ||.||, ) %>%

as.data.frame()

Poniewaz obserwacje brakujace zostaly zakodowane w tablicy nie tylko za pomoca
kropki, to dodatkowo wykonany zostat ponizszy kod.

table.1[table.1 == ""] <- NA

Czytelnik moze samodzielnie wySwietli¢ zawarto$¢ ramki table. 1. Ramka danych
table. 1 zostala nastepnie przygotowana do opracowania numerycznego, tj. ograni-
czono sie wytgcznie do wartosci liczbowych.

table.2 <- table.1 %>%
-1, -c(1:2)]

Ramka danych table. 2 zostala utworzona w celu sprawdzenia integralnosci da-
nych z tablicg, ktéra mozna pobrac ze strony w formacie x1s. Powyzsza procedura
jest przydatna, jedli tablicy HTML nie towarzyszy zrodto danych w postaci plikow
x1s lub csv, ktore tatwo jest przetworzy¢ poza programem R. W celu sprawdzenia
integralnosci danych utworzono wektor wartosci Srednich z wierszy ramki table. 2.

r.mean.1 <- table.2 %>%
as.matrix() %>%
as.numeric(., na.rm = TRUE) %>%
matrix(., ncol = ncol(table.2)) %>%
rowMeans (., na.rm = TRUE)
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## Warning in matrix(., ncol = ncol(table.2)): pojawity sie wartosci
» NA na skutek
## przeksztaicenia

Nastepnie nalezato pobrac zbidér x1s, zamieni¢ na plik x1sx i wykonac dla niego
podobne obliczenia. Latwo zauwazy¢, ze na stronie wystepuje przycisk Zapisz. Trzeba
g0 wybrac¢ a nastepnie pobrac plik x1s.

browser$findElement (

using = "css",

value = paste0(
".settings_table > ",
"div:nth-child(1) !
"div:nth-child(1)
"div:nth-child(3)
"div:nth-child(1)
"button:nth-child(
"img:nth-child(1)"

> !

> !

> IV,

> Il,

1) >",
)

)$clickElement ()

Sys.sleep(5)

browser$findElement (

using = "css",
value = paste0(
n Opel"l > ,

"ul:nth-child(2) > ",
"li:nth-child(3) > ",
"a:nth-child(1)
)
y$clickElement()
Sys.sleep(5)

Plik Wskazniki cen.xls trzeba samodzielnie przeksztatci¢ do pliku .xlsx, zapisa¢ w ka-
talogu, pobra¢ do ramki danych, uporzadkowac i obliczy¢ $rednie w wierszach.
Wczesniej nalezy go umiesci¢ w odpowiednim katalogu lub podac wlasng Sciezke
dostepu w ponizszym kodzie.

table.3 <- read_x1lsx(
path = paste@(
"F:\\docs\\R\\b2\\ch2\\",
"Wskazniki cen.xlsx"
)
) %>%
.[6:98, -c(1:2)] %>%
as.matrix() %>%
gsub("\\.", NA, .) %%
gsub(",", ".", .) %%
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as.numeric() %>%
matrix (., ncol = ncol(table.2))

r.mean.2 <- table.3 %>%
rowMeans (., na.rm = TRUE)

Pozostalo tylko sprawdzié, czy wektory r.mean.1ir.mean.2 sa sobie rowne.

equal <- all(r.mean.l == r.mean.2)
equal
## [1] TRUE

Wartos$¢ TRUE oznacza, ze otrzymano identyczne wyniki dla srednich w wierszach
(w czasie) dla zmiennych. Metode pobrania warto$ci zmiennych za pomoca biblioteki
RSelenium mozna uznac za skuteczng. Na koniec nalezy zamknac przegladarke
i zakonczy¢ sesje serwera.

browser$close()
server[['server']]$stop()

## [1] TRUE

W nastepnym podrozdziale podano podstawowe zagadnienia dotyczace programo-
wania obiektowego w R.

2.4. Zarys programowania obiektowego

Programowanie obiektowe (object-oriented programming, OOP) w R pozwala na two-
rzenie zorganizowanego i modutowego kodu, ktéry jest fatwiejszy w utrzymaniu
i rozszerzaniu. Jezyk R obstuguje kilka systemow obiektowych, w tym S3, S4 i R6.
System S3 jest najprostszy i najbardziej elastyczny, ale mniej formalny — nie wymusza
okreslonych struktur danych ani metod. System S4 obejmuje bardziej rygorystyczne
zasady, umozliwiajace definiowanie typdéw danych i metod w ramach formalnie
zdefiniowanych klas. R6 to kolejny popularny system obiektowy w R, oparty na
srodowiskach. W tym systemie mozna definiowac klasy z polami, metodami i dzie-
dziczeniem?’. System R6 oferuje podejscie podobne do programowania obiektowego
w jezykach takich jak Python, z obstuga pol i metod bezposrednio w obiektach.

29 pola odpowiadajg za przechowywanie stanu obiektu, natomiast metody reprezentujg funkcje odwo-
tujace sie do tego stanu lub realizujace okreslone operacje. Dziedziczenie pozwala tworzy¢ nowe
klasy na podstawie juz istniejacych, dzigki czemu obiekty potomne mogg wykorzystywac i rozszerzac
funkcjonalno$¢ klas nadrzednych.
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Systemy referencyjne, takie jak R6, sa szczegdlnie przydatne w projektach wyma-
gajacych dynamicznych, ztozonych obiektdw z duza liczbg metod i pdl. Sg réwniez
czesto uzywane w aplikacjach interaktywnych, takich jak Shiny, gdzie wazne jest
szybkie i tatwe modyfikowanie stanu obiektu.

Tworzenie klas i metod w systemie S3 opiera sie na przypisywaniu atrybutu class
do obiektdw oraz implementacji funkeji bedacych funkcjami generujacymi metody:.
Klasy S3 sg stosunkowo prostym podejsciem do programowania obiektowego w R.
Sa oparte na systemie nieformalnym, w ktérym klasy sa definiowane przez strukture
obiektu i przypisanie metod do tej struktury. S4 wymaga wykorzystania funkcji takich
jak setClass - do definiowania klas — 1 setMethod — do tworzenia metod specy-
ficznych dla okreslonych typéw. Klasy S4 wprowadzaja bardziej formalne podejscie
do programowania obiektowego, oferujac pelng specyfikacje atrybutow obiektu,
typow danych oraz metod, co sprawia, ze sq bardziej restrykcyjne niz klasy S3. Klasy
S4 oferuja mechanizmy dziedziczenia i walidacji®®, dzieki czemu mozna tworzy¢
bardziej zaawansowane struktury obiektowe, co jest szczegdlnie pomocne w bar-
dziej ztozonych aplikacjach. R6 pozwala na definiowanie klas przy uzyciu funkcji
R6Class, umozliwiajgc osadzanie danych i metod wewnatrz obiektu.

Programowanie obiektowe jest szczegdlnie przydatne w projektach, ktére wymagaja
pracy z zastosowaniem zlozonych struktur danych lub tworzenia obszernych bi-
bliotek. Zrozumienie réznych systemow obiektowych pozwala wybra¢ odpowiednie
narzedzia do realizacji konkretnego zadania, co znaczgco poprawia efektywnos¢
kodu. Ponizej podano przyklad klasy S3 AR1 do analizy stacjonarnosci zmiennych
(szerzej zob. podrozdziat 3.2).

create.ar.1l <- function(phi, n) {
if (abs(phi) >= 1) stop("Parametr 'phi' musi by¢ w przedziale (-1,
< 1) dla zachowania stacjonarnosci.")
y <- numeric(n)
for (t in 2:n) {
y[t] <- phi * y[t - 1] + rnorm(1)

obj <- list(
phi = phi,
y =y

)
class(obj) <- "AR1"
return(obj)

Nastepnie zdefiniowano metody dla klasy AR1:

* metode print

30 Wwalidacja w systemie S4 polega na automatycznym sprawdzaniu poprawnosci obiektéw podczas ich
tworzenia i modyfikacji.
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print.AR1 <- function(obj) {
cat("Model AR(1):\n")
cat("phi = ", obj$phi, "\n")
cat("Szereg y (10 poczatkowych wartosci):\n")
print(head(obj$y, 10))

3
* metode plot
plot.AR1 <- function(obj, ...) {
plot(
obj$y,
type = ulu ,
main = "Szereg czasowy AR(1)",
xlab = "t",
ylab = "Wartosc¢",
)
abline(h = @, col = "grey", 1ty = 2)
}

* metode summary

summary.AR1 <- function(obj) {
cat("Podsumowanie modelu AR(1):\n")

cat("phi = ", obj$phi, "\n")

cat("Liczba obserwacji = ", length(obj$y), "\n")
cat("Srednia = ", mean(obj$y), "\n")
cat("Wariancja = ", var(objsy), "\n")

Ponizej podano przyklad uzycia klasy S3 (por. rys. 2.38).

set_seed()
model <- create.ar.l(phi = 0.5, n = 1000)
print(model)

## Model AR(1):

## phi = 0.5

## Szereg y (10 poczatkowych wartosci):

## [1] ©.0000000 -1.2070657 -0.3261036 ©0.9213894 -1.8850030
< -0.5133768

## [7] ©.2493675 -0.4500562 -0.7716600 -0.9502820
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Rysunek 2.38. Szereg czasowy AR(1) — klasa S3

summary (model)

## Podsumowanie modelu AR(1):
## phi = 0.5

## Liczba obserwacji = 1000
## Srednia = -@.05336557

## Wariancja = 1.345548

Nastepnie zdefiniowano odpowiednik klasy S3 AR1 w formacie klasy S4. Podano
nastepujgce sktadowe3!:

* definicja klasy

setClass(
HARl!I ,
slots = list(

31w systemie S4 kazdy obiekt ma $cisle zdefiniowana strukture, ktéra sklada sie ze slotéw. Kazdy slot ma:
nazwe (p. ¢, y); typ danych, ktéry musi by¢ przestrzegany (np. numeric); opcjonalng warto$¢ domyslna
ustawiona w prototypie.
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phi = "numeric",
y = "numeric"

Do

prototype = list(
phi = NA_real_,
y = numeric(0)

)

)

+ konstruktor®? dla klasy

create.AR1 <- function(phi, n) {
if (abs(phi) >= 1) stop("Parametr 'phi' musi by¢ w przedziale (-1,
- 1) dla zachowania stacjonarnosci.")
y <- numeric(n)
for (t in 2:n) {
y[t] <- phi * y[t - 1] + rnorm(1)

new("AR1", phi = phi, y = vy)
}

* metoda show (odpowiednik print)

setMethod(
"show" ,
"AR1",
function(object) {
cat("Model AR(1):\n")
cat("phi = ", object@phi, "\n")
cat("Szereg y (pierwsze 10 wartosci):\n")
print(head(object@y, 10))
}
)

» metoda plot

setMethod (
Ilplo.tll ,
IIARIIV ,
function(x, ...) {
plot(
X@y,

32 Konstruktor to funkcja lub mechanizm, ktéry tworzy nowy obiekt danej klasy oraz zapewnia, ze obiekt
ten ma poprawna strukture i wartosci poczatkowe.
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type = "1",
main = "Szereg czasowy AR(1)",
xlab = "t",

= "Wartosc¢",

ylab
)
abline(h = @0, col = "grey", 1ty = 2)

}
)

» metoda summary

setGeneric(
"summary",
function(object) standardGeneric("summary")

)

## [1] "summazry"

setMethod (
"summary",
HAR1|I ,
function(object) {
cat("Podsumowanie modelu AR(1):\n")

cat("phi = ", object@phi, "\n")
cat("Liczba obserwacji = ", length(object@y), "\n")
cat("Srednia = ", mean(object@y), "\n")
cat("Wariancja = ", var(object@y), "\n")

}

Ponizej podano przyklad uzycia klasy S4 (por. rys. 2.39).

set_seed()
model <- create.AR1(phi = @.5, n = 1000)
show(model)

## Model AR(1):

## phi = 0.5

## Szereg y (pierwsze 10 wartosci):

## [1] 0.0000000 -1.2070657 -0.3261036 ©.9213894 -1.8850030
-~ -0.5133768

## [7] ©.2493675 -0.4500562 -0.7716600 -0.9502820
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Rysunek 2.39. Szereg czasowy AR(1) — klasa S4

summary (model)

## Podsumowanie modelu AR(1):
## phi = 0.5

## Liczba obserwacji = 1000
## Srednia = -0.05336557

## Wariancja = 1.345548

Klase S4 mozna rozszerzy¢ o walidacje i dziedziczenie:

* definicja klasy S4 z walidacja

setClass(
"AR1",
slots = list(
phi = "numeric",
y = "numeric"

Do
prototype = list(
phi = NA_real_,
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y = numeric(0)
) !
validity = function(object) {
if (length(object@phi) != 1 || abs(object@phi) >= 1) {
return("Parametr 'phi' musi by¢ liczba w przedziale (-1, 1).")
}
if (!is.numeric(object@y)) {
return("Zmienna 'y' musi by¢ typu numeric.")
}
TRUE
}
)

* dodanie dziedziczenia — dziedziczaca klasa AR1Ext z dodatkowym slotem

setClass(
"ARIExt",
contains = "AR1",
slots = list(
label = "character"

) s
prototype = list(
label = "Model AR(1)"
)
)

* konstruktor dla klasy AR1Ext

"Model AR(1)") {
musi by¢ w przedziale (-1,

create.AR1Ext <- function(phi, n, label
if (abs(phi) >= 1) stop("Parametr 'phi
<+ 1) dla zachowania stacjonarnosci."
y <- numeric(n)
for (t in 2:n) {
y[t] <- phi * y[t - 1] + rnorm(1)

~ -l

}
new("AR1Ext", phi = phi, y =y, label = label)
}
» zmodyfikowane metody show i summary — dodanie obstugi dodatkowego argu-
mentu label
setMethod (

”ShOW” ,
"AR1Ext",


mailto:is.numeric(object@y
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function(object) {
cat(object@label, ":\n")

cat("phi = ", object@phi, "\n")

cat("Szereg y (pilerwsze 10 wartosci):\n")

print(head(object@y, 10))
}
)

» metoda summary dla ARIEXt

setMethod (
‘summary",
"AR1Ext",
function(object) {
cat("Podsumowanie modelu:\n")
cat("Label: ", object@label, "\n")
cat("phi = ", object@phi, "\n")
cat("Srednia = "
cat

, mean(object@y), "\n")

Mozna teraz podac przyktad uzycia walidacji i dziedziczenia (por. rys. 2.40).

set_seed()
model.1 <- create.ARI1(phi = 0.5, n = 1000)
show(model.1)

## Model AR(1):
## phi = 0.5
## Szereg y (plerwsze 10 wartosci):

## [1] ©0.0000000 -1.2070657 -0.3261036 ©0.9213894

- -0.5133768

## [7] ©.2493675 -0.4500562 -0.7716600 -0.9502820

summary (model. 1)

## Podsumowanie modelu AR(1):
## phi = 0.5

## Liczba obserwacji = 1000
## Srednia = -0.05336557

## Wariancja = 1.345548

(
(
cat("Liczba obserwacji = ", length(object@y),
(
(

'Wariancja = ", var(object@y), "\n")

“\n")

-1.8850030

181
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Rysunek 2.40. Szereg czasowy AR(1) — klasa S4 z walidacja i dziedziczeniem — przypadek 1

» tworzenie obiektu klasy AR1Ext

Mozna teraz podac przyklad (por. rys. 2.41).

set_seed()

model.2 <- create.ARIExt(phi = 0.7, n = 1000, label = "Model AR(1)
< z klasy ARIExt")

show(model.2)

## Model AR(1) z klasy ARI1Ext :

## phi = 0.7

## Szereg y (plerwsze 10 wartos$ci):

## [1] ©.0000000 -1.2070657 -0.5675168 ©.6871794 -1.8646721
% -0.8761458

## [7] -0.1072462 -0.6498123 -1.0015004 -1.2655023

summary (model.2)

## Podsumowanie modelu:
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Rysunek 2.41. Szereg czasowy AR(1) — klasa S4 z walidacja 1 dziedziczeniem — przypadek 2

## Label: Model AR(1) z klasy ARIExt
## phi = 0.7

## Liczba obserwacji = 1000

## Srednia = -0.09011307

## Wariancja = 1.975284

* przyklad blednego parametru phi (walidacja)

Wykonanie ponizszego kodu spowoduje wygenerowanie komunikatu o bledzie.

model.3 <- create.AR1(phi = 1.5, n = 100)

Klasa AR1Ext dziedziczy wszystkie argumenty i metody klasy AR1. W klasie ARTExt
dodano nowy argument label, ktéry mozna uzy¢ do opisu modelu. Oznacza to, ze
rozszerzona klasa zawiera dodatkowe informacje.

Ponizej podano odpowiednik klas AR1 1 AR1Ext w formacie klasy referencyjnej R6
uwzgledniajacej dziedziczenie oraz walidacje.
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library(R6)

AR1

<- R6Class(

HARlII ,
public = list(

phi = NULL,
y = NULL,
initialize = function(phi, n) {

if (!is.numeric(phi) || length(phi) != 1 || abs(phi) >
stop("Parametr 'phi' musi by¢ liczbg w przedziale (-1, 1).")

}
self$phi <- phi
self$y <- numeric(n)
for (t in 2:n) {
self$y[t] <- self$phi * self$y[t - 1] + rnorm(1)
}
Vs
print = function() {
cat("Model AR(1):\n")
cat("phi = ", self$phi, "\n")
cat("Szereg y (pierwsze 10 wartosci):\n")
print(head(self$y, 10))

b
plot = function(...) {
plot(
selfsy,
type = "1",
main = "Szereg czasowy AR(1)",
xlab = "t",
= "Wartosc¢",

ylab
)
abline(h = @0, col = "grey", 1ty = 2)
} !

summary = function() {
cat("Podsumowanie modelu AR(1):\n")

cat("phi = ", self$phi, "\n")
cat("Liczba obserwacji = ", length(self$y), "\n")
cat("Srednia = ", mean(self$y), "\n")
cat("Wariancja = ", var(self$y), "\n")

}

Zdefiniowano tez klase R6 AR1Ext (dziedziczenie po AR1).
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AR1Ext <- R6Class(
"AR1Ext",
inherit = AR1,
public = list(
label = NULL,
initialize = function(phi, n, label = "Model AR(1)") {
super$initialize(phi, n)
self$label <- label
Iy
print = function() {
cat(self$label, ":\n")
cat("phi = ", self$phi, "\n")
cat("Szereg y (pilerwsze 10 wartosci):\n")
print(head(self$y, 10))
¥
summary = function() {
cat("Podsumowanie modelu:\n")
cat("Label: ", self$label, "\n")
cat("phi = ", self$phi, "\n")
cat("Liczba obserwacji = ", length(self$y), "\n")
cat("Srednia = ", mean(self$y), "\n")
cat("Wariancja = ", var(self$y), "\n")

Na koniec podano przyktad tworzenia i uzycia obiektu R6 dla klas AR1 oraz AR1Ext
(por. rys. 2.42 1 2.43).

set_seed()
model.1 <- AR1$new(phi = 0.5, n = 1000)
model. 1$print()

## Model AR(1):

## phi = 0.5

## Szereg y (pilerwsze 10 wartosci):

## [1] ©.0000000 -1.2070657 -0.3261036 ©.9213894 -1.8850030
-~ -0.5133768

## [7] ©.2493675 -0.4500562 -0.7716600 -0.9502820

model.1$summazy ()

## Podsumowanie modelu AR(1):
## phi = 0.5
## Liczba obserwacji = 1000
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Rysunek 2.42. Szereg czasowy AR(1) — klasa R6

## Srednia = -0.05336557
## Wariancja = 1.345548

model.2 <- AR1Ext$new(phi = 0.7, n = 1000, label = "Model AR(1)
- z klasy rozszerzonej")
model.2%$print()

## Model AR(1) z klasy rozszerzone]

## phi = 0.7

## Szereg y (pierwsze 10 wartosci):

## [1] ©.0000000 -0.4456580 -1.5172940 -0.7606391 -2.0715926
o -0.8147441

## [7] ©.1326309 -1.8130412 -0.3302074 -0.4556373

model.2$summazry ()

## Podsumowanie modelu:
## Label: Model AR(1) z klasy rozszerzonej
## phi = 0.7
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Rysunek 2.43. Szereg czasowy AR(1) — klasa R6 rozszerzona

## Liczba obserwacji = 1000
## Srednia = 0.05057725
## Wariancja = 1.885833

Pokazano rowniez przykiad uzycia blednej wartosci parametru phi (walidacja).
Wykonanie ponizszego kodu spowoduje wygenerowanie komunikatu o btedzie.

model.3 <- AR1$new(phi = 1.5, n = 100)

Parametr phi jest sprawdzany w konstruktorze klasy AR1 i wyswietlany jest odpo-
wiedni komunikat. Dziedziczona klasa AR1Ext automatycznie przejmuje te walidacje
dzieki wywolaniu super$initialize. Nalezy podkredlic, ze klasa AR1Ext dziedzi-
czy wszystkie metody i pola z klasy AR1. W nowej klasie dodano pole label oraz
zmodyfikowano metody print i summary, aby uwzgledniaty pole 1abel. Klasa R6
pozwala na bardziej zwiezte definiowanie dziedziczenia w poréwnaniu do klasy
S4. Na zakonczenie rozdzialu podano zarys zagadnien zwigzanych z tworzeniem
dokumentéw R/Markdown.
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2.5. Dynamiczne dokumenty R/Markdown

Dokumenty R/Markdown shuzg do tworzenia dynamicznych raportow lgczacych
kod R, tekst i wyniki obliczenn w jednym pliku. Umozliwiaja automatyczne gene-
rowanie dokumentéw w réznych formatach (HTML, PDF, DOCX) bez koniecznosci
recznego kopiowania wynikdw. Niniejsza ksigzka zostata zapisana w postaci doku-
mentu R/Markdown (Allaireiin., 2025; Xie, 2025a). Szablon dokumentu R/Markdown
mozna wygenerowac¢ w RStudio.

File -> New File -> R Markdown. ..

Nastepnie nalezy wybrac opcje Dokument i podac tytul, autora, date dokumentu
oraz wynikowy format pliku: HTML, PDF lub Word. Otrzymuje sie wowczas dokument
0 nastepujacej strukturze:

title: "Dokument"

author: "Piotr Wdowiriski"
date: "2024-12-08"
output: pdf_document

" {r setup, include=FALSE}

knitr::opts_chunk$set(echo = TRUE)

## R/Markdown

This is an R Markdown document. Markdown is a simple formatting syntax
- for authoring HTML, PDF, and MS Word documents. For more details

< on using R Markdown see <http://rmarkdown.rstudio.com>.

When you click the **Knit** button a document will be generated that

< 1includes both content as well as the output of any embedded R code
< chunks within the document. You can embed an R code chunk like

- this:

" {r cars}

summary (cars)

## Including Plots

You can also embed plots, for example:

" {r pressure, echo=FALSE}


http://rmarkdown.rstudio.com
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plot(pressure)

Note that the “echo=FALSE" parameter was added to the code chunk to
o prevent printing of the R code that generated the plot.

Dokument kompiluje sie do odpowiedniego formatu za pomoca przycisku Knit
w RStudio. Nalezy zauwazy¢, ze kompilacja do formatu PDF wymaga zainstalowania
na komputerze dodatkowych programéw:

* dystrybucji LaTeX (https://miktex.org/) w pelnej wersji,
* PERL (https://strawberryperl.com/).

Jesli po zainstalowaniu MiKTeX nie mozna wygenerowa¢ dokumentu PDF, warto
skorzystac z biblioteki tinytex (Xie, 2025¢)%.

install.packages('tinytex")
tinytex::install_tinytex()
# to uninstall TinyTeX, run tinytex::uninstall_tinytex()

TinyTeX to niestandardowa dystrybucja LaTeX oparta na TeX Live, ktora zajmuje
mato miejsca na dysku, ale dziala dobrze w wiekszosci przypadkdw, szczegdlnie
dla uzytkownikéw programu R. Jesli napotka sie na problem brakujacych bibliotek
LaTeX, biblioteka tinytex samodzielnie je zainstaluje. W wiekszosci przypadkdw
uzytkownicy R nie musza wykonywac dodatkowych czynnosci. Warto przy tym
pamietaé, ze dystrybucja ta jest najczesciej wykorzystywana podczas kompilacji
dokumentéw R/Markdown, ktérych struktura sktada sie z kilku charakterystycznych
elementow:

1. Dokument otwiera preambuta. Moze ona zawierac elementy sterujgce i nazwy
bibliotek jezyka LaTeX.

title: "Dokument"

author: "Piotr Wdowirski"
date: "2024-12-08"
output: pdf_document

2. Kod R (chunk) osadza sie w znacznikach. Kod jest wykonywany podczas kom-
pilacji dokumentu za pomoca biblioteki knitr, za$ jego wynik osadzany dyna-
micznie w dokumencie. Dostepne sa szczeg6towe argumenty (opcje), za pomoca

33 por. https://yihui.org/tinytex/.


https://miktex.org/
https://strawberryperl.com/
https://yihui.org/tinytex/
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ktérych kontroluje sie sposdb wykonania i pokazania kodu w dokumencie. Sze-
rzej por:

» https://bookdown.org/yihui/rmarkdowny/),
» https://bookdown.org/yihui/rmarkdown-cookbooky/,
» https://yihui.org/knitr/options/.

Y {r cars}
summary (cars)

Nalezy pamietac, ze element kodu (chunk) w dokumencie R/Markdown moze zawie-
ra¢ nazwe, np. name. Ta nazwa ulatwia organizowanie kodu i poprawianie btedow,
gdyz jest ona wyswietlana podczas kompilacji dokumentu.

{1 name}

# code

3. W dokumencie mozna osadzac tekst wraz z wynikami wykonanego kodu, w tym
rysunki.

" {r pressure, echo=FALSE}
plot(pressure)
4. W dokumencie mozna uwzgledniac rozdziaty 1 podrozdzialy nizszego rzedu.

# Rozdzial 1
## Podrozdziat 1
## Podrozdziat 2

5. Bardziej zaawansowane dokumenty mozna tworzy¢ za pomoca biblioteki
bookdown (Xie, 2025a). Por. réwniez:

* https://bookdown.org/,
* https://github.com/rstudio/bookdown-demo.

6. Nalezy zauwazy¢, ze przygotowanie dokumentu R/Markdown do kompilacji
w formatach HTML lub PDF obejmuje nastepujgce gtdwne roznice:


https://bookdown.org/yihui/rmarkdown/
https://bookdown.org/yihui/rmarkdown-cookbook/
https://yihui.org/knitr/options/
https://bookdown.org/
https://github.com/rstudio/bookdown-demo

2.5. DYNAMICZNE DOKUMENTY R/MARKDOWN 191

» wybor silnika generujacego (renderujgcego):

— HTML — Dokument R/Markdown jest generowany przy uzyciu silnika
html_document. Mozna go skonfigurowa¢ za pomoca réznych opcji,
takich jak styl CSS, wtyczki JavaScript czy dostosowanie ukladu
strony. HTML jest bardziej elastyczny pod wzgledem interaktywnosci
(np. wykresow).

— PDF - Do generowania pliku PDF uzywany jest silnik pdf_document, ktory
wymaga dodatkowych zaleznosci, takich jak TeX (np. LaTeX). PDF jest
mniej elastyczny pod wzgledem interaktywnosci, ale pozwala na tworzenie
profesjonalnie wyglgdajacych dokumentow o statym ukladzie.

* stylizacja:

- HTML — Nadawanie stylow jest oparte gtéwnie na formacie CSS. Mozna do-
stosowac wyglad strony, dodajac wtasne arkusze styldw CSS. Dodatkowo
mozna uzywac wtyczek JavaScript (np. do obstugi interaktywnych wy-
kresow).

- PDF — Nadawanie stylow jest bardziej zwiazane z systemem LaTeX, ktory
uzywa klas dokumentow i szablondéw. Mozna dostosowac wyglad przy
pomocy specjalnych polecen LaTeX, takich jak \usepackage{}, jednak
zmiany sa mniej elastyczne w poréwnaniu do HTML.

» formatowanie i uklad:

— HTML — Dokumenty HTML sg bardziej elastyczne, umozliwiajg dynamiczne
dostosowywanie uktadu (np. zmiana szerokosci kolumn, responsywnosc)
w zalezno$ci od urzadzenia. Uklad moze byc¢ prostszy, ale i bardziej inte-
raktywny.

- PDF — W przypadku PDF dokument jest formatowany z zachowaniem
statego uktadu stron. LaTeX pozwala na precyzyjne dostosowanie ukiadu,
ale nie jest tak elastyczny jak HTML w kontekscie responsywnosci.

biblioteki:

— HTML — Mozliwo$¢ uzycia bibliotek, takich jak plotly, leaflet i innych,
ktére pozwalaja na tworzenie interaktywnych elementéw (np. interaktyw-
nych wykresdw, map itd.).

— PDF — PDF nie obstuguje interaktywnych wykreséw i map. Wszystkie wy-
kresy sg generowane w formie statycznej, ale maja wysoka jakos$¢ druku.

» zaleznosci:

- HTML — Wymaga sie jedynie instalacji programu R i biblioteki rmarkdown,
a generowanie dokumentu odbywa sie za pomocg przegladarki.

— PDF — Wymaga sie zainstalowanego systemu LaTeX (np. TeX Live, Mik-
TeX), ktory jest uzywany do kompilacji dokumentu. Czesto moga wystapic¢
problemy z brakujacymi bibliotekami LaTeX, ktdre trzeba zainstalowac.

» wydajnos¢:
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— HTML — Generowanie HTML jest szybkie i nie wymaga wielu zasob6w, po-
niewaz nie jest konieczne generowanie skomplikowanego uktadu.

— PDF — Generowanie dokumentu PDF moze pochlania¢ wiecej zasobow,
zwiaszcza przy duzych dokumentach, poniewaz wymaga przetwarzania
z udzialem jezyka LaTeX.

* tablice i wykresy:

— HTML - Tablice i wykresy sa generowane bezposrednio na stronie inter-
netowej i moga byc interaktywne. Mozna dostosowac ich wyglad przy
pomocy znacznikéw CSS.

— PDF — Tablice i wykresy sa generowane w formie statycznej. LaTeX po-
zwala na precyzyjne dostosowanie tablic i wykreséw, ale nie uwzglednia
ich interaktywnosci.

Podsumowujac, format HTML oferuje wieksza elastycznos¢, interaktywnosc i tatwiej-
szq personalizacje wygladu dokumentu, podczas gdy PDF zapewnia profesjonalny
wyglad dokumentu o statym ukladzie, z mozliwo$cig zaawansowanego formatowa-
nia dzieki jezykowi LaTeX.

Na zakonczenie tej czesci ksigzki warto zaznaczy¢, ze wczesniejsze podrozdziaty
stanowity wprowadzenie do podstaw jezyka R, jego struktur danych, funkcji, mozli-
wosci wizualizacji oraz automatyzacji zadan. Umiejetnosci te stanowig fundament
pracy analitycznej i sa niezbedne do realizacji bardziej zaawansowanych zadan
badawczych.

W kolejnej czesci ksigzki zostanie przedstawione zagadnienie modelowania ekono-
metrycznego — jednego z kluczowych obszaréw zastosowan programu R. Zostana
omowione podstawowe pojecia z zakresu estymacji i testowania liniowych modeli
ekonometrycznych, ktdre pozwalajg na ilosciowa analize zalezno$ci gospodarczych
i weryfikacje hipotez ekonomicznych na podstawie danych empirycznych.



Rozdzial 3

Modelowanie ekonometryczne

3.1. Wprowadzenie

Program R moze by¢ wykorzystywany do przeprowadzania zaawansowanych obli-
czen. Jednym z gtéwnych obszardéw jego zastosowan jest ekonometria. Za pomoca
metod 1 modeli ekonometrycznych mozna mierzy¢ zaleznosci ekonomiczne. Mo-
dele ekonometryczne stanowig istotny element badan stosowanych, takze w innych
dziedzinach. Znajduja zastosowanie wszedzie tam, gdzie zachodzi potrzeba oszaco-
wania zwigzkow pomiedzy zmiennymi na podstawie danych pochodzgcych z préby
statystycznej.

Model ekonometryczny to probabilistyczne ujecie zalezno$ci ekonomicznej, uzyskane
poprzez sformalizowanie teorii ekonomii w ramach modelu statystycznego (Greene,
2003). Budowa modelu obejmuje kilka etapow:

1. Specyfikacje — okre$lenie zmiennych wchodzacych w skltad modelu, postaci
funkcji taczacej te zmienne oraz przyjecie zatozen dotyczacych jego struktury
stochastyczne;.

2. Okreslenie sposobu pomiaru zmiennych i zebranie materiatu statystycznego
dla poszczegdlnych zmiennych.

3. Oszacowanie parametrow.

4. Weryfikacje merytoryczng i statystyczng, czyli ocene znaku i warto$ci osza-
cowanych parametrow, testowanie hipotez statystycznych, a takze okreslenie
stopnia dopasowania modelu do danych empirycznych.

5. Ocene modelu - przyjecie lub odrzucenie modelu i ewentualne skierowanie go
do dalszych prac.

6. Zastosowanie modelu w praktyce gospodarczej.

193
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Biorac powyzsze pod uwage, model ekonometryczny mozna okresli¢ jako narze-
dzie stuzace do weryfikacji hipotez ekonomicznych. Przez hipoteze ekonomiczng
rozumie sie relacje faczaca zmienne wystepujace w systemie ekonomicznym. Model
ekonometryczny jest modelem stochastycznym, w ktérym wystepuje sktadnik losowy,
odzwierciedlajacy btedy specyfikacji modelu. W modelu tym obecna jest niepew-
no$¢ zwigzana z nieznanym charakterem relacji ekonomicznej, ktéra objawia sie
w postaci btedéw szacunkdéw parametrow modelu.

Modele ekonometryczne dzieli sie na modele jedno- i wieloréwnaniowe. Modele
jednoréwnaniowe opisujg pojedyncza relacje ekonomiczng, natomiast modele wie-
lorownaniowe — wiele takich relacji. W modelach jednoréwnaniowych wystepuje
relacja stochastyczna, natomiast w modelach wieloréwnaniowych - relacje stocha-
styczne, czesto uzupeiniane relacjami tozsamosciowymi, ktére nie majg charakteru
stochastycznego. W takich przypadkach model wieloréwnaniowy réwniez ma cha-
rakter stochastyczny.

Jednym z istotniejszych celow budowy modelu ekonometrycznego jest ocena ksztat-
towania sie relacji ekonomicznych w horyzoncie ex post oraz ex ante. Ocena ex post
shuzy analizie mechanizméw ksztaltowania sie zjawisk ekonomicznych w ujeciu
historycznym, natomiast ocena ex ante umozliwia prognozowanie przebiegu tych
zjawisk w przyszlosci na podstawie danych historycznych. Jako$¢ prognostycznag
modelu mozna ocenia¢ zaréwno w ujeciu ex post, jak i ex ante, przy zastosowaniu
odpowiednich miernikéw (Milo, 2002).

W kolejnych podrozdziatach zostang omoéwione podstawowe zagadnienia:

* procesOw stochastycznych,

* jednoréwnaniowych modeli ekonometrycznych w ujeciu klasycznej analizy
regresji,

* testowania poprawnosci specyfikacji modelu ekonometrycznego.

Podrozdziaty 3.2.1 i 3.2.2 powstaty na podstawie ksigzki Wdowinski (2010).

3.2. Procesy stochastyczne

3.2.1. Modele

Podstawowym pojeciem wykorzystanym w analizie szeregdw czasowych bedzie
proces stochastyczny. Przez proces stochastyczny — nazywany dalej procesem —
rozumie sie rodzine rzeczywistych zmiennych losowych, indeksowana przez ¢, gdzie
t oznacza czas (Charemza i Deadman, 1997). Proces oznacza sie jako zbidr {X,}.
Elementy X, X,, ..., X, procesu {X,} sa zmiennymi losowymi. Zmienna losowa
X, dla ustalonego t € T nazywana jest warto$cig procesu w chwili ¢. Wartosci
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przyjmowane przez zmienne losowe X, nazywane s stanami procesu i tworzg
przestrzen standw. W dalszej czesci proces { X, } zostanie oznaczony symbolem X;,.
Procesy zwykle oznacza sie symbolami X, Y;.

Niech T bedzie podzbiorem zbioru liczb rzeczywistych. Jesli T jest zbiorem dys-
kretnym (np. podzbiorem zbioru liczb catkowitych), méwi sie o procesach w czasie
dyskretnym. Jesli natomiast T'jest przedziatem —to o procesach w czasie ciggtym. Milo
(1990) zaproponowal, aby oznaczenie X, stosowac do proceséw w czasie dyskretnym,
a oznaczenie X (t) — do procesow w czasie ciagtym.

Z procesem wigze sie pojecie stacjonarnosci. Niech warto$¢ oczekiwana procesu X,
wynosi u, wariancja o2, natomiast kowariancja cov(X,, X,_;) wynosi n,. Proces X,
jest stabo stacjonarny, tj. w ograniczeniu do $rednich, wariancji i kowariancji, jesli:

E(X,) = p = const
var(X,) = 0? = const (3.1
cov(X,, Xt—j) =1

~

Z (3.1) wynika, ze wartos$¢ oczekiwana i wariancja procesu sg state w czasie, natomiast
kowariancja pomiedzy dwoma momentami obserwacji zalezy wylgcznie od odstepu
czasowego t — j miedzy nimi, a nie od samych momentéw obserwacji. Proces uznaje
sie za niestacjonarny, jesli ktorykolwiek z tych warunkdéw nie jest speiniony.

Proces niestacjonarny mozna zilustrowa¢ nastepujacym przykladem (Charemza
i Deadman, 1997). Rzuca sie symetryczng i nieobciazong monetg. Jesli wypadnie
reszka, idzie sie krok w prawo. Jesli orzel, krok w lewo. Taki proces mozna opisac
za pomoca ciggu zmiennych losowych Z,. Kazda zmienna losowa przyjmuje dwie
wartosci:

7, - {—1 zprawd. 0.5 (3.2)

+1 zprawd. 0.5

Kazda zmienna losowa Z, ma warto$¢ oczekiwang réwng zeru, E(Z,) = 0, wariancje
rowng jeden,var(Z,) = 1.Zmiennelosowe Z, sg niezalezne, zas proces ruchu zgodnie
ze wskazaniami rzutu monetg mozna opisa¢ w nastepujacy sposob:

Xl :Zl
Xy =X, + Z, (3.3)

Xy =X+ 4,
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Wowczas:

gdyz:

var(X,) =var(Z;) =1
var(Xy) = var(X,) +var(Z,) =141 = 2itd.

Wida¢, ze wariancja procesu X, jest liniowa funkcjg czasu, zatem ten proces jest
niestacjonarny. Réwnanie (3.3) okreéla niestacjonarny proces btqdzenia losowego
(random walk). Je$li moneta jest obciazona, to dodatkowo $rednia procesu Z, jest
rézna od zera, za$ Srednia procesu X, staje sie funkcja czasu ¢ i proces jest nadal
niestacjonarny. Kolejnym przykladem procesu niestacjonarnego jest:

Xy=p+X, 1 +2, p#0 (34)

Proces (3.4) okredla sie mianem procesu blgdzenia losowego z przesunieciem (dryfem)
(random walk with drift), co oznaczaloby krok np. w prawo przed kazdym rzutem
moneta.

Nastepnym pojeciem jest szereg czasowy. Szeregiem czasowym z, = [z(ty), ..., z(t,,)]’
nazywa sie uporzadkowany wzgledem ¢ cigg probkowych realizacji zmiennych
losowych X (t,), ..., X(t,,). Innymi stowy, szeregiem czasowym z, € R™ okreéla sie
probkowsa realizacje rzeczywistego procesu losowego X, (Milo, 1990; Osinska, 2006).
W przypadku dyskretnym szereg czasowy odpowiadajgcy procesowi X, mozna
zapisa¢ w postaci (Milo, 1990):

Ty =Ty, Ty (3.5)
Dla uproszczenia proces stochastyczny bedzie utozsamiany z szeregiem czasowym.
Przyjeto, ze symbol ¢, 0znacza szereg niezaleznych zmiennych losowych cigglych
o0 jednakowym rozkladzie ze $rednig réwna zeru, tj. w miejsce Z, stosuje sie ¢,. Proces
€, jest biatym szumem. Jedli ten proces ma dodatkowo rozktad normalny, to nazywa
sie go gaussowskim bialym szumem (Hamilton, 1994). Taki proces ma skonczong
wartos$¢ oczekiwang i wariancje. Ponadto przyjeto symbol x, na oznaczenie szeregu
€zasowego w miejsce procesu o symbolu X,.

Ponizej podano przykiad szeregu stacjonarnego, x, ~ N(2,2), wygenerowany w pro-
gramie R (rys. 3.1). Na poczatku analizy wczytano biblioteki, w tym latex2exp
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(Meschiari, 2022), ktéra zawiera funkcje TeX do transformacji kodu LaTeX do postaci
wyrazenia stosowanego w opisie osi wykresow.

library(dplyr)
library(latex2exp)
library(magrittr)

set_seed()
white.noise <- rnorm(
n = 100,
mean = 2,
sd = sqrt(2)
) %>%
data.frame(x = .) %%$%
ts.plot(x)
abline(h = 2, col = "black", 1ty = "dashed")

0 20 40 60 80 100

Time

Rysunek 3.1. Gaussowski proces biatego szumu

Do rys. 3.1 dodano linie prosta za pomoca funkcji abline, przedstawiajaca warto$¢
$rednia szeregu xz,. Nalezy zwroci¢ uwage, ze w funkeji rnorm podano odchylenie
standardowe sd nie za$ wariancje.

Jak wspomniano wcze$niej, przykltadem procesu niestacjonarnego jest proces bladze-
nia losowego lub proces bladzenia losowego z przesunieciem. Postac tego ostatniego
mozna opisa¢ wzorem (Greene, 2003):
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r,=p+z,_; +e (3.6)

gdzie €, to wczesniej opisany proces gaussowskiego biatego szumu, tj. cigg niezalez-
nych zmiennych losowych o jednakowym rozktadzie, ¢, ~ iid(0, o2). Wéwczas:

t

t
T, = Z(u +¢;) = pt + ZEZ- (3.7

=0 =0

Jak wynika z (3.7), warto$¢ oczekiwana i wariancja procesu x, sg funkcjami czasu.
Zatem proces z, jest niestacjonarny. Jednak proces:

Z, =T, — T, =p+¢€ (3.8)

jest procesem stacjonarnym o wartosci oczekiwanej E(z,) = p 1 wariancji var(z,) =

2
o
Ponizej podano przyktad procesu niestacjonarnego (rys. 3.2). 0§ Y opisano za pomocag
réwnania LaTeX.

set_seed()
nonst <- rnorm(
n = 100,
mean = 0,
sd =1
) %>%
cumsum() %>%
data.frame(x = .) %%$%

ts.plot(
X 1
xlab = "t",
ylab = TeX("$x_t=x_{t-1}+\\epsilon_t$")

Mozna wyrdzni¢ nastepujace przyktady innych proceséw stochastycznych (Tsay,
2010):

1. Liniowy

o=t g, (3.9)
=0

gdzie u jest srednig procesu z,, ¢, = 1, ¢, ~ iid(0,0?). Jesli x, jest procesem stabo
stacjonarnym, to:
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Rysunek 3.2. Proces niestacjonarny

() = p var(z) =02y ¢?

=0

2. Autoregresja pierwszego rzedu z wyrazem wolnym — AR(1)

T, =@y + 17+
gdzie: €, ~ 1id(0, ?).
Wiadomo ponadto, ze:
E(z |2, 1) = ¢o + 17,1, var(zlz, ;) =var(e,) = ‘752

Jesli z, jest szeregiem stabo stacjonarnym, to:

100

(3.10)

(3.11)

(3.12)

(3.13)

Z powyzszego wynika warunek konieczny i wystarczajacy stabej stacjonarnosci

szeregu AR(1):
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—l1<¢, <1 (3.14)

Ponizej przedstawiono przyktad szeregu AR(1) dla przyjetych parametréw o postaci
z, =0.24+0.8z,_, + ¢, (rys. 3.3).

mean <- 1
ar <- 0.8

Zastosowano funkcje arima. simz biblioteki stats. Ta funkcja zawiera wiele argu-
mentow, z ktorych najwazniejsze to:

* model - lista parametrow modelu,
* n-liczba obserwacji.

set_seed()
ar.1 <- arima.sim(
model = list(
order = c(1, 0, ),
ar = ar),
n = 1076
) %>%
{.+mean}
mean(ar.1)

## [1] 1.002233

ar.1[1:10000]1 %>%
data.frame(x = .) %%%

ts.plot(
X,
xlab = "t",
ylab = TeX(
pasted(

"Ex_t=",

mean*(1-ar),

g

ar,
"x_{t-1}+\\epsilon_t$"

Warto zwroci¢ uwage, ze w powyzszym kodzie do szeregu AR(1) dodano wartosc
1, odpowiadajaca bezwarunkowej Sredniej F(x,). Poniewaz warto$¢ parametru
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Rysunek 3.3. Proces stacjonarny AR(1)

¢, = 0.8 spelnia warunek stacjonarnosci procesu AR(1), to ¢, = E(x;)(1 — ¢,) = 0.2
(wyraz wolny).

3. Srednia ruchoma pierwszego rzedu - MA(1)

Ty =Y+ €+ 0164 (3.15)

gdzie: v, jest stata, ¢, ~ iid(0, 02).

Modele MA sa zawsze stabo stacjonarne, gdyz sa skonczonymi kombinacjami linio-
wymi ciggow e, zmiennych losowych o jednakowym rozktadzie. Ponadto:

E(z,) =7, var(z,) = o? + 0302 = (14 62)o? (3.16)

Nalezy zauwazyc, ze €, 1 ¢,_; sq nieskorelowane. Ponizej podano przyktad szeregu
MA(1) dla przyjetych parametréow o postaci z; = 0.2 + ¢, — 0.6¢,_; (rys. 3.4).

mean <- 0.2
ma <- -0.6

Ponownie zastosowano funkcje arima.sim.
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set_seed()
ma.1l <- arima.sim(
model = list(
order = c(0, 0, 1),
ma = ma),
n = 1076
) %>%
{.+mean}
mean(ma.1)

## [1] 0.2001772

ma.1[1:1000] %>%
data.frame(x = .) %%%
ts.plot(
X,
xlab "t
ylab = TeX(
pasted(
"ex_t=",
mean,
"+\\epsilon_t",
ma,
"\\epsilon_{t-1}$"

Nalezy zwroci¢ uwage, ze do szeregu MA(1) dodano wartos$c 0.2 (wyraz wolny sze-
regu x,).

4. ARMA(1, 1)

Ty — P12y = Py + € + 0164 (3.17)

czyli proces taczacy skladnik autoregresyjny (AR) (rzedu pierwszego) i sktadnik
$redniej ruchomej (MA) (rzedu pierwszego), gdzie ¢, ~ iid(0,0?) oraz ¢, # 6.
Warunkiem stabej stacjonarnodci procesu jest spelnienie nierownosci |¢, | < 1. Jesli
x, jest procesem stabo stacjonarnym, to:

E(z,) = ibo S (3.18)

Wyraz woln ksztaltuje wartos¢ oczekiwang procesu, natomiast nie wpltywa na
0
jego wariancje. Przy zalozeniu stacjonarnosci «, wariancja procesu jest dana wzorem:
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Rysunek 3.4. Proces stacjonarny MA(1)

2 2
(1+ 2?61@; 7)o’ (3.19)
- %1

var(z,) =

Ponizej podano przyktad szeregu ARMA(1, 1) o postaciz, —0.8x, ; = 0.2+¢,—0.6¢,_;
(rys. 3.5).

mean <- 1
ar <- 0.8
ma <- -0.6

Ponownie zastosowano funkcje arima.sim.

set_seed()
arma.1l.1 <- arima.sim(
model = list(
order = c(1, @, 1)
ar = ar,
ma = ma),
n = 10/6
) %>%
{.+mean}
mean(arma.1.1)
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## [1] 1.000897

arma.1.1[1:1000] %>%
data.frame(x = .) %%%

ts.plot(
XI
xlab = "t",
ylab = TeX(
pasted(
"$x_t-", ar,
”X_{t‘l}:”,
mean*(1-ar),
"+\\epsilon_t",
ma,
"\\epsilon_{t-1}%"
)
)
)
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Rysunek 3.5. Proces stacjonarny ARMA(1,1)

W powyzszym kodzie nalezy zwroci¢ uwage, ze do szeregu ARMA(1, 1) dodano
wartosc¢ 1, czyli bezwarunkowg $rednig E(x,) szeregu. Poniewaz parametr ¢, = 0.8
spelnia warunek stacjonarnosci szeregu ARMA(1, 1), to ¢, = E(x;)(1 — ¢;) = 0.2
(wyraz wolny). Stanowi to identyczne warunki jak dla podanego wczes$niej szeregu
AR(1).
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Nalezy réwniez wspomnie¢, ze model btadzenia losowego jest szczegdlnym przypad-
kiem modelu AR(1) dla ¢, = 01 ¢, = 1.Ilustracje procesu niestacjonarnego btgdzenia
losowego podano wczesniej (rys. 3.2).

W nastepnym podrozdziale zostang omowione zagadnienia zwigzane z testowaniem
stacjonarnosci szeregdw czasowych.

3.2.2. Stacjonarnosc

Szereg x, jest niestacjonarny, zintegrowany w stopniu pierwszym (z, ~ I(1)), je-
Sli jego pierwsze rdoznice tworzg szereg stacjonarny. Taki szereg mozna réwniez
przedstawi¢ w postaci:

(1—=L)x,=p+e (3.20)

gdzie L oznacza operator opdznienia, tj. Lz, = x,_;.

Rdwnanie charakterystyczne dla szeregu opisanego réwnaniem (3.20) ma jeden
pierwiastek rowny jeden. Oznacza to, ze szereg zawiera pierwiastek jednostkowy,
a zatem jest niestacjonarny. W zwigzku z tym testowanie stacjonarnosci szeregow
czasowych sprowadza sie do weryfikacji hipotezy o istnieniu pierwiastkdéw jednost-
kowych. Najczesciej stosowanym narzedziem w tym celu jest test Dickey’a—Fullera
(DF) (Dickey i Fuller, 1979). Dla ilustracji tego testu nalezy postuzyc¢ sie modelem
autoregresji pierwszego rzedu AR(1):

Ty =YL + € (3.21)

gdzie: e, ~ N(0,02), cov(e;,e,) = 0dlat + s.

Wsrdad wilasnosci modelu (3.21) mozna wyrdznic:

E(x|z, 1) =24
var(z |z, ;) = var(e,) = o2

€

(3.22)

Mozna wykazac (Tsay, 2010), ze jesli |y| < 1, to proces (3.21) jest stabo stacjonarny.
Wowczas warto$¢ oczekiwana, wariancja i autokowariancje przyjmuja wartosci
skoniczone.

W tescie DF dla procesu losowego (3.21) stawia sie nastepujace hipotezy:

Hy:v=1

(3.23)
H :vy<1
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Mozna zbudowad dwie statystyki testowe przy zatozeniu prawdziwosci hipotezy
Zerowej:

* tradycyjna statystyke ¢:

prp =11 (3.24)

dla ktdrej przy podejmowaniu decyzji przyjmuje sie inne wartosci krytyczne — ogdlnie
rzecz biorgc wyzsze — niz w rozktadzie t-Studenta'. Wartosci krytyczne testu DF
zostaly obliczone symulacyjnie metodami Monte Carlo przez Dickey’a i Fullera (Fuller,
1976; Dickey i Fuller;, 1981).

* statystyke:

DF, =T(7—1) (3.25)

ktora poréwnuje sie z wartos$ciami krytycznymi z opracowania Fuller (1976).

Jesli warto$¢ statystyki testowej jest mniejsza od odpowiedniej warto$ci krytyczne;j
przy ustalonym poziomie istotnosci (np. o = 0.01, tj. 1%), to hipoteze zerowa odrzuca
sie na rzecz hipotezy alternatywnej. Wowczas przyjmuje sie, ze szereg czasowy jest
stacjonarny.

Jesli zakldcenia ¢, podlegaja autokorelacji, nalezy zastosowac rozszerzony test Dic-
key’a—Fullera (ADF), wynikajgcy z modelu AR(p):
Ty =% T NTa T Vel T+ %0, T 6 (3.26)

Test ADF uwzgledniajacy stala oraz trend liniowy mozna zapisa¢ w postaci tzw.
regresji pomocniczej:
p—1
Az, =p+ Bt +z, ., + Z Az, + € (3.27)

i=1

gdzie:

y= (iw) -1

P
¢=—> 7 dlai=1,..,p—1

j=it1

(3.28)

I Inne warto$ci krytyczne wynikaja z tego, ze asymptotyczny rozklad statystyki DF nie jest rozktadem
t-Studenta.
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Wykorzystujac model (3.27) stawia sie dwie hipotezy, przy czym hipoteza zerowa
jest hipotezg taczna:

=0

H,:
(3.29)
H,

2™
o N

<

Do weryfikacji tych hipotez stosuje sie statystyke DF, ktérej warto$ci krytyczne —
podobnie jak w klasycznym tescie DF — odbiegajg od wartosci z rozktadu ¢-Studenta.
W tedcie ADF konieczne jest ustalenie rzedu opdznienia p. Najczesciej dokonuje sie
tego za pomocag kryterium informacyjnego Akaike’a (AIC) (Akaike, 1973) lub kryterium
bayesowskiego Schwarza (BIC) (Schwarz, 1978).

Inny test shuzacy do testowania stacjonarnosci szeregdw czasowych zostat
zaproponowany w opracowaniu Kwiatkowski i in. (1992). Test KPSS (Kwiatkowski—
Phillips—Schmidt-Shin) ré6zni sie od podanych wczedniej ze wzgledu na hipotezy
badawcze. W tym teScie hipoteza zerowa zaklada stacjonarnosc szeregu czasowego.
Niech dany bedzie model (Lutkepohl i Krétzig, 2004):

Y =Ty + 2 (3.30)

gdzie z, jest procesem losowym, takim, ze:

Ty — Ty =, (3.31)

gdzie v, ~ 1id(0, 02), natomiast z, jest szeregiem stacjonarnym niezaleznym od v,.
W sytuacji, gdy «x, nie jest szeregiem btadzenia losowego, szereg y, jest stacjonarny
wokol trendu. W zwigzku z tym formutuje sie hipotezy:

Hy:02=0
H :02>0

Kwiatkowski 1 in. (1992) zaproponowali nastepujaca statystyke:

KPSS = S

(3.32)

gdzie: S, = 3°° | W), Wy =y, — Y, hatormiast a2 jest zgodnym estymatorem dtugookre-

sowej wariancji sktadnika losowego z,, tj. % = lim_, %var(ZtT: LE)-

Kwiatkowski i in. (1992) obliczyli asymptotyczny rozktad statystyki KPSS przy zaloze-
niu, ze v, ~ N(0,02) iz, ~ N(0,0?) oraz podali jego wartosci krytyczne. Hipoteze
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zerowa odrzuca sie, jesli wartos¢ statystyki testowej jest wieksza od wartos$ci krytycz-
nej. W opracowaniu zrédtowym podano réwniez wartosci krytyczne dla przypadku
wystepowania trendu deterministycznego w procesie generowania y;,.

W nastepnym podrozdziale zostanie przedstawiona analiza empiryczna stacjonarno-
$ci stop procentowych i indeksow gietdowych.

3.2.3. Analiza empiryczna

W przedstawionej ponizej empirycznej analizie stacjonarnosci wykorzystano naste-
pujace zmienne:

* stopy procentowe WIBOR rynku miedzybankowego (1- 1 3-miesieczne),

* stope oprocentowania kredytu mieszkaniowego dla gospodarstw domowych,

* indeksy: WIG, WIG20 1 WIG-Banki dla Gieldy Papieréw Warto$ciowych w War-
szawie (GPW).

Definicje zmiennych podano w tabl. 3.1 3.2.

Tablica 3.1. Stopy procentowe — definicje zmiennych

Nazwa Definicja Préba Liczba Zrddio
obs.
MM1IM 1-miesieczna stopa WIBOR, w proc. 1995M1- 358 Eurostat
2024M10
MM3M  3-miesieczna stopa WIBOR, w proc. 1995M1- 358 Eurostat
2024M10
IHM Stopa oprocentowania wolumenu kredytu 2005M1- 237 NBP
mieszkaniowego dla gospodarstw domowych, 2024M9
W proc.

Tablica 3.2. Indeksy gieldowe — definicje zmiennych

Nazwa Definicja Proba Liczba Zrddio
obs.
WIG Indeks dla GPW w Warszawie, w punktach 2005M1- 239 stooq.pl
2024M11
WIG20 Indeks najwiekszych spotek dla GPW w War-  2005M1- 239 stooq.pl
szawie, w punktach 2024M11
WIG- Indeks spotek sektora bankowego dla GPW  2005M1- 239 stooq.pl
Banki  w Warszawie, w punktach 2024M11

Stopy procentowe stanowig $rednie miesieczne, natomiast indeksy gietdowe po-
dano na koniec miesigca. W celu przeprowadzenia analizy danych statystycznych
rozpoczeto od wezytania odpowiednich bibliotek.
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Warto zwrdci¢ uwage na nastepujace biblioteki:

» stargazer (tablicowanie wynikéw estymacji modeli ekonometrycznych) (Hla-
vac, 2022),

» kableExtra (rozszerzenie funkcji kable z biblioteki knitr),

* ggthemes (rozszerzenie funkeji graficznych biblioteki ggplot2) (Arnold, 2024),

» tidyverse (zestaw bibliotek do przetwarzania danych).

Dane statystyczne dla stép procentowych pobrano ze zbioru data_IR.x1lsx za
pomocy biblioteki readx1 i zapisano w ramce danych ir. 0.

ir.0 <- pasted(
"F:\\docs\\R\\b2\\ch3\\",
"data_IR.x1sx"

) %>%
read_excel() %>%
as.data.frame()

head(ir.0)

## date mmlm mm3m ihm
## 1 1995-01-01 28.04 28.87 NA
## 2 1995-02-01 28.76 29.11 NA
## 3 1995-03-01 30.05 30.32 NA
## 4 1995-04-01 29.40 29.67 NA
## 5 1995-05-01 28.01 28.17 NA
## 6 1995-06-01 27.42 27.56 NA

Poniewaz w zbiorze danych ir.@ wystepuja brakujgce obserwacje NA, trzeba je
pominac za pomoca funkcji na. omit. Ponadto, ciagi znakdw zawierajgce daty obser-
wacji znajdujace sie w pierwszej kolumnie ir. @ (np. 1995-01-01) nalezy zamieni¢
na wlasciwy format daty za pomocg funkcji as . Date.



210 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

Tablica 3.3. Wartosci stoép procentowych

date mmlm mm3m ihm
2005-01-01 6.63 6.63 7.95
2005-02-01 6.56 6.54 8.10
2005-03-01 6.37 6.15 7.93
2005-04-01 5.93 5.78 7.66
2005-05-01 5.55 5.48 7.58
2005-06-01 5.37 5.22 7.49
2005-07-01 4.88 4.68 7.00
2005-08-01 477 4.67 6.82
2005-09-01 4,57 451 6.76
2005-10-01 461 4,55 6.40

ir.1 <- ir.0 %>%

na.omit()
ir.1%date <- as.Date(ir.1%date)
head(ir.1)
## date mmlm mm3m ihm
## 121 2005-01-01 6.63 6.63 7.95
## 122 2005-02-01 6.56 6.54 8.10
## 123 2005-03-01 6.37 6.15 7.93
## 124 2005-04-01 5.93 5.78 7.66
## 125 2005-05-01 5.55 5.48 7.58
## 126 2005-06-01 5.37 5.22 7.49

Wyniki modyfikacji zapisano do nowej ramki danych ir. 1, ktérej dziesie¢ pierw-

szych wierszy zawiera tabl. 3.3. Tablica zostala wygenerowana za pomoca funkcji
kable z biblioteki knitr (Xie, 2025b).

ir.1 %%
C[1:10, 1 %%
kable(
format = "latex",
digits = 2,
booktabs = TRUE,
Tow.names = FALSE,

caption = "Wartosci stdép procentowych",
label = "inwlhw"
) %>%

kable_styling(full_width = TRUE)

Nalezy zwrdci¢ uwage na nastepujgce argumenty funkeji kable:
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Tablica 3.4. Statystyki opisowe stop procentowych — kable

mmlm mm3m ihm

Min. :0.180 Min. :0.210 Min. :2.270
1st Qu.:1.650 1st Qu.:1.720 1st Qu.:3.680
Median :3.620 Median :4.010 Median :5.640
Mean :3.459 Mean :3.578 Mean :5.182
3rd Qu.:4.770 3rd Qu.:4.970 3rd Qu.:6.400
Max. :7.080 Max. :7.430 Max. :8.100

* x —macierz lub ramka zawierajaca dane,

» format - format wynikowy kodu dla tablicy (1atex, html, markdown, pandoc
Iub rst),

digits —liczba cyfr znaczacych po przecinku,

booktabs - generowanie kodu dla wysokiej jakosci tablic do druku (TRUE),
TOoW.names — wh/wyl nazw wierszy,

caption - tytul tablicy,

label —nazwa odwotania do tablicy w kodzie dokumentu R/Markdown; np. od-

wotanie do tabl. 3.7 w kodzie R/Markdown wykonuje sie za pomoca polecenia
\ref{tab:kkhfvl}.

Dla poszczegdlnych zmiennych podano wartosci statystyk opisowych w tabl. 3.4 1 3.5.
Pierwsza tablica zostata utworzona za pomoca funkcji kable, natomiast druga za
pomoca funkcji stargazer z biblioteki o tej samej nazwie.

ir.1 %%

select(-date) %>%

summary () %>%

kable(
format = "latex",
digits = 2,
booktabs = TRUE,
row.names = FALSE,
caption = "Statystyki opisowe stdép procentowych --
» \\texttt{kable}",
label = "kslbog"

) %>%
kable_styling(

full width = TRUE

)
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W pierwszym przypadku statystyki opisowe nalezy wygenerowac za pomoca funkcji
summary, natomiast w drugim wystarczy poda¢ nazwe zbioru danych, gdyz ze-
wnetrzna funkcja stargazer domyslnie przyjmuje, iz chodzi o wygenerowanie
statystyk opisowych (tabl. 3.5).

ir.1 %%
stargazer(
type = "latex",
title = "Statystyki opisowe stdp procentowych --
 \\texttt{stargazer}",
label = "mipnjo",

style = "aer",
align = TRUE,
header = FALSE,
flip = TRUE,
digits = 2,
digits.extra = 2,
float = TRUE

Tablica 3.5. Statystyki opisowe stop procentowych — stargazer

Statistic ~ mmlm mm3m ihm
N 237 237 237
Mean 3.46 3.58 5.18
St. Dew. 1.93 1.97 1.60
Min 0.18 0.21 2.27
Max 7.08 7.43 8.10

Poprawne wygenerowanie tablic wymaga ustawienia znacznika results="asis'

w deklaracji kodu (code chunk). Warto zwréci¢ uwage na argument style w funk-
Cji stargazer. Jest on odpowiedzialny za format zapisu tablicy. W podanym przy-
kiadzie zapisano style = 'aer', co oznacza, ze przyjety zostat format czasopisma
American Economic Review. Dokumentacja biblioteki stargazer zawiera opis for-
matdéw innych znanych czasopism.

Przebieg zmiennych w czasie mozna nastepnie przedstawi¢ na rysunku. W tym celu
warto ponownie wykorzystac biblioteke ggplot2. Podstawy pracy w tej bibliotece
zostaly podane w podrozdziale 2.2.10. Podano w nim, ze jest mozliwe przedstawienie
wielu linii wraz z legenda na jednym wykresie. W tym celu wygodnie jest przedstawic¢
zbiér danych ir.1 w postaci stosu. Mozna to zrobi¢ za pomocg funkcji gather
z biblioteki tidyverse. Wcze$niej utworzono pomocniczy zbiér danych (ix.2).
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ir.2 <- ir.1 %%

gathex(
key = "variable",
value = "value",
-date

)

W ten sposob wszystkie zmienne zostaty pogrupowane w stos uporzadkowany w cza-
sie. W tabl. 3.6 pokazano pierwszych dwadzie$cia wartosci tych zmiennych.

ir.2 %%
L [1:20, 1 %>%
kable(
format = "latex",
digits = 2,
booktabs = TRUE,
row.names = FALSE,

caption = "Wartosci stép procentowych w postaci stosu",
label = "rkhbzd"
) %>%

kable_styling(
full width = TRUE
)

Dla takich zbioréw danych mozna utworzy¢ wykresy stop procentowych w bibliotece
ggplot2 (rys. 3.6).

ir.2 %%
ggplot(aes(x = date, y = value)) +
geom_line(
aes (
color = variable,
linetype = variable
)
size = 1
) +
scale_color_manual(
values = c(
'#000000 "',
'#808080 "',
'"#D3D3D3"
)
) +
theme_economist(
base_size = 10,
base_family = "sans",
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Tablica 3.6. Wartodci stop procentowych w postaci stosu

date variable value
2005-01-01 mmlm 6.63
2005-02-01 mmlm 6.56
2005-03-01 mmlm 6.37
2005-04-01 mmlm 5.93
2005-05-01 mmlm 5.55
2005-06-01 mmlm 5.37
2005-07-01 mmlm 4.88
2005-08-01 mmlm 477
2005-09-01 mmlm 4,57
2005-10-01 mmlm 461
2005-11-01 mmlm 4.62
2005-12-01 mmlm 4.60
2006-01-01 mmlm 452
2006-02-01 mmlm 4.29
2006-03-01 mmlm 414
2006-04-01 mmlm 413
2006-05-01 mmlm 412
2006-06-01 mmlm 412
2006-07-01 mmlm 412

2006-08-01 mmlm 412
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horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE

) +

theme (
axis.title.x
axis.title.y

)

element_blank(),
element_blank()

variable = jhm == mm1m mm3m

- E N m e mEm ']
- P -

0 1 1 1 1 1

2005 2010 2015 2020 2025
Rysunek 3.6. Stopy procentowe

Warto zwrdci¢ uwage na funkcje theme_economist z biblioteki ggthemes. Ta war-
stwa funkcji ggplot jest odpowiedzialna za wyswietlenie wykresu wedtug formatu
dziennika The Economist.

Podobng analize mozna przeprowadzi¢ dla indekséw gieldowych. Dane statystyczne
pobrano ze strony internetowej https://stooq.pl/, odpowiednio z adreséw:

» WIG: https://stooq.pl/q/d/l/?s=wig&d1=20050101&d2=20241130&i=m,

» WIG20: https://stooq.pl/q/d/l/?s=wig20&d1=20050101&d2=20241130&i=m,

» WIG-BANKI: https://stooq.pl/q/d/l/?s=wig_banki&d1=20050101&d2=20241130&i
=m.


https://stooq.pl/
https://stooq.pl/q/d/l/?s=wig&d1=20050101&d2=20241130&i=m
https://stooq.pl/q/d/l/?s=wig20&d1=20050101&d2=20241130&i=m
https://stooq.pl/q/d/l/?s=wig_banki&d1=20050101&d2=20241130&i=m
https://stooq.pl/q/d/l/?s=wig_banki&d1=20050101&d2=20241130&i=m
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Dla wygody zdefiniowano wektor znakowy index.

index <- c(
Hwig " ,
||ngz® n ,
"wig_banki"

)

W podanej ponizej lokalizacji path zapisano zbiory Zrédlowe pobrane ze strony
stooq.pl.

path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch3\\gpw\\"

W podanym ponizej algorytmie zréddtowe wartosci indeksow gieldowych sg zapisy-
wane do katalogu path. Jesli czynno$¢ zapisu zostala juz raz wykonana, to tworzony
jest jeden zbidr danych w postaci arkusza Excel. Nalezy zatem sprawdzic, czy w ka-
talogu path znajduja sie zrodtowe pliki . csv.

files <- path %>%
paste@(index, ".csv")
files

## [1] "F:
docs

R

b2

ch3

gpw
wig.csv"
## [2] "F:
docs

R

b2

ch3

gpw
wig20.csv"
## [3] "F:
docs

R

b2

ch3

gpw
wig_banki.csv"

Jedli pliki . csv nie znajduja sie w podanym katalogu, to odpowiednie dane zrédtowe
sq pobierane ze strony stooq.pl. Nazwy indeksdéw sa pobierane z obiektu index
i przekazywane do adresu HTTPS.


https://stooq.pl
https://stooq.pl
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if (lall(file.exists(files))) {
address <- lapply(
index,
function(x) pasted(
"https://stooq.pl/q/d/1/?s=",
X,
"&d1=200501018d2=20241130",
"&i=m"
)
) %>%
unlist
Lapply(
1:1length(address),
function(x) address[x] %>%
download. file(
destfile = paste@(path, index[x], ".csv"),
method = "auto"

)
)

Nastepnie pliki . csv sg pobierane do ramek danych za pomoca funkcji read. csv
1 umieszczane na liScie gpw. 0. W ramkach danych znajduja sie tylko kolumny Data
oraz Zamkniecie. Ostatecznie kolumna Zamkniecie otrzymuje nazwe indeksu.

gpw.@ <- lapply(
1:length(files),
function(x) {
df <- path %%
pasted(index[x], ".csv") %%
read.csv(stringsAsFactors = FALSE) %>%
select(Data, Zamkniecie) %>%
set_colnames(c("date", index[x]))

W nastepnym kroku procedury powstaje ramka danych gpw. 1, ktdra stanowi po-
faczenie (left join)ramek danych gpw. @ wedlug kolumny date. Wykorzystano
w tym celu funkcje reduce z biblioteki purrr (Wickham i Henry, 2023), ktdra jest cze-
$cig ekosystemu tidyverse. Jej wynikiem jest rekurencyjne zastosowanie funkcji na
elementach wektora lub listy. Funkcja reduce pobiera pierwszy i drugi element z . x,
stosuje na nich funkcje . f, a wynik traktuje jako nowa warto$¢ poczatkowa do zasto-
sowania z kolejnym elementem. Proces ten jest kontynuowany, az wszystkie elementy
. X zostana wykorzystane. Ta funkcja okazuje sie pomocna, gdy zachodzi potrzeba
iteracyjnej redukcji zbiorow danych. Jest szczegdlnie przydatna w przetwarzaniu
list i innych ztozonych struktur danych.


https://stooq.pl/q/d/l/?s
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Tablica 3.7. Wartosci indeksow gietdowych

date wig wig20 wig_banki
2024-02-29 81944.56 2418.10 12835.19
2024-03-31 82745.58 2436.05 13524.76
2024-04-30 84569.65 2476.29 13670.81
2024-05-31 86315.26 2485.53 13141.05
2024-06-30 88613.67 2561.27 13817.94
2024-07-31 84345.70 242149 13194.97
2024-08-31 84868.25 2412.16 13301.72
2024-09-30 83274.20 232413 12458.20
2024-10-31 79550.32 2205.47 12082.62
2024-11-30 79369.82 2191.12 11894.17

gpw.1 <- gpw.@ %>%
reduce(~ left_join(.x, .y, by = "date"))

Dla zachowania zgodnodci typow danych kolumna date jest ponownie przetwarzana
do formatu daty.

gpw.1%$date <- as.Date(gpw.l$date)

W tabl. 3.7 podano ostatnich 10 obserwacji indeksow gietdowych.

gpw.1 %>%
tail(., 10) %>%
kable(
format
digits = 2,
booktabs = TRUE,
row.names = FALSE,

"latex",

caption = "Wartosci indeksdéw gietdowych",
label = "kkhfvl"
) %>%

kable_styling(
full_width = TRUE
)

W tabl. 3.8 podano wartosci statystyk opisowych dla indeksow gietdowych.
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Tablica 3.8. Statystyki opisowe indekséw gietdowych — kable

wig wig20 wig_banki
Min. :21691 Min. :1372 Min. : 2533
1st Qu.:43552 1st Qu.:2052 1st Qu.: 5784
Median :50468 Median :2310 Median : 6643
Mean :51661 Mean :2327 Mean : 6813
3rd Qu.:59669 3rd Qu.:2486 3rd Qu.: 7721
Max. :88614 Max. :3878 Max. :13818

gpw.1 %>%
select(-date) %>%
summary () %>%

kable(
format = "latex",
digits = 2,
booktabs = TRUE,

row.names = FALSE,
caption = "Statystyki
s \\texttt{kable}",

label = "lhssoi"
) %>%
kable_styling(

full width = TRUE

)

opisowe indekséw gieidowych --

W tabl. 3.9 podano wartosci statystyk opisowych dla indekséw gietdowych wedlug
stylizacji z biblioteki stargazer.

gpw.1l %>%
select(-date) %>%
stargazer(
type = "latex",

title = "Statystyki opisowe indeksow gietdowych --
< \\texttt{stargazer}",

label = "axghzd",
style = "aer",
align = TRUE,
header = FALSE,
flip = TRUE,
digits = 2,

digits.extra = 2,
float = TRUE



220

ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

Tablica 3.9. Statystyki opisowe indekséw gieldowych — stargazer

Statistic wig wig20 wig_banki
N 239 239 239
Mean 51,661.39 2,326.89 6,813.18
St. Dev. 12,808.91 458.77 1,986.12
Min 21,690.80 1,372.47 2,533.36
Max 88,613.67 3,877.62 13,817.94

Ponizszy kod korzysta z funkcji gather (z biblioteki tidyr), ktéra stuzy do prze-
ksztalcenia danych zawartych w ramce danych gpw. 1 do formatu stosu.

gpw.2 <- gpw.1l %>%

gather(
key = "variable",
value = "value",
-date

)
head (gpw.2)

## date variable value
## 1 2005-01-31 wig 25993.0
## 2 2005-02-28 wig 28294.5
## 3 2005-03-31 wig 27268.1
## 4 2005-04-30 wig 25813.6
## 5 2005-05-31 wig 26744 .4
## 6 2005-06-30 wig 28332.1

Obiekt gpw . 2 zostat wykorzystany do zbudowania tablicy z warto$ciami zmiennych

(tabl. 3.10).

apw. 2 %>%
[1:20, 1 %>%
kable(

format = "latex",

digits = 2,

booktabs = TRUE,

Tow.names = FALSE,

caption = "Wartosci indeksdw gietdowych w postaci stosu",

label = "kejzzh"

) %>%
kable_styling(

full width = TRUE

)
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Tablica 3.10. Wartosci indekséw gietdowych w postaci stosu
date variable value
2005-01-31 wig 25993.0
2005-02-28 wig 28294.5
2005-03-31 wig 27268.1
2005-04-30 wig 25813.6
2005-05-31 wig 267444
2005-06-30 wig 28332.1
2005-07-31 wig 30448.3
2005-08-31 wig 31364.3
2005-09-30 wig 33801.2
2005-10-31 wig 32024.4
2005-11-30 wig 33926.1
2005-12-31 wig 35600.8
2006-01-31 wig 37854.9
2006-02-28 wig 38854.4
2006-03-31 wig 40220.3
2006-04-30 wig 43998.6
2006-05-31 wig 39632.2
2006-06-30 wig 40644.6
2006-07-31 wig 45894.9
2006-08-31 wig 43363.3
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Nastepnie pokazano wykres indeksow gieldowych za pomocg funkcji ggplot
(rys. 3.7).

gpw.2 %>%
ggplot(aes(x = date, y = value)) +
geom_line(
aes (
color = variable,
linetype = variable
)5
size =1
) +
scale_color_manual(
values = c(
'#000000 "',
'#808080 "',
"#D3D3D3"
)
) =
theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE
) +
theme (
axis.title.x
axis.title.y

)

element_blank(),
element_blank()

Kod rys. 3.7 mozna réwniez przeksztalci¢ w taki sposob, aby wykresy byty umiesz-
czone w wierszach (rys. 3.8).

apw. 2 %>%
ggplot(aes(x = date, y = value)) +
geom_line(
aes (
color = variable,
linetype = variable
) s
size =1
) +
scale_color_manual(
values = c(
'#000000 ',
'#808080 ",
"#D3D3D3'
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variable == wig == wig_banki wig20
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Rysunek 3.7. Indeksy gietdowe — przypadek 1
) +

theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE

) +

theme (
axis.title.x = element_blank(),
axis.title.y = element_blank(),
strip.text = element_text(size = 12),
panel.spacing = unit(1l, "lines")

) +

facet_wrap(~variable, ncol = 1, scales = "free_y")

Nastepnym etapem analizy jest przeksztalcenie zbioru danych ir. 1 dla stép pro-
centowych do postaci szeregdw czasowych za pomoca funkcji xts z biblioteki o tej
samej nazwie.
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variable = wig == wig_banki wig20
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Rysunek 3.8. Indeksy gietldowe — przypadek 2

.1.xts <- xts(

ir.1[, -17,
order.by = ir.1[, 1]

head(ir.1.xts)

#i#
it
##
#i#t
it
##
#i#t

mmlm mm3m ihm
2005-01-01 6.63 6.63 7.95
2005-02-01 6.56 6.54 8.10
2005-03-01 6.37 6.15 7.93
2005-04-01 5.93 5.78 7.66
2005-05-01 5.55 5.48 7.58
2005-06-01 5.37 5.22 7.49

Postac¢ obiektu ir.1.xts pokazana za pomoca funkcji kable — bez kolumny dat
obserwacji — jest nastepujaca (tabl. 3.11):

kable(

ir.1.xts[1:5, 1],


https://order.by
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Tablica 3.11. Wartosci stép procentowych w postaci szeregéw czasowych

mmlm mm3m ithm

6.63 6.63 7.95
6.56 6.54 8.10
6.37 6.15 7.93
5.93 5.78 7.66
5.55 5.48 7.58

"latex",

digits = 2,

booktabs = TRUE,

row.names = FALSE,

caption = "Wartosci stdép procentowych w postaci szeregdw

- czasowych",
label = "azwypl"
) %>%
kable_styling(
full _width = TRUE
)

Dla poszczegdlnych zmiennych zbioru ir. 1. xts przeprowadzono test ADF. Od-
powiednie funkcje mozna znalez¢ w bibliotece urca (Pfaff, 2008). Nalezy zatem
rozpoczac¢ od wezytania tej biblioteki.

library(urca)

Za pomoca ponizszego kodu wykonano obliczenia dla testu ADF i utworzono tablice
z wynikami. W tablicy zawarto decyzje dotyczaca rzedu zintegrowania zmiennych.
Najpierw utworzono niezbedne zmienne, w ktérych zostang zapisane wyniki.

type <- c(
"none",
"drift",
"trend"
)
Ur <- ur.tab <- adf.tab <- header <- list()
note <- paste®(
"Symbole oznaczajag: ",
"I(1) niestacjonarnosc¢, ",
"I(0) stacjonarnosc¢, ***,  **x
"* statystyczng istotnos$¢ na ",
"poziomie odpowiednio 1%, 5% i 10%."
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Wykonano obliczenia przyjmujac za podstawe réwnanie (3.27). Przyjeto nastepujace
warianty:

* none —bez wyrazu wolnego p i parametru trendu j,
» drift —Dbez parametru trendu p,
* trend -z wyrazem wolnym g i parametrem trendu 3.

W ponizszej petli for wykonano obliczenia dla trzech wspomnianych przypadkow
testu ADF. Wyniki zostaly zapisane do listy ur.

for (i in type) {
ur[[i]] <- lapply(
l:ncol(ir.1.xts),
function(x) {

ur.df(
y = ir.1.xts[, x],
type = 1,

selectlags = "BIC"

}

)

ur.tab[[i]] <- data.frame(
variable = colnames(ir.1.xts)

)

W kolejnej zagniezdzonej petli for pobrano wybrane wielko$ci z listy ur i umiesz-
czono na liScie ur . tab. Nastepnie dla kazdego rodzaju testu type utworzono liste
adf.tab z wynikami testu.

for (i in type) {
for (j in 1:ncol(ir.1.xts)) {

ur.tab[[i]1][j, 2] <- ur[[i]][[]]]@teststat[l 1]
ur.tab[[1i1]1[j, 3] <- ux[[i]][[j]l@cval[l, 1]
ur.tab[[i1][]j, 4] <- ux[[i]][[j]l@cval[l, 2]
ur.tab[[i]][J 5] <- UI[[i]][[]]]@Cval[ 3]
if (ur.tab[[i]][]j, 2] < ur.tab[[i ]][ 3]) {
ur.tab[[l]][], 6] <- "I(Q) ***
}
if (ur.tab[[i]1]1([]j, 2] > ur.tab[[i]][], 3]
& ur.tab[[i]][j, 2] < ur.tab[[1]]1[], 4]) {
ur.tab[[i]][], 6] <- "I(@) **"

if (ur.tab[[i]]1[]j, 2] > ur.tab[[i]][], 4]
& ur.tab[[i]1[j, 2] < ur.tab[[i1][j, 51) {
ur.tab[[i]1[j, 6] <- "I(@Q) *"
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}
if (ur.tab[[1

1103, 2] > ur.tab[[1]][], 51) {
ur.tab[[1i]1]]

j. 6] <= "I(1)"
}

}
adf.tab[[1]] <- ur.tab[[i]][, c(-3, -4, -5)]
colnames(adf.tab[[i]]) <- c(

"zmienna",
"statystyka",
"decyzja"

adf.tab[[1i]][, "statystyka"] <- Tound(
adf.tab[[1]][, "statystyka"],
digits = 2

)

header[[i]] <- c(" " =1, 1 = 2)

names (header[[1]]) <- c(” ",o1)

Pierwsza wspoirzedna listy adf . tab (dla przypadku none) ma postac.

adf.tab[[1]]

##  zmienna statystyka decyzja

## 1 mmlm -1.17 I(1)
## 2 mm3m -1.16 I(1)
## 3 ihm -0.77 I(1)

Druga wspotrzedna listy adf . tab (dla przypadku drift) ma postac.

adf.tab[[2]]

##  zmienna statystyka decyzja

## 1 mmlm -2.30 I(1)
## 2 mm3m -2.34 I(1)
## 3 ihm -2.18 I(1)

Trzecia wspotrzedna listy adf . tab (dla przypadku trend) ma postac.

adf.tab[[3]]

##  zmienna statystyka decyZJ

a
## 1 mmlm -2.07 I(1)
## 2 mm3m -2.14 I(1)
## 3 ihm -1.71 I(1)
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Kazda tablice mozna sformatowac za pomocg funkcji kable. Wyjasnia to ponizszy
kod dla przypadku testu z wyrazem wolnym (drift) (tabl. 3.12).

kable(
adf.tab[[2]],
digits = 2,
format = "latex",
caption = "Wyniki testu ADF dla stdp procentowych -- wyraz wolny",

label = "eqrvhb",
booktabs = TRUE,
longtable = FALSE,
linesep = ""
) %>%
kable_styling(
full width = FALSE,
latex_options = "hold_position"
) %>%
add_header_above(
header = header[[2]]
) %>%
footnote(
note,
threeparttable = TRUE

Tablica 3.12. Wyniki testu ADF dla stop procentowych — wyraz wolny

drift
zmienna statystyka decyzja
mmlm -2.30  I(1)
mm3m -2.34  I(1)
ihm -2.18  I(1)

Note:

Symbole oznaczaja: I(1) niesta-
cjonarnosg, 1(0) stacjonarnosc,
ek RE R Statystyczng istotno$ce
na poziomie odpowiednio 1%,
5% i 10%.

Na podstawie podanych wynikow dla testu ADF, w szczegdlnosci zawartych
w tabl. 3.12, nalezy przyjac, ze szeregi stop procentowych sg niestacjonarne.

Nastepnie wykonano test KPSS. Wykorzystano biblioteke tseries (Traplettii Hornik,
2024), w ktorej jest zawarta funkcja kpss . test. Ta funkcja realizuje obliczenia dla
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modelu (3.30) i statystyki (3.32), z mozliwos$cig uwzglednienia trendu deterministycz-
nego w wariancie testu z trendem (Trend). Przyjeto nastepujgce argumenty funkcji
kpss.test:

* Level —bez trenduy,
* Trend -z trendem.

Za pomocg ponizszego kodu wykonano obliczenia dla testu KPSS i utworzono tablice
z wynikami. W tablicy zawarto decyzje dotyczaca rzedu zintegrowania zmiennych.
Najpierw utworzono niezbedne zmienne, w ktérych zostang zapisane wyniki.

kpss.type <- c(
"Level",
"Trend"
)
kpss <- kpss.tab <- kpss.test.tab <- kpss.header <- list()
kpss.note <- paste@(
"Symbole oznaczaja: ",
"I(1) niestacjonarnosc¢, ",
"I(0Q) stacjonarnosc¢, ***,  *F*x
"* statystyczng istotnos¢ na ",
"poziomie odpowiednio 1%, 5% 1 10%."

Najpierw zostala wczytana biblioteka.

library(tseries)

W ponizszej petli for wykonano obliczenia dla dwdch wspomnianych przypadkow
testu KPSS. Wyniki zostaty zapisane do listy kpss.

kpss.type <- c("Level", "Trend")
for (i in kpss.type) {
kpss[[1]]1 <- lapply(
1:ncol(ir.1.xts),
function(x) {
kpss.test(
ir.1.xts[, x1,
null = 1

}

)

kpss.tab[[1i]] <- data.frame(
variable = colnames(ir.1.xts)

)
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W kolejnych petlach for pobrano wartosci z listy kpss 1 umieszczono na liScie
kpss.tab. Nastepnie dla kazdego rodzaju testu type utworzono liste kpss. tab

z wynikami testu KPSS.
for (i in c("Level")) {
for (j in 1:ncol(ir.1.xts)) {
kpss.tab[[111[j, 2] <- kpss[[111[[jll$statistic[[1]]
kpss.tab[[1]1]1[]j, 31 <- kpss[[1i]]1[[]j]11%p.value
if (kpss.tab[[1]][], 2] <= 0.347) {
kpss.tab[[11][j, 4] <- "I(@) ***"

}

if (kpss.tab[[1]][], 2] <= 0.463
& kpss.tab[[111[], 2] > ©.347) {
kpss.tab[[i1][], 4] <- "I(@) **"
}
if (kpss.tab[[1]][]j, 2] <= ©.739
& kpss.tab[[i]]1[j, 2] > 0.463) {
kpss.tab[[1]11[], 4] <= "1(0) *"
}
if (kpss.tab[[1]][]j, 2] > ©.739) {
kpss.tab[[111[], 4] <- "I(1)"

}
}
colnames (kpss.tab[[i]]) <- c(
"zmienna",
"statystyka",
"p-value",
"decyzja"

)

kpss.tab[[1]1]1[,
kpss.tab[[
digits = 2

c("statystyka", "p-value")] <- round(
1110, c("statystyka", "p-value")],

)
kpss.header[[i]] <- c(" " =1, 1 = 3)
i)

noon

names (kpss.header[[1]]) <- c( , 1

for (i in c("Trend"
for (j in 1:nco
kpss.tab[[1

))
1(ir.1.xts)) {
11110
kpss.tab[[1]][
b[[i
b[[i

, 2] <- kpss[[i]1[[j]]$statistic[[1]]
, 3] <- kpss[[i]1[[j1]1%p.value

1103, 2] <= 0.119) {
1103, 41 <- "I(8) **

if (kpss.ta

{
T.
]
]
i
kpss.tab[[1

Kk kN

}

if (kpss.tab[[1]11[],
& kpss.tab[[1]]1[]
kpss.tab[[111[],

<= 0.146
2] > 0.119) {
<_ HI(®) *x N

2]

41
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if (kpss.tab[[1]][]j, 2] <= 0.216
& kpss.tab[[1]1]1[], 2] > ©.146) {
kpss.tab[[1]1[j, 4] <- "I(@Q) *"

}

if (kpss.tab[[i]][j, 2] > ©0.216) {
kpss.tab[[111[], 4] <- "I(1)"

}
}
colnames (kpss.tab[[1]]) <- c(
"zmienna",
"statystyka",
"p-value",
"decyzja"
)
kpss.tab[[1]][, c("statystyka", "p-value")] <- round(
kpss.tab[[1]][, c("statystyka", "p-value")],
digits = 2
)
kpss.header[[1]] <- c(" " =1, 1 = 3)
names (kpss.header[[1]]) <- c(" ", 1)

Pierwsza wspoirzedna listy kpss . tab (dla przypadku Level) ma postac.

kpss.tab[[1]]

##  zmienna statystyka p-value decyzja

## 1 mmlm 1.03 0.01 I(1)
## 2 mm3m 1.06 0.01 I(1)
## 3 ihm 1.74 0.01 I(1)

Druga wspolrzedna listy kpss . tab (dla przypadku Trend) ma postac.

kpss.tab[[2]]

##  zmienna statystyka p-value decyzja

## 1 mmlm 0.59 0.01 I(1)
## 2 mm3m .59 0.01 I(1)
## 3 ihm ©.53 0.01 I(1)

Kazda tablice mozna sformatowac za pomoca funkceji kable. Wyjasnia to ponizszy
kod dla przypadku Level.
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kable(
kpss.tab[[1]],
digits = 2,
format = "latex",
caption = "Wyniki testu KPSS dla stép procentowych -- wyraz
< wolny",
label = "xsknvz",

booktabs = TRUE,
longtable = FALSE,
linesep = ""
) %>%
kable_styling(
full_width = FALSE,
latex_options = "hold_position"
) %>%
add_header_above(
header = kpss.header[[1]]
) %>%
footnote(
kpss.note,
threeparttable = TRUE

Tablica 3.13. Wyniki testu KPSS dla st6p procentowych — wyraz wolny

Level

zmienna statystyka p-value decyzja

mmlm 1.03 0.01 I(1)

mm3m 1.06 0.01 I(1)

ihm 1.74 0.01 I
Note:

Symbole oznaczajg: I(1) niestacjonarnosc,
I(0) stacjonarnos$¢, *** *% * statystyczna
istotnos¢ na poziomie odpowiednio 1%,
5% 1 10%.

Wyniki zawarte w tabl. 3.13 potwierdzaja wyniki testu ADF. Na podstawie prze-
prowadzonych testow ADF i KPSS mozna stwierdzic¢, ze wszystkie zmienne zbioru
ir.1.xts sg niestacjonarne.

Podobng analize mozna przeprowadzi¢ dla indekséw gietdowych. W tym celu ramka
danych gpw. 1 zostata przeksztatcona do postaci szeregdw czasowych za pomocg
funkcji xts.
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Tablica 3.14. Warto$ci indeksow gietdowych w postaci szeregéw czasowych

wig wig20 wig_banki
25993.0 1887.41 3418.59
28294.5 2092.33 3700.61
27268.1 1998.33 3625.79
25813.6 1858.99 3366.51
26744.4 1917.09 3597.23

gpw.1l.xts <- xts(
gpw.1[, -17,
order.by = gpw.1[, 1]

)
head(gpw.1.xts)

## wig  wig2@ wig_banki
## 2005-01-31 25993.0 1887.41  3418.59
## 2005-02-28 28294.5 2092.33  3700.61
## 2005-03-31 27268.1 1998.33  3625.79
## 2005-04-30 25813.6 1858.99  3366.51
## 2005-05-31 26744.4 1917.09  3597.23
## 2005-06-30 28332.1 2047.30  3833.37

Postac obiektu gpw. 1. xts pokazana za pomoca funkcji kable —bez kolumny dat
obserwacji — jest nastepujgca (tabl. 3.14):

kable(
gpw.1l.xts[1:5, 1,
"latex",
digits = 2,

booktabs = TRUE,
row.names = FALSE,
caption = "Wartosci indekséw gietdowych w postaci szeregdw
- czasowych",
label = "clnsha"
) %>%
kable_styling(
full_width = TRUE
)

Dla poszczegolnych zmiennych zbioru gpw.1.xts przeprowadzono test ADF. Za
pomoca ponizszego kodu wykonano obliczenia i utworzono tablice z wynikami.
W tablicy zawarto decyzje dotyczacg rzedu zintegrowania zmiennych. Najpierw
utworzono niezbedne zmienne.


https://order.by
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ur <- ur.tab <- adf.tab <- header <- list()

Wykonano obliczenia przyjmujac za podstawe rownanie (3.27) i warianty testu:

* none,
e drift,
* trend.

W ponizszej petli for wykonano obliczenia dla trzech przypadkdéw testu ADF. Wyniki
zostaly ponownie zapisane do listy ur.

for (i in type) {
ur[[i]] <- lapply(
1:ncol(gpw.1.xts),
function(x) {
ur.df(
y = gpw.1l.xts[, x],
type = 1,
selectlags = "BIC"

}
)
ur.tab[[i]] <- data.frame(
variable = colnames(gpw.1.xts)
)

W kolejnej zagniezdzonej petli for pobrano wybrane wielkos$ci z listy ur i umiesz-
czono w liscie ur . tab. Nastepnie dla kazdego rodzaju testu type utworzono liste
adf. tab z wynikami testu.

for (i in type) {

for (j in 1:ncol(gpw.1l.xts)) {
ur.tab[[i]11[]j, 2] <- ur[[i]][[]j]]@teststat[1l, 1]
ur.tab[[1]][j, 3] <- ur[[i]][[j]]l@cval[l, 1]
ur.tab[[1i]]1[j, 4] <- ur[[i]][[j]]@cvalll, 2]
ur.tab[[i]1[j, 5] <- ur[[i]][[j]l]@cvalll, 3]
if (ur.tab[[i]][j, 2] < ur.tab[[i]][j, 31) {
ur.tab[[111[], 6] <- "I(@) ***"
}
if (ur.tab[[i]][j, 2] > ur.tab[[i]][], 3]
& ur.tab[[11][], 2] < ur.tab[[i]][], 41) {

ur.tab[[1]11[j, 6] <- "I(@) **"

if (ur.tab[[1i11[], 2] > ur.tab[[1i]1[], 4]
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& ur.tab[[1]1]1[]j, 2] < ur.tabl[[i]1[], 5]) {
ur.tab[[1]]1[], 6] <- "I(@) *"

}

if (ur.tab[[111[]j, 2] > ur.tab[[1]1[], 51) {
ur.tab[[1i]]1[j, 6] <- "I(1)"

}

}
adf.tab[[1]] <- ur.tab[[i]][, c(-3, -4, -5)]
colnames(adf.tab[[1]]) <- c(

"zmienna",
"statystyka",
"decyzja"

)

adf.tab[[i]][, "statystyka"] <- Tound(
adf.tab[[1]][, "statystyka"],
digits = 2

)

header[[i]] <- c(" " =1, 1 = 2)

names (header[[i1]]) <- c(" ", 1)

Pierwsza wspoirzedna listy adf . tab (none) ma postac.

adf.tab[[1]]

## zmienna statystyka decyzja
## 1 wig 0.72 I(1)
## 2 wig20 -0.39 I(1)
## 3 wig_banki 0.47 I(1)

Druga wspotrzedna listy adf . tab (drift) ma postac.

adf.tab[[2]]

#i# zmienna statystyka decyzja
## 1 wig -1.60 I(1)
## 2 wig20 -2.34 I(1)
## 3 wig_banki -1.69 I(1)

Trzecia wspdirzedna listy adf . tab (trend) ma postac.

adf.tab[[3]]
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## zmienna statystyka decyzja
## 1 wig -2.58 I(1)
## 2 wig20 -2.95 I(1)
## 3 wig_banki -2.08 I(1)

Kazda tablice mozna sformatowac za pomocg funkcji kable. Wyjasnia to ponizszy
kod dla przypadku testu z wyrazem wolnym (drift) (tabl. 3.15).

kable(
adf.tab[[2]],
digits = 2,
format = "latex",
caption = "Wyniki testu ADF dla indekséw gietdowych -- wyraz
< wolny",
label = "awoebe",

booktabs = TRUE,
longtable = FALSE,
linesep = ""
) %>%
kable_styling(
full width = FALSE,
latex_options = "hold_position"
) %>%
add_header_above(
header = header[[2]]
) %>%
footnote(
note,
threeparttable = TRUE

Tablica 3.15. Wyniki testu ADF dla indekséw gieldowych — wyraz wolny

drift
zmienna statystyka decyzja
wig -1.60  I(1)
wig20 -2.34  I(1)
wig_banki -1.69 I(1)

Note:

Symbole oznaczaja: I(1) niestacjo-
narnosé, I(0) stacjonarnosé, *** **
* statystyczna istotno$¢ na pozio-
mie odpowiednio 1%, 5% i 10%.

Na podstawie podanych wynikow dla testu ADF, w szczegdlnosci zawartych
w tabl. 3.15, nalezy przyjac, ze szeregi indeksow gieldowych sa niestacjonarne.
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Nastepnie wykonano obliczenia dla testu KPSS za pomoca ponizszego kodu i utwo-
rzono tablice z wynikami. W tablicy zawarto decyzje dotyczaca rzedu zintegrowania
zmiennych. Najpierw utworzono niezbedne zmienne, w ktorych zostana zapisane

wyniki.

kpss <- kpss.tab <- kpss.test.tab <- kpss.header <- list()

W ponizszej petli for wykonano obliczenia dla dwdch przypadkéw testu KPSS.
Wyniki zostaly ponownie zapisane do listy kpss.

kpss.type <- c("Level", "Trend")
for (i in kpss.type) {
kpss[[1]]1 <- lapply(
1:ncol(gpw.1l.xts),
function(x) {
kpss.test(
gpw.1l.xts[, XJ,
null = 1

}

)
kpss.tab[[1]] <- data.frame(
variable = colnames(gpw.1.xts)

)

W kolejnych petlach for pobrano wartosci z listy kpss 1 umieszczono na liscie
kpss.tab. Nastepnie dla kazdego rodzaju testu type utworzono liste kpss. tab
z wynikami testu KPSS.

for (i in c("Level"
for (j in 1:nco
kpss.tab[[1

))
I(gpw.1.xts)) {
1110
kpss.tab[[1]][]
b[[i
b[[4d

, 2] <- kpss[[i]]
» 3] <- kpss[[i]]
110j, 2] <= 0.347
1103, 41 <- "I(0)

j]11%$statistic[[1]]
j11%p.value
if (kpss.ta

{
P
J
J
i
kpss.ta 1

* s

* 1

}
if (kpss.tab[[1]][]j, 2] <= 0.463
& kpss. tab[[l]][ 2] > 0.347) {
kpss.tab[[1]1[] 4] <- "I(@) **"
}
if (kpss.tab[[1]][]j, 2] <= 0.739
& kpss.tab[[1]]1[], 2] > 0.463) {
kpss.tab[[1]1[]j, 4] <- "I(@Q) *"
}
if (kpss.tab[[1]]1[]j, 2] > ©0.739) {
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kpss.tab[[111[], 4] <- "I(1)"

}
}
colnames (kpss.tab[[1]]) <- c(
"zmienna",
"statystyka",
"p-value",
"decyzja"

)
kpss.tab[[1]]

[, c(" statystyka "p-value")] <- round(
kpss.tab[[1]]

[, c(" Statystyka“, "p-value")],

digits = 2
)
kpss.header[[i]] <- c(" " =1, 1 = 3)
names (kpss.header[[1]]) <- c(" ", 1)
}
for (i in c("Trend")) {
for (j in 1:ncol(gpw.1l.xts)) {
kpss.tab[[11]1[]j, 2] <- kpss[[i]][[jl1%$statistic[[1]]
kpss.tab[[1]1[j, 3] <- kpss[[i]1[[j]1$p.value
if (kpss.tab[[1]][], 2] <= 0.119) {
kpss.tab[[1]][]j, 4] <- "I(Q) **=*"
}

if (kpss.tab[[1]][],
& kpss.tab[[i]1[]
kpss.tab[[1]11[],

2] <= 0.146
, 2] > 0.119) {
4] <- "I(@) **"
}
if (kpss.tab[[1]][]j, 2] <= 0.216
& kpss.tab[[1]]1[j, 2] > 0.146) {
kpss.tab[[1]11[]j, 4] <- "I(Q) *"
}
if (kpss.tab[[1]][], 2] > ©.216) {
kpss.tab[[i]][], 4] <- "I(1)"

}
}
colnames (kpss.tab[[1]]) <- c(
"zmienna",
"statystyka",
"p-value",
"decyzja"
)
kpss.tab[[1]][, c("statystyka", "p-value")] <- round(
kpss.tab[[1]][, c("statystyka", "p-value")],
digits = 2
)
kpss.header[[1]] <- c(" " =1, 1 = 3)
names (kpss.header[[1]]) <- c(" ", 1)
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Pierwsza wspoirzedna listy kpss . tab (Level) ma postac.

kpss.tab[[1]]

#i#t zmienna statystyka p-value decyzja
## 1 wig 2.8 0.01 I(1)
## 2 wig20 1.5 0.01 I(1)
## 3 wig_banki 1.0 0.01 I(1)

Druga wspotrzedna listy kpss . tab (Trend) ma postad.

kpss.tab[[2]]

#it zmienna statystyka p-value decyzja
## 1 wig 0.14 0.05 I(0) **
## 2 wig20 0.10 0.10 1(0Q) ***
## 3 wig_banki 0.15 0.05 I(0) *

Kazda tablice mozna sformatowac za pomoca funkeji kable. Wyjasnia to ponizszy
kod dla przypadku testu Level.

kable(
kpss.tab[[1]],
digits = 2,
format = "latex",
caption = "Wyniki testu KPSS dla indekséw gietdowych -- wyraz
s wolny",
label = "ewvuvw",

booktabs = TRUE,
longtable = FALSE,
linesep = ""
) %>%
kable_styling(
full width = FALSE,
latex_options = "hold_position"
) %>%
add_headexr_above (
header = kpss.header[[1]]
) %>%
footnote(
kpss.note,
threeparttable = TRUE
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Tablica 3.16. Wyniki testu KPSS dla indekséw gietdowych — wyraz wolny

Level

zmienna statystyka p-value decyzja

wig 2.8 0.01 I(D)

wig20 1.5 0.01 I(M)

wig_banki 1.0 0.01 I(1)
Note:

Symbole oznaczaja: I(1) niestacjonarnosc,
I(0) stacjonarnos¢, *** ** * statystycznag
istotnosc¢ na poziomie odpowiednio 1%, 5%
110%.

Wyniki dla testu KPSS tylko czes$ciowo potwierdzajg wyniki testu ADF (tabl. 3.16).
Jednak ze wzgledu na charakter proceséw pokazanych na rys. 3.7 nalezy przyjac
warlant testu KPSS z wyrazem wolnym i bez trendu (Level). Na podstawie prze-
prowadzonych testéw ADF i KPSS mozna stwierdzic¢, ze wszystkie zmienne zbioru
gpw.1.xts s niestacjonarne.

W nastepnym podrozdziale zostanie przedstawiony zarys metody regresji oraz

testowania poprawnosci specyfikacji jednoréwnaniowego liniowego modelu ekono-
metrycznego.

3.3. Regresjaltestowanie

3.3.1. Regresjaliniowa

Modele ekonometryczne znajduja szerokie zastosowanie w praktyce. Stuzg do opisu
zaleznosci przyczynowo-skutkowych pomiedzy zmiennymi. Do gtéwnych etapow
modelowania ekonometrycznego — wymienionych w podrozdziale 3.1 — zalicza sie:

1. Specyfikacje modelu:
* wybdr zmiennej objasnianej,
» wybor zmiennych objasniajacych,
» wybor postaci funkcyjnej (liniowej lub nieliniowej),
* przyjecie zatozen dotyczacych struktury stochastycznej (m.in. rozktad,
$rednia, wariancja, autokorelacja sktadnika losowego).
2. Utworzenie bazy danych statystycznych:

» wybor zrodia danych (np. GUS, KNF, NBP, Eurostat, IMF itd.),
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» weryfikacja poprawnosci danych (m.in. identyfikacja obserwacji nietypo-
wych),

» kwantyfikacja zmiennych, np.:

— przeliczenie danych z cen biezacych na ceny state,

— konwersja indekséw jednopodstawowych na indeksy fancuchowe lub
odwrotnie,
obliczenie przyrostéw lub temp wzrostu,
wyznaczenie relacji pomiedzy zmiennymi (np. wydajno$¢ pracy jako
stosunek produkcji do zatrudnienia),
usuniecie sezonowosci, trendu i cyklicznosci,
okreslenie tendencji dlugookresowej (np. z wykorzystaniem filtru
Hodricka—Prescotta, analizy kointegracji lub funkcji trendu).

3. Estymacje (szacowanie) parametrow modelu.

4. Weryfikacje merytoryczno-statystyczng modelu:

* ocena zgodnosci znaku ocen parametrow z teoria dotyczgcga zmiennej
objasnianej,

* statystyczna weryfikacja hipotez (istotno$¢ parametréw, stabilno$¢ para-
metrow, autokorelacja i heteroskedastycznos$c skladnika losowego, nor-
malnos¢ rozktadu sktadnika losowego, poprawnos¢ funkcyjna modelu),

» wyznaczenie przedzialdw ufnosci dla parametréw.

5. Ocene jakosci prognostycznej modelu:

* analiza dopasowania modelu do danych empirycznych (wspoétczynnik
determinacji, statystyka punktdw zwrotnych),

* obliczenie i interpretacja bteddw prognoz ex post i ex ante,

* okredlenie przedzialéw ufnosci dla prognoz.

6. Wykorzystanie modelu w praktyce:
* analiza ksztaltowania sie zmiennych w czasie,

* prognozowanie warto$ci zmiennych,
+ formulowanie rekomendacji dla polityki gospodarczej.

Jednoréwnaniowy liniowy model ekonometryczny (model regresji prostej) mozna
zapisa¢ w nastepujacy sposob:

Y=yt X, +e (3.33)

gdzie:

Yy

- zmienna objasniana (np. wydatki konsumpcyjne),
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X, —zmienna objasniajgca (np. dochdd rozporzadzalny),

oy 1 o; —nieznane parametry modelu,

¢, —sktadnik losowy (zaktdcenie), dla ktéregoe, ~ N(0,02), czyli E(e,) = 0, E(eje,) =
o? oraz cov(e,,e,) = 0dlat # s,

t —indeks czasu, t = 1,2, ..., T, gdzie T'0znacza liczebno$¢ proby (liczbe obserwacji
statystycznych).

Rownanie (3.33) nazywa sie funkcja regresji w populacji, ktéra reprezentuje praw-
dziwy zwigzek pomiedzy zmiennymi y i X. Stanowi on tzw. proces generowania
danych (data generating process, DGP). Jesli nieznane parametry o, i o, zostang osza-
cowane na podstawie proby statystycznej, a nastepnie zastagpione ocenami &, i &,
to otrzyma sie funkcje regresji w prébie:

Y, = Gp + @ X, + &, (3.34)

Skitadnik losowy e odgrywa bardzo wazna role w modelu ekonometrycznym. Mozna
wskazac trzy podstawowe przestanki uwzglednienia sktadnika losowego (Maddala,
2006):

1. Nieprzewidywalny czynnik losowos$ci w zachowaniach ludzi, pogoda, wypadki
losowe itp.

2. Wplyw pominietych zmiennych — w zwigzku z tym, zZe nie mozna uwzglednic
wszystkich czynnikdéw majacych wpltyw na zmienng y.

3. Blad pomiaru zmiennej y.

Parametr o, nazywa sie wyrazem wolnym, natomiast «;; parametrem strukturalnym
(kierunkowym prostej). Parametr «,, jest zwigzany ze zmienng tozsamosciowo réwng
1,1. X, =1,gdziet =1,2,...,T.

W notacji macierzowej model (3.33) mozna zapisa¢ nastepujaco:

y=Xa+e (3.35)
gdzie:

y —wektor T' x 1 warto$ci zmiennej objasnianej,

X —macierz T' x k warto$ci zmiennych objasniajgcych,
a —wektor k£ x 1 parametrow,

e —wektor T' x 1 sktadnikow losowych,

k —liczba szacowanych parametrow.

Réwnanie (3.35) dla jednej zmiennej objasniajacej mozna zapisa¢ w rownowaznej
postaci macierzowej:
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Y1 1 X, €1
vl o |1 X [0‘0% % (336)
: : : (e%} :
Yr 1 Xr €r

Model (3.36) stuzy do opisu relacji pomiedzy zmienna objasniang (zalezng) y
a zmienng objasniajaca (niezalezng) X. W najprostszym przypadku przyjmuje sie,
ze relacja ta jest liniowa.

Sktadnik losowy e oznacza losowe zakitdcenie. Wynika on z faktu, ze nie mozna
uwzgledni¢ wszystkich czynnikéw objasniajgcych zmienna y. Wpltyw pozostatych
czynnikow realizuje sie w postaci sktadnika losowego. Zadaniem ekonometryka jest
oszacowanie wektora parametréw « przy nastepujacych zatozeniach (Greene, 2003):

1. Relacja taczgca zmienng y z X jest liniowa.

2. Warto$¢ oczekiwana sktadnika losowego dla ¢-tej obserwacji nie zalezy od
wartosci zmiennych objasniajacych, E(e,|X) = 0.

3. Kazdy sktadnik losowy ¢, t = 1,2, ..., T, ma te samg skonczong wariancje (jest
homoskedastyczny), var(e,| X) = o2.

4. Kazdy sktadnik losowy e, jest nieskorelowany ze sktadnikiem losowym e,,
cov(e,, €,]X) = 0 dla wszystkich ¢ # s.

5. Analize regresji przeprowadza sie warunkowo wzgledem obserwowanych
wartosci X.

6. Sktadnik losowy ma rozktad normalny, €, ~ N (0, 0?).

Warunki (2)-(4) stanowig tzw. schemat (zestaw) zalozen Gaussa—Markowa. Zalozenia
(3)1(4) oznaczaja, ze E(ee’| X) = 021, gdzie I jest macierza jednostkowa stopnia 7'

Parametry modelu (3.33) mozna oszacowac na podstawie proby statystycznej za
pomoca metody najmniejszych kwadratéw (MNK) (doktadnie: metody najmniejszej
sumy kwadratow). W ten sposob otrzymuje sie wektor & ocen (estymatorow) nie-
znanych parametréow . MNK oznacza poszukiwanie minimum funkcji (Verbeek,
2017):

T
S(a) = = e = (y— Xa) (y— Xa)

=y'y—2y Xa+ o' X' Xa

Estymator MNK spelnia warunek:

51 _ g(x7y— X'Xa) =0 (3.37)
dal,
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Na podstawie warunku (3.37) otrzymuje sie wyrazenie:

X'Xa=X"y (3.38)

Ostatecznie estymator MNK ma posta¢ (pod warunkiem nieosobliwos$ci macierzy
X' X):

a=(X'X)'X"y (3.39)

Na podstawie (3.35) 1 (3.39) fatwo zauwazy¢, ze wektor reszt (realizacji sktadnika
losowego) € ma postac:

E=y—Xa=y—7jy (3.40)

Z warunkow (3.37) 1 (3.40) wynika, ze:

X'(y—Xa)=X¢e=0 (3.41)

Warunek (3.41) oznacza, ze kazda kolumna macierzy X jest ortogonalna wzgledem
wektora reszt modelu. Warto$ci teoretyczne g s zwigzane z wartosciami rzeczywi-
stymi y za pomoca relacji:

J=Xa=XXX)'X'y=Hy (3.42)

gdzie macierz H = X(X’X) ' X’ o wymiarach T' x T transformuje wektor wartosci
rzeczywistych na wektor wartosci teoretycznych.

Przy zatozeniach (2)—(4), estymator MNK & dla wektora parametrow «, jest najlepszym
estymatorem w klasie nieobcigzonych estymatordw liniowych (BLUE, best linear
unbiased estimator). Wariancja estymatora & jest nastepujgca:

var(a|X) = o?(X' X)™? (3.43)

Wariancja o2 jest nieznana i trzeba ja zastapic jej szacunkiem. Nieobciazonym esty-
matorem wariancji o2 jest s* w postaci:

2 L ..

= 44
T_kee (3.44)

S

gdzie k oznacza liczbe szacowanych parametrow modelu (3.35).

Na mocy réwnan (3.43) oraz (3.44), estymator wariancji wektora @ wyraza sie naste-
pujacym wzorem:
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Tar(alX) = s2(X'X)! (3.45)

W oparciu o estymator wariancji (3.45) mozna okresli¢ precyzje szacunku parametrow
modelu. Niech ¢;; oznacza element diagonalny (i,i) macierzy (X’ X)~!, a a, — i-ta
wspolrzedna wektora ocen parametrow. Wowczas estymatorem wariancji oceny a;
jest wyrazenie s?c;;. Pierwiastek kwadratowy z tej wariancji nazywany jest btedem
standardowym estymatora &, i oznaczany jako S(a;) = s,/c;;.

Na mocy zalozen (3), (4) i (6), sktadniki losowe ¢, stanowig ciqg niezaleznych zmien-
nych losowych o jednakowym rozktadzie, ze $rednia rdwna zero i wariancja o2. Na
podstawie zalozen (2) i (6), estymator MNK a ma rozklad normalny ze $rednia «
i wariancja o2(X’ X)L

&~ N(a,o2(X' X)) (3.46)

Podane powyzej warunki stanowig podstawe do przeprowadzenia w podrozdziale
3.3.2 wnioskowania statystycznego dotyczacego jakosci szacunkdow modelu (3.35).

3.3.2. Testowanie specyfikacji modeli

Testowanie hipotez statystycznych stanowi kluczowy element analizy w modelach
ekonometrycznych. Polega ono na ocenie, czy zaobserwowane dane empiryczne sg
zgodne z okres$lonym zalozeniem dotyczgcym populacji, z ktorej pochodza. W kon-
tekScie ekonometrii hipotezy najczesciej odnoszg sie do parametréw modelu, takich
jak wspdlczynniki regresji czy wariancja sktadnika losowego.

Proces testowania polega na sformutowaniu hipotezy zerowej (H,), ktéra reprezen-
tuje domyslne zalozenie, oraz hipotezy alternatywnej (H, ), konkurencyjnej wobec H,,.
Nastepnie, na podstawie dostepnej proby statystycznej, oblicza sie warto$¢ statystyki
testowej, ktora pozwala ocenic stopien zgodnos$ci danych z hipoteza H,,.

Fundamentalna role odgrywa poziom istotnosci, ktory okresla prawdopodobienstwo
popeinienia bledu pierwszego rodzaju, tj. odrzucenia prawdziwej hipotezy zerowe;.
W praktyce powszechnie stosuje sie m.in. test t (t-Studenta), test F oraz test x2.

Wynik testu ocenia sie na podstawie p-wartosci (p-value), ktora okresla krancowy
poziom istotnosci testu statystycznego — najmniejszy poziom istotnosci, przy ktérym
hipoteze zerowa mozna jeszcze odrzucic. Jesli p-warto$¢ jest mniejsza od przyjetego
poziomu istotnosci, hipoteze zerowg H,, odrzuca sie na rzecz hipotezy alternatywnej
H,.

Statystyczne testowanie hipotez — przedstawione w podrozdziatach 3.3.2.1-3.3.2.6 —
dostarcza narzedzi do podejmowania decyzji na podstawie danych, co ma kluczowe
znaczenie zarowno dla weryfikacji teorii ekonomicznych, jak i oceny jako$ci modeli
ekonometrycznych.
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3.3.2.1. Normalnos¢

Test Shapiro-Wilka nalezy do najczesciej stosowanych testow statystycznych shu-
zacych do oceny normalnosci rozkladu sktadnika losowego (Shapiro i Wilk, 1965).
Celem testu jest sprawdzenie, czy badana probka pochodzi z populacji o rozktadzie
normalnym, co stanowi istotne zatozenie wielu metod statystycznych.

Test opiera sie na analizie korelacji pomiedzy uporzadkowanymi warto$ciami empi-
rycznymi a odpowiadajgcymi im wartos$ciami teoretycznymi wynikajgcymi z roz-
kladu normalnego. Wynik testu wyrazany jest za pomoca statystyki W, przy czym
wartosci bliskie jednosci wskazuja na zgodnosc z rozktadem normalnym.

Hipotezy statystyczne w tescie Shapiro-Wilka maja postac:

H,: probka pochodziz populacji o rozktadzie normalnym
H, : probka nie pochodzi z populacji o rozkladzie normalnym

Postac statystyki testowej — opartej na ilorazie dwoch réznych estymatordéw wariancji
o2 —jest nastepujgca (Spanos, 1986):

b2
W= (3.47)
S
gdzie:
b= E ap o1 (T 1) — ) (348)

t=1

() — posortowane rosnaco wartosci testowanej zmiennej, takie ze z,_;) < z(, dla
t=2,3,...,T,

n = T —jesli Tjest liczbg parzysta lub n = T51, jedli T'jest liczba nieparzysta,

a, —wartosci tablicowe podane w opracowaniu Shapiro i Wilk (1965) dla T' < 50,
a nastepnie rozszerzone w opracowaniu Royston (1995) dla 3 < 7' < 5000,

s? —wariancja prébkowa zmiennej z,.

Test Jarque’a—Bery (Jarque i Bera, 1987) jest popularnym testem statystycznym shu-
zacym do oceny, czy dane majg rozktad normalny?. Test opiera sie na analizie
wspolczynnikow skosnosci (skewness) oraz kurtozy (kurtosis) proby, ktore — w przy-
padku rozktadu normalnego — powinny przyjmowac wartosci charakterystyczne dla
niego: skosnos¢ rowng 0 oraz kurtoze rowna 3.

2 Por, réwniez test normalnosci Doornika—Hansena (Doornik i Hansen, 2008).
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Wynik testu wyrazany jest za pomoca statystyki LM, ktérej wysoka wartos¢ wskazuje
na istotne odchylenia danych od normalnosci. Test ten znajduje szerokie zastoso-
wanie, zwlaszcza w analizach ekonometrycznych, ze wzgledu na swoja prostote
1 przejrzysto$¢ interpretacyjna.

Hipotezy statystyczne w tescie Jarque’a—Bery sa takie same jak w przypadku testu
Shapiro-Wilka. Statystyka testowa, oznaczana jako LM, ma postac:

LM =T [(\/E)2 /6 4+ (by — 3)2/24] (3.49)

gdzie:

~ 1 ~3/2
Vb1 = MsA/Nz/ )
by=ja/iis .
My = thl (€ —€)/T,
= T ~
€= thl &/T .
Skosnos¢é
Dla probki zawierajacej T'warto$cl ., o, ... , Tp, SkoSnos¢ ~y; jest obliczana jako:

1T —_7)3
"= thzl(xt ) (3.50)

(L57 (2, —22)"

gdzie:

x, —t-ta warto$¢ w probce,
Z — S$rednia dla probki,
T —liczebno$¢ probki.

Wzdr ten mozna uproscic do:

M= "33 (3.51)
my

my = 257 (2, — 7)? - drugi moment centralny (wariancja),
2 T t=1 t

my = %Z;(azt — )3 —trzeci moment centralny.

Kurtoza

Dla probki zawierajacej T'wartoscl z, 5, ... , ©p, Kurtoza -y, jest obliczana jako:

T _
% thl (w, — m)4

(57 (2, —22)°

Y2 = (3.52)



248 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

gdzie:

x, — t-ta warto$¢ w probce,
Z — $rednia dla probki,
T —liczebno$¢ probki.

Wzor ten mozna uproscic do:
Yy = —= (3.53)

gdzie:

_ 1 T —\2 .
my = 1>, (z, —%)* - drugi moment centralny,

my =1 Zth (e — z)* - czwarty moment centralny.

W praktyce czesto uzywa sie tzw. kurtozy nadwyzkowej (excess kurtosis), definiowa-
nej jako:

V=" —3 (3.54)

Kurtoza nadwyzkowa wyraza, o ile kurtoza danego rozktadu odbiega od kurtozy
rozktadu normalnego, ktéra wynosi 3. To wlasnie te warto$¢ uwzglednia sie w staty-
styce testowej Jarque’a—Bery, co sprawia, ze test opiera sie na porownaniu kurtozy
nadwyzkowej z wartoscia zero.

Wartosci kurtozy nadwyzkowej interpretuje sie nastepujaco:

* kurtoza rowna zero wskazuje na rozktad zblizony do normalnego (mezokur-
toza),

* kurtoza dodatnia oznacza, ze rozklad ma bardziej spiczasty ksztalt z ciezszymi
ogonami (Ieptokurtoza),

» kurtoza ujemna oznacza rozkiad bardziej sptaszczony z 1zejszymi ogonami
(platykurtoza).

Wzory (3.50)—(3.53) stuza do oceny stopnia asymetrii oraz kurtozy. W szczegdlno-
$ci kurtoza informuje, czy dane wykazujg tendencje do wystepowania wartosci
skrajnych w poréwnaniu do rozkladu normalnego.

Statystyki /b, 1 b, dla rozktadu prébkowego nazywa sie odpowiednio wspétczynni-
kami skosnosci i kurtozy. W zwiazku z tym statystyka LM testu Jarque’a—Bery stuzy
do sprawdzenia zgodnosci tych wspdtczynnikow z warto$ciami charakterystycznymi
dla rozktadu normalnego. Statystyka LM ma asymptotyczny rozktad x?(2), poniewaz
jest sumg kwadratéw dwoch asymptotycznie niezaleznych zmiennych losowych
o0 rozkladzie normalnym standaryzowanym.
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3.3.2.2. Heteroskedastycznosé

W schemacie zalozen Gaussa—Markowa przyjmuje sie, ze kazdy skltadnik losowy e,,
t =1,2,...,Tma te sama skoniczona wariancje var(e,| X) = o2. Uchylenie tego zato-
zenia oznacza, ze sktadnik losowy jest heteroskedastyczny. W takiej sytuacji estymator
MNK pozostaje nieobcigzony, jednak klasyczny estymator jego macierzy kowarian-
cji jest obcigzony. Prowadzi to do znieksztalcenia wartosci btedéw standardowych,
a w konsekwencji do niepoprawnych wnioskdéw w testach istotnosci parametrow.
Dlatego testowanie heteroskedastycznos$ci stanowi standardowa procedure podczas
wnioskowania statystycznego w modelach ekonometrycznych. W przykladach empi-
rycznych w podrozdziale 3.3.3 wnioskowanie przeprowadzono na podstawie trzech
testow:

* Goldfelda—Quandta (Goldfeld i Quandt, 1965),
* Breuscha—Pagana (Breusch i Pagan, 1979; Verbeek, 2017),
» White’a (White, 1980).

Test Goldfelda—Quandta stuzy do sprawdzenia, czy wariancja skladnika losowego
zmienia sie w zalezno$ci od poziomu zmiennej objasniajacej. Analiza polega na
poréwnaniu wariancji miedzy dwiema grupami danych, a wynik testu jest wyrazany
za pomocag statystyki F, ktora wskazuje, czy wystepuje statystycznie istotna roznica
miedzy tymi wariancjami.

W zwigzku z powyzszym test Goldfelda—Quandta jest znany jako test ilorazu wariancji.
W tym tedcie wymaga sie uprzedniego uporzadkowania danych rosnaco wedlug
zmiennej, o ktorej przypuszcza sie, ze wpltywa na zmienno$c¢ sktadnika losowego,
a nastepnie ich podzialu na trzy grupy. Grupa pierwsza sklada sie z pierwszych
T, obserwacji z wariancja o3, grupa druga z ostatnich T, obserwacji z wariancja
o3, a grupa trzecia z Ty = T — Ty — T, obserwacji srodkowych. Grupe $rodkowa
pomija sie w analizie, aby zwiekszy¢ kontrast miedzy poréwnywanymi grupami
i zminimalizowac efekt przejsciowy. Hipotezy badawcze sg nastepujgce:

D g2 — 2
Hy:07 =03

H,:03>0%

Nastepnie stosuje sie MNK w kazdej grupie danych i otrzymuje odrebnie sumy
kwadratow reszt SSR; i SSR, oraz szacunki wariancji reszt s2 = SSR, /(T, — k)
is2 = SSR,/(T, — k). Przy zatozeniu, ze sktadniki losowe ¢, tworza ciag niezalez-
nych zmiennych losowych o rozktadzie normalnym, iloraz wyrazen SSR;/ ajz ma
rozktad XQ(Tj — k), gdzie j = 1,2, a k jest liczba szacowanych parametréow. Wowczas
iloraz:
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2 2
52/ (3.55)
si/of

moze zosta¢ wykorzystany do konstrukeji statystyki testowej, poniewaz przy zato-
zeniu hipotezy zerowej o2 = o3 powyzszy iloraz upraszcza sie do stosunku dwéch
niezaleznych estymatoréw wariancji, ktéry ma rozklad F.

Zatem przy zalozeniu prawdziwosci hipotezy zerowej statystyka testowa ma postac:

2
S
F:ﬁwF@fhﬂfm (3.56)
Hipoteze zerowgq odrzuca sie, jezeli wartosc statystyki F'jest wieksza od wartosci

krytycznej, tzn. gdy statystyka F'przyjmuje dostatecznie duze wartosci.

Test Breuscha-Pagana opiera sie na analizie reszt modelu, badajac zaleznos¢ miedzy
kwadratami reszt a zmiennymi objasniajacymi. Celem testu jest sprawdzenie, czy
wariancja skladnika losowego pozostaje stala, czy tez zmienia sie w zaleznosci od
wartosci zmiennych objasniajacych. Wynik testu jest wyrazany za pomoca statystyki
&, ktora pozwala na ocene, czy istnieje istotna roznica w wariancji sktadnika losowego.

W celu przedstawienia testu Breuscha—Pagana trzeba odwolac sie do réwnan (3.33) i
(3.34). Nalezy zauwazy¢, ze w rownaniu (3.34) sktadnik losowy ¢, zostal zastapiony
reszta €, tj. realizacja sktadnika losowego w proébie statystycznej. W tym podejsciu
zaklada sie, ze wariancja sktadnika losowego jest funkcja zmiennych objasniajacych
modelu (3.33). Ponadto, asymptotyczny rozklad statystyki testowej Breuscha—Pagana
zalezy od normalnodci rozktadu zaktocen e, modelu. Tym samym test jest wrazliwy
na odchylenia sktadnika losowego od rozkladu normalnego. Aby temu przeciwdzia-
ta¢, Koenker (1981) zaproponowat wersje testu odporng na naruszenie zalozenia
normalnosci. W tedcie Breuscha—Pagana stawia sie nastepujace hipotezy:

H,: wariancja sktadnika losowego jest jednorodna
H, : wariancja sktadnika losowego jest niejednorodna

Test Breuscha-Pagana polega na wykonaniu szacunkdw nastepujacej regresji pomoc-
niczej:

& =7 +nX, +v (3.57)

gdzie v, ~ iid(0, 02), oraz na testowaniu hipotezy, ze v; = 0. Sprawdzian testu ma
postac:

£ =TR? (3.58)
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gdzie:

T - liczba obserwacji w regresji pomocniczej,
R? —warto$¢ wspoélczynnika determinacji w regresji pomocniczej.

Przy zatozeniu prawdziwos$ci hipotezy H,, statystyka testowa ma rozktad x? z liczba
stopni swobody réwna liczbie regresoréw w réwnaniu pomocniczym (z wylaczeniem
wyrazu wolnego). W powyzszym przykladzie jest to rozktad y?(1). Hipoteze zerowa
odrzuca sie, jesli zbyt duza cze$¢ wariancji reszt zostaje wyjasniona przez zmienne
objasniajace.

Kolejnym testem na heteroskedastycznosc¢ jest test White’a. Hipotezy statystyczne
sq takie same jak w tescie Breuscha—Pagana. Test ten zaklada bardziej ogolng po-
sta¢ zaleznosci wariancji od zmiennych objasniajacych, uwzgledniajac réwniez
ich kwadraty i iloczyny. Test White’a stuzy do wykrywania réznych form hetero-
skedastycznosci, ktére moga pogarsza¢ wlasnosci estymatora MNK. Test polega na
wykonaniu szacunkow nastepujgcej regresji pomocniczej:

& =% + X, +1X; + v, (3.59)

gdzie v, ~ iid(0, 02), oraz na testowaniu hipotezy, ze v, = v, = 0. Sprawdzian testu
ma postac:

¢ =TR? (3.60)
gdzie:

T —liczba obserwacji w regresji pomocniczej,
R? —warto$¢ wspdtczynnika determinacji w regresji pomocniczej.

Przy zalozeniu prawdziwodci hipotezy H,, statystyka testowa ma asymptotyczny roz-
ktad x? zliczba stopni swobody réwna liczbie regresoréw w réwnaniu pomocniczym
(z wylaczeniem wyrazu wolnego). W omawianym przypadku jest to rozktad x2(2).
Hipoteze zerowa odrzuca sie, jesli zbyt duza cze$¢ wariancji reszt zostaje wyjasniona
przez dodatkowe zmienne objasniajace.

3.3.2.3. Autokorelacja

Autokorelacja skltadnika losowego powoduje, ze nie sa spelnione zalozenia schematu
Gaussa—Markowa. W takim przypadku bledy standardowe estymatoréw oraz sta-
tystyki testowe maja niepozadane wiasnosci. Nawet w duzych prébach wasnosci
statystyk testowych nie ulegajg poprawie, tj. nie zachowujg sie zgodnie z przewidy-
waniami teorii asymptotycznej.



252 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

Autokorelacja skladnika losowego oznacza, ze nie jest speinione zalozenie o braku
korelacji bledow specyfikacji e, w dwoch roznych momentach czasu (Wooldridge,
2020):

cor(e, e, X)#0 dat#s (3.61)

Autokorelacje pierwszego rzedu, AR(1), sktadnika losowego mozna przedstawi¢ w na-
stepujacy sposob:

e =p +mn, t=12..T (3.62)

ol < 1 (3.63)

gdzie: , ~1id(0,07).

Jedli zignoruje sie autokorelacje sktadnika losowego e,, to szacunek wariancji estyma-
tora a bedzie zwykle obcigzony, czyli niezgodny z rzeczywista wariancja, gdy p # 0.
Jesli p > 0, co czesto wystepuje w zastosowaniach ekonomicznych, to wariancja
estymatora jest zanizona wzgledem prawdziwej wariancji. Dla wysokich wartosci
wspolczynnika autokorelacji p obcigzenie wariancji estymatora moze by¢ znaczne.
W warunkach autokorelacji nie powinno stosowac sie statystyk ¢, F'1 LM, poniewaz
ich teoretyczne rozklady sa wowczas niepoprawne.

W celu testowania autokorelacji sktadnika losowego w analizach empirycznych,
przedstawionych w rozdziale 3.3.3, zastosowano cztery testy:

« Durbina-Watsona (Durbin i Watson, 1950),
* Boxa-Pierce’a (Box i Pierce, 1970),
* Ljung-Boxa (Ljung i Box, 1978),
» Breuscha-Godfrey’a (Breusch, 1978; Godfrey, 1978).
Test Durbina—Watsona stuzy do testowania autokorelacji rzedu pierwszego — AR(1) -

skltadnikéw losowych w oparciu o reszty modelu ekonometrycznego. Sprawdzian
testu ma postac:

(3.64)

Mozna pokazac, ze:

DW ~2(1 — j) (3.65)

gdzie p jest estymatorem MNK parametru p otrzymanym na podstawie reszt €, 1 €, ;.
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Durbin i Watson (1950) otrzymali rozktad statystyki DW, ktory zalezy od zalozen
klasycznego modelu regresji, w tym m.in. od normalnosci rozktadu sktadnika loso-
wego. Ponadto, rozklad tej statystyki zalezy od warto$ci zmiennych niezaleznych,
ich liczby, wielkosci proby statystycznej oraz obecnosci wyrazu wolnego w regresji.
ZwyKkle przyjmuje sie nastepujace hipotezy w tescie Durbina—Watsona:

Ho:pzo
H :p>0

Jesli p ~ 0, to DW ~ 2. Podobnie, jesli p > 0, to DW < 23. Test Durbina-Watsona po-
lega na poréwnaniu wartosci statystyki testowej z dwiema wartosciami krytycznymi
—d;, (dolnag) i d;; (gérng). Jesli DW < d;, to nalezy odrzuci¢ H, na rzecz H;. Jesli
DW > d;, to nie ma podstaw do odrzucenia H,. Wyniki testu sg niekonkluzywne,
jeslid; < DW < d;;. Podany przedzial nazywa sie przedziatem niekonkluzywnosci
testu.

Jak wskazano wyzej, test Durbina—Watsona ma pewne ograniczenia:

1. Wystepowanie przedzialu niekonkluzywnosci.

2. Trudnosci w obliczeniu dokladnych wartodci krytycznych.

3. Konieczno$¢ uwzglednienia wyrazu wolnego w regres;ji.

4. Brak zastosowania dla regresji dynamicznych, tj. z opézniong zmienng obja-
$niana.

W celu przedstawienia testow Boxa—Pierce’a i Ljung-Boxa trzeba wprowadzi¢ po-
jecie funkcji autokorelacyjnej (Box i in., 2015). Niech dany bedzie wektor reszt
€ = [€1, €y, ..., €7]". Funkcja autokorelacyjna ma postac:

po=2 (3.66)
Yo

gdzie: v, = %ZtT:Hl €6 5=0,1,2,...,8 przy czym S < T /4.

Stad +, jest autokowariancja reszt. Dla s = 0 otrzymuje sie autokowariancje dla
opdznienia zero, co oznacza autokowariancje €, 1 €,, tj. 0szacowanie wariancji procesu
€

Gdyby model byt poprawny, a reszty byly generowane przy zalozeniu prawdzi-
wych wartosci parametrow, to proces €, bytby ciggiem niezaleznych zmiennych
losowych. Woweczas cigg pierwszych m prébkowych wspoétczynnikdw autokorelacji

3 Dla przypadku, gdy statystyka Durbina—-Watsona przyjmuje warto$¢ wieksza niz 2, czyli w sytuacji
ujemnej autokorelacji sktadnikéw losowych, por. np. Durbin i Watson (1950); Greene (2003); Verbeek
(2017).
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p = 1p1, P2, -, Py dla duzego T miathy wielowymiarowy rozklad normalny. Dla
wspotczynnikdw autokorelacji g,, gdzie s = 1, ..., m, formutuje sie nastepnie hipotezy
dotyczace niezalezno$ci reszt w kolejnych op6znieniach.

W testach Boxa—Pierce’a i Ljung—Boxa hipotezy sg nastepujace:

Hy:pr=py=-=p,=0

.67

H,:p; #0, dlawybranegoiecl,...,m (367

Hipoteza H, jest hipotezg taczng. W tescie Boxa-Pierce’a stosuje si¢ nastepujaca
statystyke Q:

m

Q=T 3~ *(m) (3.68)
s=1

W tedcie Ljung-Boxa, ktéry ma lepsze wilasnosci w matych probach, stosuje sie
zmodyfikowang statystyke Q:

P2
T—s

Q=TT+ L (m) (369
s=1

Jesli testy Boxa—Pierce’a i Ljung-Boxa stosuje sie do reszt modelu, to statystyki @
i Q* maja asymptotyczny rozktad x?(m — k), gdzie m ~ log(T'), za$ k oznacza liczbe
szacowanych parametrow regresji.

Testem alternatywnym dla testu Durbina—Watsona jest test Breuscha-Godfrey’a. Test
ten nie ma ograniczen testu Durbina-Watsona. Mozna go rowniez tatwo zastosowac
w praktyce. Test Breuscha—Godfrey’a jest testem LM dla nastepujacych hipotez:

Hy:p,=0

(3.70)
Hy:p #0

Test Breuscha-Godfrey’a polega na wykonaniu regresji reszt ¢, wzgledem reszt €, _,
oraz pozostatych regresoréw modelu:

€ =0y + 0,61 + 0, X, + v, (3.71)

gdzie: v, ~ iid(0, 02).

Test polega na sprawdzeniu, czy parametr 4, jest statystycznie istotny. Sprawdzianem
testu jest statystyka:



3.3. REGRESJA I TESTOWANIE 255

£=TR> ~ x*(1) (3.72)

gdzie Tjest liczba obserwacji w regresji pomocniczej, zas R? wartoscia wspétczynnika
determinacji w regresji pomocniczej. Test Breuscha-Godfrey’a mozna uogélni¢ na
przypadki autokorelacji wyzszych rzedéw. Dla autokorelacji drugiego rzedu nalezy
uwzgledni¢ dwa opo6znienia reszt w regresji pomocniczej, tj. €,_; 1 &_o.

3.3.2.4. Posta¢ funkcyjna

Test RESET (Regression Specification Error Test) jest uzywany do wykrywania btedéw
specyfikacji w modelu regresji, takich jak pominiecie istotnych zmiennych obja-
$niajgcych czy bledna postac¢ funkcyjna relacji miedzy zmiennymi. Test polega na
sprawdzeniu, czy w modelu rozszerzonym o nieliniowe transformacje wartosci teo-
retycznych wystepujg istotne statystycznie efekty sugerujace btedna specyfikacje.
Z kolei test Harvey’a—Colliera jest stosowany w celu identyfikacji probleméw z linio-
wos$ciag w modelu regresji, badajac, czy reszty rekursywne sg losowe i niezalezne od
zmiennych objasniajgcych. Oba testy sa przydatne w diagnozowaniu nieprawidio-
wosci w postaci funkcyjnej modelu ekonometrycznego, ktdre moga prowadzi¢ do
btednych wnioskow.

W celu testowania postaci funkcyjnej modelu (3.33) zastosowano wspomniane dwa
testy:

* RESET (Ramsey, 1969; Kleiber i Zeileis, 2008; Brooks, 2019),
» Harvey’a—Colliera (Harvey i Collier, 1977; Harvey, 1990; Kianifard i Swallow,
1996; Kleiber i Zeileis, 2008).

Zalozenie o niezaleznodci sktadnika losowego e, od zmiennych objasniajacych X,
tj. E(e,|X) = 0jest warunkiem zgodnosci estymatora MNK. W modelu (3.33) przyjeto,
ze relacja lgczaca zmienne y 1 X jest liniowa wzgledem parametréw i moze byc¢
reprezentowana przez liniowa funkcje. Jesli posta¢ funkcji jest btednie wyspecyfiko-
wana i relacja fgczgca zmienne jest nieliniowa, to nie mozna zatozy¢ niezaleznosci
sktadnika losowego od zmiennych objasniajacych. Liniowo$¢ zwigzku mozna wery-

fikowac za pomocg testu RESET Ramsey’a.

Test polega na oszacowaniu parametrow regresji pomocniczej, w ktérej do modelu
dodaje sie wyzsze potegi wartosci teoretycznych g, — zwykle kwadraty i szeSciany —
obliczone na podstawie pierwotnego modelu (3.33).

Yy = By + Bl + B398 + -+ B¢ +aX, + v, (3.73)

gdzie: v, ~ iid(0, 02).
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Zadaniem kolejnych poteg wartosci teoretycznych g, jest uchwycenie nieliniowosci
réznego typu. Mozna zauwazyc, ze potegi wartosci teoretycznych zawierajg rowniez
potegi i kombinacje zmiennych objasniajgcych. Sprawdzianem w teScie RESET moze
by¢ statystyka LM:

E=TR*> ~x*(p—1) (3.74)

gdzie T'jest liczbg obserwacji w regresji pomocniczej, natomiast R? jest wartoscia
wspotczynnika determinacji dla regresp pomocniczej, a (p — 1) oznacza liczbe dodat-
kowo dotaczonych sktadnikow 2, ..., 37.

Jesli warto$¢ statystyki testowej jest wieksza od wartosci krytycznej rozktadu x?, to
nalezy odrzuci¢ hipoteze zerowsg, ze liniowa postac funkcji jest poprawna.

W tedcie Harvey’a—Colliera uzyto reszt rekursywnych w celu testowania potencjal-
nych form nieliniowosci. Reszty rekursywne (sekwencyjne) otrzymuje sie poprzez
wielokrotne szacowanie parametrow modelu przy jednoczesnym zwiekszaniu liczby
obserwacji w probie statystycznej. Reszty rekursywne dla modelu (3.33) mozna zapi-
sa¢ w nastepujacy sposob (Kianifard i Swallow, 1996). Niech X, , oznacza macierz
(j — 1) x k poczatkowych obserwacji dla zmiennych objasniajacych. Jesli (j — 1) > k
oraz macierz X} ; X, , jest nieosobliwa, to mozna oszacowac parametry za pomocg
MNK:

;= (X5 X, )7 Xy (3.75)

[gdzie ?ijl] oznacza wektor pierwszych j — 1 wspoétrzednych wektora y, zas§ X =
xh, e xn)

Nastepnie wyznacza si¢ jednookresowa prognoze y; = a] 1- Btad prognozy jest

réwny y; — §;, Natomiast wariancja tego bledu wynosi s*[1 + XX ) Lz,
gdzie s = €¢/(T — k). Na tej podstawie oblicza sie reszty rekursywne
w, = Y~ Y (3.76)

T ai(X L X ) e

gdzie:j=k+1,...,T

Kazda reszta w, jest standaryzowana reszta po dodaniu jednej obserwacji do zbioru
danych. Takie reszty zostaly wykorzystane w tescie Harvey’a—Colliera. Przy zatozeniu
modelu (3.33) reszty w; maja rozktad normalny ze Srednig rowna zero. Sprawdzia-
nem testu jest statystyka:

t= (3.77)

w
7,\,7577
oVT kT
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gdzie: 52 = zj=k+l(wj —0)2)(T —k—1),za w = ij:kH

w; /(T — k).

Nalezy zwrdoci¢ uwage, ze w przypadku regresji wielorakiej dane statystyczne sg
sortowane w porzadku rosnacym lub malejacym wzgledem wybranej zmiennej
objasniajgcej, dla ktdrej wystepuje podejrzenie, ze jest Zzrodtem bledu specyfikacji.
W przypadku regresji prostej te zasade stosuje sie odpowiednio. Decyzje na podstawie
sprawdzianu testu podejmuje sie, stosujgc dwustronny test ¢.

3.3.2.5. Istotnos¢ parametrow

Test istotnosci t-Studenta (test t) jest jednym z najczesciej stosowanych testéw sta-
tystycznych w analizie regresji liniowej oraz przy porownywaniu Srednich miedzy
grupami. Jego celem jest ocena, czy wspotczynniki regresji w modelu ekonometrycz-
nym sa statystycznie istotnie rézne od zera.

Postac hipotez testu ¢ jest nastepujgca:

Hy: a=0 (3.78)

H:a#0 ’
Hipoteza zerowa H,, zaklada, ze wspolczynnik regresji jest rowny zeru, czyli brak jest
zwigzku miedzy zmienng objasniajgcg a zmienna objasniang. Hipoteza alternatywna
H, okresla, ze wspdlczynnik ten jest rézny od zera.
Statystyke testowg oblicza sie jako stosunek réznicy miedzy oszacowanym wspot-
czynnikiem regresji a jego wartoscig wynikajgcg z hipotezy zerowej (zwykle réwng
zeru) do btedu standardowego tego estymatora:

(3.79)

gdzie:

& — 0szacowanie wspolczynnika regres;ji,
SE(&) —blad standardowy tego oszacowania.

Wariancje estymatora & opisano za pomocg wyrazenia (3.45). Bledy standardowe
poszczegdlnych ocen parametréw to pierwiastki kwadratowe z elementéw diago-
nalnych macierzy wariancji. Oznacza to, ze blad standardowy estymatora & zalezy
zarowno od rozrzutu skltadnika losowego (czyli zmiennosci niewyjasnionej przez
model), jak i od informacji zawartej w zmiennych objasniajacych. Im wieksza pre-
cyzja estymacji (czyli im mniejsza warto$¢ o2 i wieksza informacja w danych), tym
mniejszy blad standardowy oraz wieksza warto$¢ statystyki ¢, co zwieksza szanse na
odrzucenie hipotezy zerowej.

Statystyka testowa t ma rozklad Studenta z T' — k stopniami swobody, gdzie:
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T —liczba obserwacji w probie,
k —liczba oszacowanych parametréw w modelu (w tym wyrazu wolnego).

Wynik testu ocenia sie na podstawie p-wartosci lub wartosci krytycznej rozktadu
t-Studenta (przyjeto, ze poziom istotnosci wynosi 0,05, czyli 5%).

Odrzuca sig Hy, jesli p-val < 0.05 1ub  [t| >t o507 (3.80)

Jesli p-wartos$¢ jest mniejsza niz zalozony poziom istotnosci, to hipoteze zerowa
sie odrzuca. Jedli p-warto$¢ jest wieksza lub réwna poziomowi istotnosci, to nie ma
podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej —wspdlczynnik regresji uznaje sie wowczas
za statystycznie nieistotny.

Test istotno$ci oparty jest na rozkladzie t-Studenta, ktory zalezy od pojecia liczby
stopni swobody, dlatego ich zrozumienie jest niezbedne dla poprawnej interpretacji
testu.

Stopnie swobody to liczba niezaleznych obserwacji, ktére moga swobodnie sie
zmieniad, przy jednoczesnym spelnieniu okres$lonych warunkéw statystycznych
(np. zachowania $redniej). Pojecie to jest kluczowe w estymacji parametrow oraz
wnioskowaniu statystycznym.

1. Stopnie swobody w estymacji parametrow

W przypadku estymacji parametrow, liczba stopni swobody to liczba niezaleznych
wartosci, ktdre pozostaja po uwzglednieniu liczby oszacowanych parametréow. Na
przyktad dla proby o wielko$ci T, jesli szacuje sie wartos$¢ srednia (jedno parame-
tryczne oszacowanie), liczba stopni swobody wynosi T'— 1, poniewaz po obliczeniu
$redniej jedna z obserwacji jest liniowo zalezna od pozostatych.

2. Stopnie swobody w rozkladzie t-Studenta

W przypadku testu ¢, liczba stopni swobody odnosi sie do liczby niezaleznych danych
pomniejszonej o liczbe oszacowanych parametrow. Liczba ta wpltywa na ksztalt
rozktadu ¢-Studenta — im jest wieksza, tym bardziej rozktad ten przypomina rozktad
normalny. Dla probki o T'obserwacjach i k szacowanych parametrach liczba stopni
swobody wynosi T' — k. Poniewaz liczba stopni swobody wplywa na ksztalt rozktadu,
to tym samym wplywa na decyzje o odrzuceniu hipotezy zerowej, poniewaz przy
mniejszej liczbie stopni swobody rozklad ¢-Studenta ma dluzsze ogony, co zwieksza
niepewnos¢ estymacji.

Test ¢ znajduje szerokie zastosowanie w analizie ekonometrycznej, gdyz pozwala
na ocene istotnosci wptywu poszczegdlnych zmiennych objasniajacych na zmienng
objasniang w modelu.
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3.3.2.6. Ocena jakosci dopasowania do danych

Blad Sredni ré6wnania

Blad $redni réwnania (MSE, Mean Squared Error) jest jedng z najczesciej stosowanych
miar oceny jakosci dopasowania modelu do danych empirycznych. Btad MSE mierzy
sredni kwadrat roznicy miedzy rzeczywistymi warto$ciami zmiennej objasnianej
a wartosciami teoretycznymi (przewidywanymi przez model). Miara ta jest oparta
na resztach modelu (realizacjach sktadnika losowego).

T

1 "
MSE = TZ(yt —9,)? (3.81)

t=1
gdzie:

y, —rzeczywiste wartosci zmiennej objasnianej (zaleznej),
¥, —przewidywane (teoretyczne) warto$ci zmiennej objasnianej,
T —liczba obserwacji.

MSE jest miarg btedu popelnianego przy przewidywaniu warto$ci zmiennej ob-
jasnianej na podstawie warto$ci zmiennych objasniajacych. Nizsza warto$¢ MSE
wskazuje na lepsze dopasowanie modelu do danych, poniewaz oznacza, ze roznice
miedzy rzeczywistymi a przewidywanymi warto$ciami sg mniejsze. Wyzsza war-
to$¢ MSE $wiadczy natomiast o gorszym dopasowaniu modelu i wiekszych bledach
prognozy. Blad MSE jest szczegolnie przydatny w ocenie modeli, poniewaz jest latwy
do obliczenia oraz interpretacji.

Nalezy zauwazy¢, ze MSE ma te samg jednostke, co zmienna objasniana podniesiona
do kwadratu. Dla latwiejszej interpretacji czesto stosuje sie pierwiastek kwadratowy
z MSE, zwany bledem $rednim standardowym (RMSE, Root Mean Squared Error).

RMSE =vVMSE (3.82)

RMSE wyrazony jest w tych samych jednostkach co zmienna objasniana, co czyni
go bardziej intuicyjnym w interpretacji. Nalezy zauwazy¢, ze btad MSE ma pewne
wady. Poniewaz jest oparty na kwadratach réznic, jest wrazliwy na duze bledy
(tzw. wartosci odstajace lub nietypowe), co moze prowadzic do znieksztatconej oceny
jakosci modelu.

Wspolczynnik determinacji

Wspoétczynnik determinacji R? jest jedng z najwazniejszych miar oceny dopasowa-
nia modelu do danych empirycznych. Okresla on, jaka czes¢ zmiennosci zmienne;j
objasnianej jest wyjasniona przez zmiennos$¢ zmiennych objasniajgcych w modelu.
Warto$¢ R? miesci sie w przedziale od 0 do 1, gdzie warto$¢ 1 oznacza, ze model
idealnie objasnia zmienno$¢ w danych empirycznych, a warto$¢ 0 wskazuje na brak
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takiego wyjasnienia. Nalezy zaznaczy¢, ze przedzial R? € (0,1) ma zastosowanie
wylacznie w przypadku, gdy w modelu uwzgledniono wyraz wolny. W modelach
bez wyrazu wolnego R? moze przyjmowac wartosci ujemne.

Dekompozycja wariancji calkowitej zmiennej objasnianej y, stanowi podstawe in-
terpretacji wspotczynnika determinacji R? w klasycznym modelu regresji liniowe;j.
W przypadku danych w postaci szeregéw czasowych z T obserwacjami, wariancje
catkowita zmiennej objasnianej y, mozna zdekomponowac nastepujaco:

T T T
Dw—w? = XG0+ D )’ (3.83)
=1 t=1 t=1
wariancja catkowita (SST) ~ wariancja wyjasniona (SSR) ~ wariancja resztowa (SSE)

gdzie:

y, —wartos¢ rzeczywista zmiennej objasnianej w chwili ¢,

J, —wartosc¢ teoretyczna zmiennej objasnianej w chwili ¢,

Y= %ZtT: | Y, — Srednia arytmetyczna zmiennej y;,

SST - suma kwadratéw odchylen warto$ci zmiennej y, od Sredniej,

SSR — suma kwadratéw odchylen wartosci zmiennej g, od Sredniej (wyjasniona
zmienno$c),

SSE - suma kwadratow reszt (niewyjasniona zmiennosc).

Wspodtezynnik R? w kontekscie regresji liniowej wyraza sie jako stosunek sumy
kwadratéw regresji do catkowitej sumy kwadratow.

SSR SSE

2 000 2
R SST SST

(3.84)
Wspodtezynnik R? € (0, 1) informuje, jaka cze$¢ zmiennosci y, zostata wyjasniona
przez model. Wartosci blizsze 1 $wiadcza o lepszym dopasowaniu modelu do danych
empirycznych. Wspétczynnik R? mierzy wiec, jaki odsetek zmiennosci obserwowanej
w danych jest wyjasniony przez model.

W przypadku regresji wielorakiej warto$¢ R? moze by¢ mylaca, poniewaz zawsze
nie maleje wraz z dodawaniem kolejnych zmiennych objasniajacych, nawet jesli nie
majg one istotnego wpltywu. W takich przypadkach czesto stosuje sie skorygowany
wspéltczynnik determinacii R3;.

T-1
Ry=1-(0-R) 57— (3.85)

gdzie:

T —liczba obserwacji,
k —liczba zmiennych objasniajacych w modelu (bez wyrazu wolnego).
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Skorygowany wspolczynnik determinacji uwzglednia kare za dodawanie zbednych
zmiennych, dzieki czemu jest bardziej wiarygodna miara jakosci dopasowania. Wspolk-
czynnik determinacji i jego wersja skorygowana sg szeroko stosowane w analizach
ekonometrycznych. Pozwalajg na ocene dopasowania modelu do danych. W inter-
pretacji nalezy jednak zawsze uwzglednia¢ zaréwno liczbe zmiennych w modelu, jak
1 wartos$¢ wspolczynnika skorygowanego. Nalezy pamietac, ze wysoka wartos¢ wspot-
czynnika determinacji nie gwarantuje poprawnej specyfikacji modelu ani zaleznosci
przyczynowe;j.

W podrozdziale 3.3.3 zostanie przedstawiona analiza empiryczna obejmujaca indeksy
branzowe dla GPW w Warszawie, stopy procentowe, inflacje w Polsce oraz ceny
samochoddw elektrycznych na podstawie danych Komisji Europejskiej.

3.3.3. Analiza empiryczna
3.3.3.1. Model indeksu branzowego GPW WIG-Banki

Modelowanie indeksow gietldowych jest jednym z kluczowych zagadnien ekonometrii
finansowej, poniewaz umozliwia lepsze zrozumienie dynamiki rynku kapitatowego,
ocene ryzyka inwestycyjnego oraz stosowanie strategii portfelowych. Indeksy takie
jak WIG, WIG20 czy mWIG40 dla GPW stanowig syntetyczng miare kondycji rynku,
a ich analiza wymaga zastosowania zaawansowanych narzedzi statystycznych.

W literaturze dominuje podejscie oparte na modelach szeregow czasowych, w szcze-
golnosci ARIMA — uogolnionych modelach autoregresyjnych i srednich ruchomych
dla niestacjonarnych szeregdw czasowych (AutoRegressive Integrated Moving Ave-
rage), GARCH - standardowych modelach ekonometrii finansowej stuzacych do
opisu i prognozowania zmiennosci szeregow czasowych — i ich wariantach (Generali-
zed AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity), ktdre dobrze opisujg warunkowg
zmienno$¢ (Bollerslev, 1986; Hamilton, 1994). Model GARCH pozwala na modelowa-
nie wariancji warunkowej, tj. wariancji zaleznej od przesztych wartosci wariancji
1 btedoéw losowych, co umozliwia uchwycenie zjawiska grupowania zmiennosci
(volatility clustering) typowego dla danych finansowych. Wspdtczesnie coraz czesciej
stosuje sie rowniez metody hybrydowe oraz uczenie maszynowe, taczace klasyczne
techniki ekonometryczne z algorytmami sztucznej inteligencji (Zhang i in., 1998;
Fischer i Krauss, 2018).

Jak wspomniano, jednym z najbardziej rozpowszechnionych podej$¢ do analizy
indeksow gieldowych jest zastosowanie modeli zmienno$ci warunkowej z rodziny
GARCH. Modele te stuzg nie tylko do opisu zmiennosci, lecz takze do analizy ry-
zyka, oceny efektywnos$ci rynku oraz prognozowania stop zwrotu (Fiszeder, 2003,
2009). Wykorzystanie danych o wysokiej czestotliwosci, np. pieciominutowych, po-
prawia jakos$¢ prognoz, szczegolnie przy zastosowaniu miar takich jak zmiennos¢
zrealizowana (Doman, 2004). Badania wskazuja, ze w modelach GARCH-M mozna
uchwyci¢ premie za ryzyko oraz asymetryczne reakcje rynku na szoki informacyjne
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(Fiszeder i Kwiatkowski, 2005). Model GARCH-M (GARCH-in-Mean) rozszerza stan-
dardowa posta¢ modelu GARCH poprzez wprowadzenie warunkowej wariancji lub
jej pierwiastka bezposrednio do réwnania $redniej, co umozliwia analize wpltywu
zmiennos$ci na oczekiwana stope zwrotu. Dzieki temu mozna szacowac zaleznos¢
miedzy ryzykiem a oczekiwanym zyskiem zgodnie z teoria premii za ryzyko. W ana-
lizie mikrostruktury rynku dekompozycja spreadu bid-ask na sktadowe zwiazane
z asymetrig informacji oraz nieréwnowaga podazy 1 popytu dostarcza cennych in-
formacji o mechanizmach dzialania rynkéw wschodzacych (Mitobedzki i Nowak,
2022).

Alternatywa dla klasycznych modeli zmienno$ci sa podej$cia uwzgledniajgce nieli-
niowosc¢ i zmienne rezimy rynkowe. Modele progowe TAR (Threshold Autoregression)
i M-TAR (Momentum Threshold Autoregression) pozwalajg wykrywac asymetrie w re-
akcjach indeksow na wzrosty oraz spadki cen, co moze pozosta¢ niezauwazone
w modelach liniowych (Mitobedzki, 2006). Model TAR rdznicuje dynamike szeregu
w zaleznosci od przekroczenia okreslonego progu, natomiast M-TAR wykorzystuje
zmiany kierunku jako kryterium przetgczania miedzy rezimami. Oba modele sg uzy-
teczne w analizie sytuacji, gdy reakcje na spadki cen sa silniejsze niz na wzrosty (lub
odwrotnie), co wskazuje na obecno$¢ nieliniowej asymetrii. Bardziej zaawansowane
sg modele przetacznikowe oparte na tancuchach Markowa, pozwalajace na modelo-
wanie zmiennych struktur ryzyka i nieobserwowalnych stanéw rynku (Kwiatkowski,
2010). Efekty nieliniowe badano takze przy uzyciu wyktadnikéw Lapunowa i testow
BDS (Doman i Doman, 2004), potwierdzajac, ze rynek akcji w Polsce jest ztozony
i odbiega od klasycznych zatozenn modelowych.

Opisane wyzej zjawiska lokalne na GPW nie funkcjonuja w oderwaniu od szerszego
kontekstu miedzynarodowego. Badania pokazujg istotne powiazania miedzy ryn-
kiem polskim a gieldami w USA i Wielkiej Brytanii. Li i Majerowska (2008), stosujac
asymetryczny model GARCH-BEKK, wykazaly istnienie efektow przenoszenia zmien-
nosci z rynkow rozwinietych, choc¢ ich sita byla ograniczona, a czynniki krajowe
dominowaly. Wyniki te wskazuja na potencjat dywersyfikacyjny rynkéw Europy
Srodkowo-Wschodniej. Faldzinski i in. (2012) analizowali przenoszenie ryzyka mie-
dzy rynkami, wykorzystujac teorie ekstremalnych wartosci (EVT) (Embrechts i in.,
1997) i test przyczynowosci w ryzyku (Hong i Liu, 2011), rozszerzony o miary Expected
Shortfall (ES) (Acerbi i Tasche, 2002) oraz Spectral Risk Measure (SRM) (Acerbi, 2002).
Badanie objeto 36 indeksow gietdowych i 19 kurséw walutowych z lat 2006-2011,
wykazujac asymetrie w rozprzestrzenianiu sie strat i zyskow — straty przenosily sie
szybciej. SRM byla najskuteczniejszq miara w identyfikowaniu katastrofalnych zda-
rzen finansowych. Analiza potwierdzila przydatnos¢ zaawansowanych miar ryzyka
w identyfikowaniu systemowego zagrozenia i zjawiska zarazania (contagion) miedzy
rynkami. Modele MGARCH oraz VAR-GARCH-BEKK pozwalajg analizowac transmisje
szokéw i zmiennosci (Fiszeder 1 Bruzda, 2001; Bukowski i Gowers, 2016). Modele
z rodziny MGARCH (Multivariate GARCH) umozliwiaja jednoczesne modelowanie
zmiennosci wielu szeregdw czasowych wraz z kowariancjami, co jest kluczowe w ba-
daniach nad wspdlzaleznosciami rynkowymi. Jednym z popularnych przedstawicieli
tej klasy jest model VAR-GARCH-BEKK, ktdry taczy wektorowa autoregresje (VAR)
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z modelem GARCH w specyfikacji BEKK (Baba i in., 1990). Model ten pozwala uchwy-
ci¢ dynamiczng transmisje zmiennos$ci oraz zaleznos$ci miedzy rynkami w czasie.
Transmisja ta ma istotne znaczenie dla strategii inwestycyjnych, gdyz wplywa na
skuteczno$¢ prognoz w analizie portfelowej (Brzeszczynski, 2018).

W kontekscie ryzyka systematycznego istotne sg takze wyniki opracowan Wdowinski
(2004) oraz Wdowinski i Wrzesinski (2004), w ktorych przeanalizowano determi-
nanty rynkowego ryzyka beta w Polsce w latach 1996-2002, traktujac je jako parametr
zmienny w czasie, estymowany w regresji indeksdw WIG i WIG20 wzgledem glow-
nych zagranicznych indeksow gieldowych. Badanie obejmowalo modele czynnikdw
monetarnych i realnych, w ktérych zmienne objasniajace — takie jak dochod, wy-
dajnosc¢ pracy, bilans handlowy, deficyt budzetowy, stopa procentowa i kurs ztotego
— wyrazono wzgledem gospodarki USA. Uzyskane wyniki wskazuja, ze czynniki
monetarne, zwlaszcza kurs walutowy i stopa procentowa, w wiekszym stopniu wy-
jasniaty zmienno$¢ beta ryzyka niz czynniki realne. W uzupeinieniu, Wdowinski
17glinska-Pietrzak (2005), wykorzystujac model GARCH oraz procedure oceny jakos$ci
predykcyjnej Fair i Shiller (1990), przeanalizowali wptyw indekséw NYSE (DJIA i NAS-
DAQ) oraz indekséw europejskich (DAX i FTSE) na indeks WIG. Wyniki wskazaly,
ze rynki amerykanskie mialy relatywnie wiekszg site wyjasniania zmian indeksu
WIG niz rynki europejskie. Z kolei Wdowinski i Matecka (2010), testujac obecnosc
efektéw asymetrycznych w indeksach gieldowych rynkéw rozwinietych i Europy
Srodkowej, zastosowali podejscie Engle i Ng (1993) w ramach modeli ARCH/GARCH.
Analiza potwierdzila, ze reakcja zmienno$ci na negatywne informacje rynkowe byla
silniejsza niz na informacje pozytywne, co uzasadnia stosowanie asymetrycznych
modyfikacji modeli GARCH.

Rownolegle do powyzszych podejsé, istotng role odgrywaja czynniki makroekono-
miczne w modelowaniu indekséw gieldowych. W badaniach opartych na modelu
VECM potwierdzono istnienie dlugookresowych zaleznosci miedzy indeksem WIG
a zmiennymi takimi jak PKB, inflacja, podaz pieniadza czy indeks CRB (Fiszeder
1 Rowinski, 2012). VECM (Vector Error Correction Model) jest rozszerzeniem modelu
VAR dla zmiennych skointegrowanych, umozliwiajac jednoczesne modelowanie
krotkookresowej dynamiki i dlugookresowej réwnowagi. W artykule Osowska 1 Woj-
cik (2024) przeanalizowano wplyw tresci komunikatéw FOMC na reakcje rynkéow
finansowych, wykorzystujac dane z lat 2001-2023 oraz model FInBERT do oceny sen-
tymentu (Araci, 2019). Prognozowano reakcje indeksu S&P 500 oraz kursu EUR/USD,
stosujac zaréwno regresje liniowg, jak i nieliniowe algorytmy uczenia maszyno-
wego, takie jak SVR (Drucker i in., 1997), Random Forest (Breiman, 2001) i XGBoost
(Chen i Guestrin, 2016). Wykazano, ze sentyment miat istotng moc predykcyjna,
szczegblnie w przypadku niespodziewanych decyzji Fed, a modele nieliniowe lepiej
oddawaty ztozonosc reakeji rynkow. Pandemia COVID-19 oslabita trafnos$¢ prognoz
z powodu zwiekszonej niepewnos$ci. Analizy prognozowalnosci stop zwrotu wska-
zuja, ze wskazniki wyceny fundamentalnej — np. forward P/E czy price-to-book — maja
duzg warto$¢ prognostyczna w dtugim okresie (Gajdka i Pietraszewski, 2019), a oczeki-
wania inwestorow poprawiajq trafnosc prognoz (Osinska, 1999). Warto podkresli¢, ze
uwzglednienie oczekiwan inwestorow jako zmiennych wyprzedzajgcych poprawia
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trafno$¢ modeli prognostycznych, jednocze$nie podwazajac hipoteze rynku efektyw-
nego (Osinska, 1999). Majerowska i Spigarska (2021), wykorzystujac modele panelowe
zgodne z MSSF (International Accounting Standards Board, 2023), wykazaly istotny
wplyw wskaznika ROA na rentownosc akcji spotek sektora finansowego w latach
2000-2018. Gostkowska-Drzewicka i Majerowska (2018) potwierdzity istnienie efektu
sektorowego, a Gostkowska-Drzewicka i Majerowska (2017) wykazaty, ze wspotczyn-
nik beta (Sharpe, 1964; Lintner, 1965) sektora bankowego wzrastat w dekoniunkturze,
a przewaga bankow pod wzgledem nizszego ryzyka wystepowala jedynie przed kry-
zysem finansowym. Podkreslono réwniez znaczenie cyklu gospodarczego w ocenie
stabilnosci sektora finansowego. W opracowaniu Gostkowska-Drzewicka i Maje-
rowska (2022), stosujac dynamiczne modele panelowe GMM, potwierdzono efekt
dostosowania zadluzenia do poziomu docelowego oraz istotny wpltyw rentownosci,
wielkosci, ptynnosci i mozliwo$ci inwestycyjnych.

Waznym obszarem badan jest analiza mikrostruktury rynku i zwiazanych z nig
anomalii. Price clustering — preferowanie cen konczacych sie na 0, 5 lub 00 — wska-
zuje na nielosowy rozktad cen (Mitobedzki, 2020). Zmienno$¢ wolumenu transakcji
czesto wyprzedza zmiany cen, co sugeruje istnienie informacji zawartych w obrocie
(Mitobedzki, 2009). Dane o wysokiej czestotliwosci ujawniajq efekty sroddzienne i se-
zonowe, np. efekt dnia tygodnia, sprzeczne z hipotezg rynku efektywnego (Strawinski
i Slepaczuk, 2008). Analizy sektorowe, np. branzy tekstylno-odziezowej, wskazujg, ze
niektdre sektory moga oferowac lepszy profil ryzyka i zysku niz szeroki rynek (Gajdka
1 Schabek, 2018). Osinska i in. (2011), stosujac modelowanie réwnan strukturalnych
(SEM) (Hair iin., 2010), wykazali, ze cechy psychologiczne inwestorow, zwlaszcza
optymizm i sktonno$¢ do ryzyka, miaty wieksze znaczenie niz czynniki rynkowe.

Wnioski plyngce z powyzszych badan wskazuja, ze prawidlowe modelowanie indek-
sow gieldowych wymaga znajomosci klasycznych narzedzi ekonometrycznych oraz
integracji podej$¢ nieliniowych, bayesowskich, mikrostrukturalnych i fundamental-
nych. Rynek kapitatowy w Polsce, jako przyklad rynku wschodzacego, charakteryzuje
sie duza ztozonoscia i dynamizmem, co czyni go wartosciowym obiektem badan.

Przedmiotem rozwazan bedzie model z jedna zmienna objasniajaca w postaci:

Y=g+ X, +e (3.86)
gdzie:

y, —indeks WIG-Banki (tempo wzrostu w proc.),
X, —1indeks WIG (tempo wzrostu w proc.),

oy 1 oy — parametry modelu,

€, — sktadnik losowy, ¢, ~ N(0,02).

Model (3.86) nazywa sie jednowskaznikowym modelem Sharpe’a (Sharpe, 1963).
Przed przystapieniem do wykonania obliczen nalezy wczyta¢ odpowiednie biblioteki.
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library(DescTools)
library(dplyr)
library(ggplot2)
library(ggthemes)
library(gridExtra)
library(kableExtra)
library(knitr)
library(lmtest)
library(magrittr)
library(readxl)
library(reshape2)
library(stargazer)
library(xts)

Punktem wyijscia dla zbioru danych statystycznych bedzie obiekt gpw. 1. xts wyko-
rzystany w podrozdziale 3.2.3 za pomoca biblioteki xts. Na podstawie tego zbioru
utworzono obiekt y . reqg (oraz jego kopie y . reg. 2), ktéry zawiera dwie zmienne
modelu - wig_banki iwig w postaci tempa wzrostu.

y.reg <- y.reg.2 <- gpw.l.xts[, c("wig_banki", "wig")] %>%
log() %>%

diff(

differences = 1
) %>%
na.omit() %>%
{. * 100} %>%
round(., digits = 2)

Poczatkowe wiersze zbioru y . req sq nastepujace:

head(y.reg)

#i# wig_banki  wig
## 2005-02-28 7.93 8.48
## 2005-03-31 -2.04 -3.69
## 2005-04-30 -7.42 -5.48
## 2005-05-31 6.63 3.54
## 2005-06-30 6.36 5.77
## 2005-07-31 3.74 7.20

Na poczatku warto pokazac¢ indywidualne wykresy obu zmiennych (rys. 3.9) oraz
wykres rozrzutu (scatter plot) (rys. 3.10). W tym celu trzeba najpierw utworzyc¢
odpowiednig ramke danych (y . reg.df).
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y.reqg.df <- data.frame(y.reg) %>%

cbind(date =
head(y.reg.df)

it
#i#
#i#
it
#i#t
#i#t
#i#t

2005-02-28
2005-03-31
2005-04-30
2005-05-31
2005-06-30
2005-07-31

as.Date(rownames(.)),

date wig_banki

2005-02-28
2005-03-31
2005-04-30
2005-05-31
2005-06-30
2005-07-31

7.93
-2.04
-7.42

6.63

6.36

3.74

)

~ U1 w U1 W oo

wig
.48
.69
.48
.54
.77
.20

W pierwszej kolumnie obiektu y . reg. df znajduja sie daty obserwacji, ktére zostana
umieszczone na osi X. Wykresy poszczegdlnych zmiennych zostang zapisane do listy
za pomoca wczeséniej omowionej funkeji lapply.

y.reg.plot <- lapply(
c("wig_banki", "wig"),
function(z) {
z <- as.name(z)
ggplot(
y.reg.df, aes(x = date)
) +
geom_line(
aes_string(y = z),
size = 1
) +
theme_economist(
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE

) +
theme (
plot.title = element_text(
hjust = 0.5,
size = 10

) o
axis.title.x
axis.title.y
) +
labs(
title =

element_blank(),
element_blank()

paste@("Indeks - ", z)
)
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W przypadku powyzszego kodu warto zauwazy¢, ze w warstwie wykresu geom_ -
line zawarto oznaczenie wartosci osi Y w postaci polecenia aes_string a nie aes
jak w poprzednich przyktadach. Jest to spowodowane tym, ze nazwa zmiennej w po-
staci znakowej (string) jest przekazywana do funkcji lapply jako argument z. Nie jest
to zatem zmienna z, ktéra ma by¢ umieszczona na wykresie, lecz uchwyt do nazwy
zmiennej. Jesli zatem tworzy sie wiele wykresow — np. w petli — to nazwy zmien-
nych do warstwy aesthetics trzeba przekazac¢ za pomoca polecenia aes_string.
Warto rowniez zwroci¢ uwage na inny element wykresu — szablon wykresu (theme)
stylizowany wedtug wykreséw magazynu The Economist (theme_economist).

Ze wzgledu na to, ze wykresy zostaly umieszczone na liscie, to do utworzenia ry-
sunku zbiorczego zastosowano funkcje marrangeGrob z jednym wierszem i dwiema
kolumnami (rys. 3.9).

marrangeGrob (
y.Treg.plot,
nrow 1,
ncol 2,
top = NULL

Indeks - wig_banki Indeks - wig
20

20

2005 2010 2015 2020 2025 2005 2010 2015 2020 2025

Rysunek 3.9. Rysunek wykreséw indekséw WIG-Banki i WIG
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Nastepnie utworzono wykres rozrzutu indekséw gietdowych, na ktérym zmienna
wig jest zmienng niezalezng (0§ X), natomiast wig_banki zmienng zalezna (oS Y).
Zastosowano rowniez szablon The Economist (rys. 3.10).

scatter <- ggplot(
y.Treg, aes(x = wig_banki, y = wig)
) +
geom_point(
size = 1
) +
theme_economist(
base _size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE

) o+
labs(
X = IIWigll ,
y = "wig_banki"
)
scatter

Do rysunku 3.10 mozna doda¢ okreslone elementy. Jednym z nich jest linia regresji
(por. réwnanie 3.86) wraz z przedziatem ufnosci (rys. 3.11), ktéra dodaje sie za pomoca
warstwy geom_smooth z oznaczeniem metody 1m (regresja liniowa).

scatter.1 <- ggplot(
y.reg, aes(x = wig, y = wig_banki)

) +
geom_point(
size =1
) +
geom_smooth(
method = "1m",
colour = "#808080"
) +

theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE

) =
labs(
x = "wig",
y = "wig_banki"

)

scatter.1
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Rysunek 3.10. Wykres rozrzutu dla indeksow gieldowych
## “geom_smooth()  using formula = 'y ~ x'

Mozna réwniez utworzy¢ ztozony rysunek, na ktdrym znajdg sie wykresy — punktowy
i histogram — dla zmiennych brzegowych. W tym celu trzeba utworzy¢ odrebne
wykresy — obiekty x . hist, y.histipomocniczo empty.plot.

x.hist <- ggplot(
y.reg, aes(x = wig)

) +

geom_histogram(
bins = 30

) +

theme (legend.position = "none") +

theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE
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Rysunek 3.11. Wykres rozrzutu dla indeksow gieldowych z linig regresji

y.hist <- ggplot(
y.reg, aes(x = wig_banki)
) +
geom_histogram(
bins = 30
) +
theme(legend.position = "none") +
theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE
)

empty.plot <- ggplot() +
theme(legend.position = "none") +
theme_economist() +
theme (

axis.line.x = element_blank()

)

20
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Nastepnie wszystkie wykresy nalezy umiesci¢ na jednym rysunku, w tym rysunek
dla obiektu scatter.1 (rys. 3.12).

grid.arrange(
x.hist,
empty.plot,
scatter.1,

## “geom_smooth()  using formula = 'y ~ x'

30
<
Q
2 o
2 10
0 =il P —
-20 0 20

wig_banki

Rysunek 3.12. Wykres rozrzutu dla indekséw gieldowych z linig regresji oraz histogramem

Na podstawie rys. 3.11 mozna stwierdzic, ze w zbiorze wartosci tempa wzrostu in-
deksdw wigiwig_banki wystepuja obserwacje nietypowe (odstajace). Ich obecnosé
moze mie¢ znaczacy wpltyw na wyniki estymacji modelu (3.86) i dlatego usunieto te
obserwacje ze zbioru y . reg. Nie zawsze jest to jednak uzasadnione, zwtaszcza gdy
analiza dotyczy wartosci znajdujgcych sie w ogonach rozktadu (nietypowych). Takie
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obserwacje odstajagce mozna zauwazy¢ rowniez na histogramach na rys. 3.12. Do ko-
rekty rozktadu zastosowano biblioteke DescTools (Signorell, 2024). Zawarta w niej
funkcja Winsorize umozliwia ograniczenie wptywu obserwacji najbardziej oddalo-
nych od $redniej (Hastings i in., 1947). Procedura polega na zastgpieniu obserwacji
odstajacych ponizej/powyzej dolnego/gérnego percentyla wartoscig najmniejsza/naj-
wieksza w pozostaltym zbiorze. Dla przejrzystos$ci kodu mozna obliczy¢ kwantyle
przed wywolaniem funkcji Winsorize. Wykonanie procedury przedstawia ponizszy
kod.

y.reg$wig <- Winsorize(
y.regdwig,
quantile(y.reg$wig, probs = c(0.05, ©0.95),
na.rm = FALSE)
)
y.reg$wig_banki <- Winsorize(
y.reg$wig_banki,
quantile(y.reg$wig_banki, probs = c(0.05, ©0.95),
na.rm = FALSE)

Po wykonaniu korekty rozkltadu otrzymano obraz graficzny pokazany na rys. 3.13.

scatter.2 <- ggplot(
y.reg, aes(x = wig, y = wig_banki)

)+
geom_point(
size = 1
)+
geom_smooth (
method = "Im",
colour = "#808080"
) +

theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE

) +

labs(

"wig",

"wig_banki"

y
)

x.hist <- ggplot(
y.reg, aes(x = wig)

) +

geom_histogram(
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bins = 30
) o+
theme(legend.position = "none") +
theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE
)

y.hist <- ggplot(
y.Ireg, aes(x = wig_banki)
) +
geom_histogram(
bins = 30
) +
theme(legend.position = "none") +
theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE
)

empty.plot <- ggplot() +
theme(legend.position = "none") +
theme_economist() +
theme (

axis.line.x = element_blank()

)

grid.arrange(
x.hist,
empty.plot,
scatter.2,
y.hist,
ncol = 2,
nrow = 2

1

## ~geom_smooth()  using formula = 'y ~ x

Na podstawie rys. 3.13 mozna przyjac¢, ze na skutek zastosowania korekty rozktadu
zmiennych wyraznie zmniejszyla sie rola obserwacji odstajacych.

Z rys. 3.9 wynika, ze najwieksza zmiennos¢ indeksow gietdowych wystapita w cza-
sie kryzysu finansowego w latach 2008-2010. Dlatego, w celu uzyskania bardziej
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Rysunek 3.13. Wykres rozrzutu dla indekséw gieldowych z linig regresji oraz histogramami po korekcie

rozkladu

wiarygodnych szacunkéw modelu Sharpe’a (3.86), dodatkowo, oprocz korekty roz-
ktadu, wyodrebniono podprobe statystyczng poczawszy od roku 2010 do lipca 2019 .
W zwigzku z tym utworzono nowy zbidr danych statystycznych y . reqg. 1 oraz zbior
pomocniczy y . reqg.df. 1.

y.reqg.1l <- y.reg %%
.["2010-01-01/2019-07-01"]

y.reg.df.1 <- data.frame(y.reqg.l) %%

= as.Date(rownames(.)), .)

cbind(date

head(y.reg.1)

it
##
#i#t
it
#i#t
#i#t
it

2010-01-31
2010-02-28
2010-03-31
2010-04-30
2010-05-31
2010-06-30

wig_banki

2
-6.
8.
4
-1.
-8.

.42

49
88

.39

99
63

wig

.180
.430
.674
.980
.160
.280
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Wartosci statystyk opisowych skorygowanych temp wzrostu indekséw wigiwig_-
banki, zawartych w zbiorze y.reg.df. 1, przedstawiono w tabl. 3.17.

stargazer(
y.reg.df.1[, c("wig", "wig_banki")],
type = "latex",
title = pasted(
"Statystyki opisowe tempa wzrostu indeksdéw gietdowych -- ",

"\\texttt{stargazer}"
Do
label = "greodp",
style = "aer",
align = TRUE,
header = FALSE,
flip = TRUE,
digits = 2,
digits.extra = 2,
float = TRUE

Tablica 3.17. Statystyki opisowe tempa wzrostu indekséw gieldowych — stargazer

Statistic  wig wig_banki
N 114 114
Mean 0.36 0.26
St. Dev. 4.17 5.26
Min —9.81 —10.28
Max 8.67 11.67

Mozna teraz przejs¢ do estymacji modelu (3.86) za pomocg MNK. W tym celu zostanie
uzyta funkcja 1m z biblioteki stats (R Core Team, 2025).

model <- Im(
wig_banki ~ wig,
data = y.reg.1

W powyzszym kodzie wykorzystano utworzony wczesniej zbior danych y . reg. 1,
ktory zawiera dwie zmienne —wigiwig_banki —w postaci temp wzrostu —w pod-
probie statystycznej. Utworzony obiekt model jest listg, ktéra zawiera wartosci
zmiennych oraz szacunki parametrow i struktury stochastycznej modelu. Ztozong
strukture tego obiektu mozna poznac za pomoca funkcji str.
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str(model)

Najprostszym sposobem na pokazanie wynikdw estymacji jest zastosowanie funkcji
summary.

summary (model)

##

## Call:

## lm(formula = wig_banki ~ wig, data = y.reg.1)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -6.8090 -1.8363 0.1396 1.6669 9.5109

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) -0.13486 0.25132 -0.537 0.593

## wig 1.08819 0.06029 18.050 <2e-16 ***
#Ho---

## Signif. codes: @ '***' @.001 '**' .01 '*' .05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 2.673 on 112 degrees of freedom
## Multiple R-squared: ©.7442, Adjusted R-squared: 0.7419
## F-statistic: 325.8 on 1 and 112 DF, p-value: < 2.2e-16

Aby uzyskac lepsze efekty prezentacji wynikdw mozna uprzednio utworzy¢ odpo-
wiednig tablice na podstawie listy model — np. z ocenami parametrow — sformatowac
ja 1 pokazac za pomoca funkcji kable z biblioteki knitr.

kable(
model$coefficients,
"latex",
digits = 2,

booktabs = TRUE,

Tow.names = FALSE,

caption = "Wyniki estymacji modelu"
) %>%
kable_styling(

full width = TRUE
)

Mozna réwniez wykorzystac biblioteke stargazer i funkcje o tej samej nazwie.
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stargazer(
model,
type = "latex",
title = "Wyniki estymacji modelu indekséw gietdowych w formacie
< AER -- \\texttt{stargazer}",
label = "ruwoum",
style = "aer",
align = TRUE,
header = FALSE,
flip = TRUE

Tablica 3.18. Wyniki estymacji modelu indekséw gieldowych w formacie AER - stargazer

wig_banki
wig 1.088***
(0.060)
Constant —0.135
(0.251)
Observations 114
R? 0.744
Adjusted R? 0.742
Residual Std. Error 2.673 (df = 112)
F Statistic 325.811** (df = 1; 112)
Notes: “*Significant at the 1 percent level.

**Significant at the 5 percent level.
*Significant at the 10 percent level.

Warto zwroéci¢ uwage na argument style, ktory decyduje o formatowaniu tablicy
zgodnie z wybranym szablonem. Biblioteka stargazer wspiera wiele formatow
prezentacji wynikow stosowanych w renomowanych czasopismach, np. American
Economic Review (aex), American Journal of Political Science (ajps), Quarterly Journal
of Economics (qje). W zaprezentowanym kodzie wykorzystano szablon American
Economic Review. Zmiana na format Quarterly Journal of Economics jest natychmia-
stowa.

stargazer(
model,
type = "latex",
title = "Wyniki estymacji modelu indekséw gietdowych w formacie

< QJE -- \\texttt{stargazer}",
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label = "nnbwmh",
style = "qje",
align = TRUE,
header = FALSE,
flip = TRUE

Tablica 3.19. Wyniki estymacji modelu indekséw gieldowych w formacie QJE — stargazer

wig_banki
wig 1.088*
(0.060)
Constant —0.135
(0.251)
N 114
R? 0.744
Adjusted R? 0.742
Residual Std. Error 2.673 (df =112)
F Statistic 325811 (df = 1; 112)
Notes: **Significant at the 1 percent level.

**Significant at the 5 percent level.
*Significant at the 10 percent level.

W tabl. 3.18 i 3.19 podano wyniki estymacji modelu, ktéry po oszacowaniu parame-
tréw ma postac:

gy, = —0.1349 + 1.0882X, (3.87)

Ocena &, = 1.0882 jest miara ryzyka sektora bankowego wzgledem ryzyka rynko-
wego. Model poddano weryfikacji zaréwno merytorycznej, jak i statystycznej. W celu
weryfikacji hipotez zastosowano rézne testy statystyczne z pomoca biblioteki Imtest
(Hothorn i in., 2022).

Na poczatku przeprowadzono test normalnosci rozktadu sktadnika losowego. Prze-
prowadzenie takiego testu jest istotne, poniewaz odrzucenie hipotezy o normalno-
$ci moze prowadzi¢ do blednych wnioskow w klasycznych testach istotnosci oraz
utrudniaé¢ ocene wiasnosci sktadnika losowego, takich jak heteroskedastycznos¢
i autokorelacja.

Do testowania normalnosci wykorzystano dwa testy:
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* Shapiro-Wilka (Shapiro i Wilk, 1965; Pearson i in., 1977; Domanski i Wagner,
1992; Royston, 1995),
* Jarque’a—Bery (Jarque i Bera, 1980, 1987; Bera i Jarque, 1981).

Przed przystgpieniem do testowania warto sporzadzi¢ wykres rozkladu reszt €,
modelu (rys. 3.14).

resid <- data.frame(
resid = model$residuals

)

ggplot(
resid, aes(x = resid)
) o+
geom_histogram(
bins = 30
) +
theme(legend.position = "none") +

theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE

Warto$¢ statystyki testowej (3.47) mozna obliczy¢ za pomocg funkeji shapiro. test
z biblioteki stats (zob. Dodatek B).

shapiro.test(model$residuals)

##

## Shapiro-Wilk normality test
##

## data: model$residuals

## W = 0.98003, p-value = 0.08643

Wartosc statystyki testowej wynosi 0.98, natomiast p-wartos¢ (p-value) wynosi 0.09.
Nie ma zatem podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej na poziomie istotnosci 0,05, co
oznacza, ze rozkiad sktadnika losowego nie odbiega istotnie od rozktadu normalnego.

Test Jarque’a—Bery jest uwzgledniony w wielu bibliotekach R. Do wykonania testu
wykorzystano biblioteke tseries, w ktorej wystepuje funkcja jarque.bera. test
(zob. Dodatek B).
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Rysunek 3.14. Rozklad reszt modelu indekséw gietdowych

library(tseries)

Ta funkcja zostanie zastosowana do reszt obiektu model.

jarque.bera.test(model$residuals)

##
## Jarque Bera Test
##

## data: model$residuals
## X-squared = 5.1282, df = 2, p-value = 0.07699

Statystyka w tedcie Jarque’a-Bery ma warto$¢ 5.13, za$ p-wartos¢ (p-value) wynosi
0.08. Na podstawie tego testu mozna stwierdzi¢, ze nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy o normalnosci rozktadu sktadnika losowego na poziomie istotnosci 0,05.

Obliczenia zostaly powtdrzone po zastosowaniu wzordw na skosnosc, kurtoze i sta-
tystyke Jarque’a—Bery.
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1. Skosnosé i kurtoza
Nalezy obliczy¢ wspotczynniki skosnosci i kurtozy.

2. Statystyka Jarque’a-Bery

b (by —3)°

IM=B=T-24+T. )
] 6T 5 (3.88)

gdzie T'to liczba obserwacji, b, to skosno$¢ podniesiona do kwadratu, a b, to kurtoza.
3. Wynik

Porownanie wynikéw uzyskanych z funkeji jarque . bera. test z recznie obliczong
wartoscig statystyki Jarque’a—-Bery i p-wartoscig.

data <- model$residuals

T <- length(data)

X.bar <- mean(data)

s2 <- mean((data - x.bar)n2)

s3 <- mean((data - x.bar)A3)

s4 <- mean((data - x.bar)"4)

bl <- (s372) / (s2/3)

b2 <- s4 / (s2/2)

JB <-T * (bl /7 6 + ((b2 - 3)72) / 24)
JB.p.value <- 1 - pchisq(JB, df = 2)

JB.test <- jarque.bera.test(model$residuals)
cat("Statystyka JB (obliczenia witasne): ", JB, "\n")

## Statystyka JB (obliczenia wiasne): 5.12825

cat("P-value (obliczenia wiasne): ", JB.p.value, "\n")

## P-value (obliczenia wiasne): ©0.07698652

cat("Statystyka JB (biblioteka): ", JB.test$statistic, "\n")

## Statystyka JB (biblioteka): 5.12825
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cat("P-value (biblioteka): ", JB.test$p.value, "\n")

## P-value (biblioteka): ©.07698652

Nastepnie przeprowadzono test heteroskedastycznosci Goldfelda-Quandta sktadnika
losowego na podstawie funkeji ggtest. Wyniki testowania przy pomocy biblioteki
Imtest s nastepujace:

gqtest(
formula,
point = 0.5,
fraction = @,
alternative = c("greater", "two.sided", "less"),
order.by = NULL,
data = list()

Do funkcji ggtest zostat przekazany obiekt model.

ggtest(model)

##

## Goldfeld-Quandt test
H#i#

## data: model
## GQ = 1.8228, dfl = 55, df2 = 55, p-value = 0.01391
## alternative hypothesis: variance increases from segment 1 to 2

Wartosc statystyki testowej jest rowna 1.82, co przy obliczonej p-wartosci wynoszacej
0.01 oznacza, ze nalezy odrzucic hipoteze H,, na poziomie istotnosci 0,05.

Wyniki testu Breuscha-Pagana z uwzglednieniem poprawki Koenker (1981) sa naste-
pujace:

bptest(model)

#i#

## studentized Breusch-Pagan test
##

## data: model
## BP = 1.0425, df = 1, p-value = 0.3072


https://order.by
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Wartosc statystyki testowej jest réwna 1.04, co przy p-warto$ci wynoszacej 0.31 ozna-
cza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy H,,. Zatem nie wystepujg podstawy
do stwierdzenia, ze sktadnik losowy jest heteroskedastyczny.

Aby przeprowadzi¢ test White’a na heteroskedastycznosc, mozna uzy¢ biblioteki
Imtest i funkcji bptest, ktéra standardowo wykonuje test Breuscha-Pagana, ale
mozna jg dostosowac do testu White’a tworzac dodatkowa formute dla argumentu
varformula w funkcji bptest.

white.test <- bptest(
model,
~ wig + I(wig"2),
data = y.reg.1

)

white.test

#i#t

## studentized Breusch-Pagan test

#i#

## data: model

## BP = 2.2837, df = 2, p-value = 0.3192

Wartosc statystyki testowej jest rowna 2.28, co przy krancowym poziomie istotnosci
testu p-value (p-wartos$¢) wynoszacym 0.32 oznacza, ze nie ma podstaw do odrzuce-
nia hipotezy H,. Zatem rowniez test White’a nie wskazuje na heteroskedastycznosc
sktadnika losowego w modelu.

Ponizej przedstawiono sposob obliczenia statystyki testowej White’a, stosu-
jac wzory na sprawdzian testu. W tym celu zdefiniowano wtasng funkcje
white.test.manual.

white.test.manual <- function(model) {

residuals <- residuals(model)

X <- model.matrix(model)

. <- X[, -1]

Z <- cbind(Z, Z72)

for (i in 1:(ncol(
for (j in (1 + 1

Z <- cbind(Z,

}

}

aux.model <- Im(residuals”2 ~ Z)

n <- nrow(X)

R2 <- summary(aux.model)$r.squared

test.stat <- n*R2

df <- ncol(Z)

p.value <- pchisqg(test.stat, df, lower.tail = FALSE)

Z) - 1)) {
):ncol(Z))
Z[, i] * Z
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result <- list(
statistic = test.stat,
p.value = p.value

)

return(result)

}

Wyniki testowania sa nastepujace:

result <- white.test.manual(model)
result$statistic

## [1] 2.356807

result$p.value

## [1] ©0.5017257

Wartosc statystyki testowej White’a wynosi: 2.3568, p-warto$¢ to: 0.501726. Poniewaz
p-warto$¢ wynosi 0.501726 i jest wieksza od typowego poziomu istotnosci (0,05), brak
jest podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o homoskedastycznosci. Oznacza to,
ze model nie wykazuje istotnych oznak heteroskedastycznosci sktadnika losowego
wedlug testu White’a.

Nastepnie przeprowadzono test autokorelacji sktadnika losowego. Ponizej podano
wyniki testu Durbina-Watsona otrzymane przy wykorzystaniu biblioteki 1mtest.
Z logika testu Durbina—Watsona mozna zapoznac sie pod nastepujacym adresem:

* https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/dwtest.R.

dwtest(model)

##

## Durbin-Watson test
H##

## data: model
## DW = 2.1672, p-value = 0.817
## alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than @

Sprawdzian testu wynosi 2.17, p-warto$¢ wynosi 0.82. Wynik testu wskazuje, ze nie
ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Nalezy zatem przyjac, ze w modelu


https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/dwtest.R
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nie wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego rzedu w skladniku
losowym.

Nastepnie przeprowadzono test Boxa—Pierce’a. Implementacja tego testu znajduje
sie w bibliotece stats.

Box . test(
model$residuals,
type = "Box-Piexrce"

)

#i#

## Box-Pierce test

##

## data: model$residuals
## X-squared = 0.88299, df = 1, p-value = 0.3474

W tedcie Boxa—Pierce’a wartos$c statystyki testowej jest rowna 0.88, co przy p-wartosci
wynoszacej 0.35 oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy H,. Nalezy
przyjac, ze w modelu nie wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego
rzedu w sktadniku losowym.

Implementacje testu Boxa—Pierce’a mozna znalez¢ na nastepujacej stronie interneto-
wej:

* https://github.com/wch/r-source/blob/trunk/src/library/stats/R/ts-tests.R.

Box.test <- function(x, lag = 1, type=c("Box-Pierce", "Ljung-Box"),
~ fitdf=0)
{

if (NCOL(x) > 1)

stop ("x 1s not a vector or univariate time series")

DNAME <- deparsel(substitute(x))

lag <- as.integer(lag)

type <- match.arg(type)

cor <- acf(

X 1
lag.max = lag,
plot = FALSE,

na.action = na.pass
)
n <- sum(!is.na(x))
PARAMETER <- c(df = lag-fitdf)
obs <- cor$acf[2:(lag+l)]
if (type=="Box-Pierce")

{
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METHOD <- "Box-Pierce test"
STATISTIC <- n*sum(obs”A2)
PVAL <- 1-pchisq(STATISTIC, lag-fitdf)
}
else
{
METHOD <- "Box-Ljung test"
STATISTIC <- n*(n+2)*sum(1l/seq.int(n-1, n-lag)*obsA2)
PVAL <- 1-pchisq(STATISTIC, lag-fitdf)

}
names (STATISTIC) <- "X-squared"
structure(list(
statistic = STATISTIC,
parameter = PARAMETER,
p.value = PVAL,
method = METHOD,
data.name = DNAME

) 1
class = "htest")

Nastepnie przeprowadzono test Ljung-Boxa.

Box.test(
model$residuals,
type = "Ljung-Box"

##

## Box-Ljung test

##

## data: model$residuals

## X-squared = 0.90643, df = 1, p-value = 0.3411

W tedcie Ljung—-Boxa warto$¢ statystyki testowej jest réwna 0.91, co przy kranicowym
poziomie istotnosci p-value réwnym 0.34 oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy H,. Ponownie nalezy przyjac, ze w modelu nie wystepuje statystycznie
istotna autokorelacja pierwszego rzedu w sktadniku losowym.

Nastepnie wykonano testowanie autokorelacji pierwszego rzedu na podstawie testu
Breuscha-Godfrey’a przy zastosowaniu biblioteki Imtest i ponizszego kodu:

* https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/bgtest.R.
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bgtest <- function(formula, order = 1, order.by = NULL, type =
o c("Chisqg", "F"), data = list(), fill = 0)
{
dname <- paste(deparse(substitute(formula)))
if(!inherits(formula, "formula")) {
X <- if(is.matrix(formula$x))
formula$x
else model.matrix(terms(formula), model.frame(formula))
y <- if(is.vector(formula$y))
formulas$y
else model.response(model. frame(formula))
} else {
mf <- model.frame(formula, data = data)
y <- model.response(mf)
X <- model.matrix(formula, data

data)

}
if(!is.null(order.by))
{

if(inherits(order.by, "formula")) {
z <- model.matrix(order.by, data = data)
z <- as.vector(z[,ncol(z)])
} else {
z <- order.by
}
X <- as.matrix(X[order(z),])
y <- yl[order(z)]
}
n <- nrow(xX)
k <- ncol(X)
order <- 1:order
m <- length(order)
resi <- Im.fit(X,y)$residuals
Z <- sapply(order, function(x) c(rep(fill, length.out = x),
o resif[l:(n-x)1))
if(any(na <- !complete.cases(Z))) {
X <- X[!na, , drop = FALSE]
Z <- Z['na, , drop = FALSE]
y <- y[!na]
resi <- resi[!na]
n <- nrow(X)
}
auxfit <- 1Im.fit(cbind(X,Z), resi)
cf <- auxfit$coefficients
vCc <- chol2inv(auxfit$qr$qgr) * sum(auxfit$residuals”r2) /
o auxfit$df.residual
names(cf) <- colnames(vc) <- rownames(vc) <- c(colnames(X),
o~ paste("lag(resid)", order, sep = "_"))
switch(match.arg(type),
"Chisq" = {

287
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bg <- n * sum(auxfit$fitted.values”2)/sum(resin2)
p.val <- pchisq(bg, m, lower.tail = FALSE)
df <- m
names (df) <- "df"
Iy
"Fro= |
uresi <- auxfit$residuals
bg <- ((sum(resi”2) - sum(uresin2))/m) / (sum(uresinr2) / (n-k-m))
df <- c(m, n-k-m)
names (df) <- c("df1", "df2")
p.val <- pf(bg, dfl = df[1], df2 = df[2], lower.tail = FALSE)
})
names(bg) <- "LM test"
RVAL <- list(
statistic = bg,
parameter = df,
method = paste("Breusch-Godfrey test for serial correlation of
< order up to", max(order)),
p.value = p.val,
data.name = dname,
coefficients = cf,
VCOV = VC

)
class(RVAL) <- c("bgtest", "htest")

return(RVAL)
}
vcov.bgtest <- function(object, ...) object$vcov
df.residual.bgtest <- function(object, ...) if(length(df <-

- object$parameter) > 1L) df[2] else NULL

Powyzszy kod definiuje funkcje bgtest z biblioteki Imtest, czyli test Breuscha—
Godfrey’a na autokorelacje sktadnika losowego w modelu . Szczegdtowe wyjasnienie
tego kodu znajduje sie ponizej.

1. Okreslenie argumentéw funkcji

« formula: formuta opisujaca model, np.y ~ x1 + x2.

» order: maksymalny rzad autokorelacji (liczba opdznien do przetestowania,
domydlnie 1).

» order.by: zmienna wedlug ktérej maja by¢ uporzadkowane dane (opcjonal-
nie).

* type: rodzaj testu, Chisq (domyslnie) lub F.

» data: lista danych do wykorzystania w modelu.

« f111: warto$¢ do wypeliania brakéw przy tworzeniu opdznieni, domyslnie O.

2. Pobranie danych i przygotowanie zmiennych


https://order.by

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE 289

* dname przechowuje nazwe formuly.

¢ Jesli formula nie jest typem formula, zmienne X i y sg wyodrebniane bez-
posrednio. W przeciwnym razie tworzone sa obiekty mf, y i X z uzyciem
model . frameimodel.matrix.

3. Sortowanie order. by

Jesli order. by jest formulg, tworzy sie macierz z, ktérej ostatnia kolumna jest
wykorzystywana do sortowania X1iy.
Dane X iy sg sortowane wedlug order(z).

4. Przygotowanie opdznionych reszt

* resi przechowuje reszty oszacowane przez 1m. fit dla modelu X, y.
Macierz Z przechowuje opodznione wartosci reszt, np. lag(resid)_1,
lag(resid)_2,itd., utworzone dla kazdego opdznienia z obiektu order.

5. Usuwanie brakéw w danych

» Sprawdzane sg brakujgce wartosci (NA), a wiersze z brakami sg usuwane z X, v,
Ziresi.

6. Osadzenie regresji pomocniczej
* Model pomocniczy (regresja reszt wzgledem X i Z) jest tworzony w auxfit.

7. Obliczanie wartosci statystyki testowej i p-wartosci

Zaleznie od type wybierany jest test Chi-kwadrat lub F-test

* Chi-kwadrat: liczba obserwacji n jest mnozona przez stosunek sumy kwadratow
wartosci teoretycznych do sumy kwadratow reszt, p-wartosc jest obliczana
z rozktadu y2.

* F-test: obliczany jest iloraz wariancji reszt, a nastepnie p-wartos¢ z rozkladu F.

8. Zwracanie wynikow

* Wynik RVAL zawiera:

statistic: warto$¢ statystyki testowej,
parameter: liczba stopni swobody,
method: etykieta testu,

p.value: p-wartosc,
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— data.name: nazwa danych,
- coefficientsivcov: wspoélczynniki i macierz kowariancji.

9. Okreslenie dodatkowych funkcji pomocniczych

* vcov.bgtest: zwraca macierz kowariancji.
» df.residual.bgtest: zwraca liczbe stopni swobody reszt dla testu F.

Wyniki testowania wedtug powyzszego kodu sa nastepujace:

bgtest(model)

#i#

## Breusch-Godfrey test for serial correlation of order up to 1
#i#

## data: model

## LM test = 0.88698, df = 1, p-value = 0.3463

W te$cie Breuscha—Godfrey’a warto$¢ statystyki testowej jest rowna 0.89, co przy
kranicowym poziomie istotnosci p-value réwnym 0.35 oznacza, ze réwniez w tym
przypadku nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy H,,.

Kolejnym testem jest test RESET przy zalozeniu, ze w regresji pomocniczej wystepuje
druga i trzecia potega g,. Test RESET jest zaimplementowany w bibliotece Imtest.
Por. réwniez nastepujacy kod:

* https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/resettest.R.

reset <- resettest <- function(formula, power = 2:3,
type = c("fitted", "regressor", "princomp"), data = list(),
VCOoV NULL, ...)
{
dname <- paste(deparse(substitute(formula)))
if(!inherits(formula, "formula")) {
mf <- model.frame(formula)
X <- if(is.matrix(formula$x))
formula$x
else model .matrix(texms(formula), mf)
y <- if(is.vector(formula$y))
formulasy
else model.response(mf)
} else {
mf <- model.frame(formula, data
y <- model.response(mf)
X <- model.matrix(formula, data

data)

data)
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}

y <- scale(y, center = attr(terms(mf), "intercept") > QL)

k <- ncol(X)

n <- nrow(x)

type <- match.arg(type)

switch(type,

"fitted" = {
y.hat <- 1Im.fit(X,y)$fitted.values
Z <- matrix(t(sapply(y.hat, "A", power)), nrow=n)
¥
"regressor" = {
Z <- as.matrix(mf[,which(!sapply(mf,is.factor))[-111])
Z <- matrix(as.vector(t(sapply(as.vector(z), "A", power))),
< nrow=n)
¥
"princomp" = {
Z <- as.matrix(mf[,which(!sapply(mf,is.factor))[-111])
pcl <- as.matrix(eigen(cov(Z))$vectors)[,1]
pcl <- as.vector(Z %*% pcl)
Z <- matrix(t(sapply(pcl, "A", power)), nrow=n)
1)
if(is.null(vcov)) {
XZ <- cbind(X, Z)
g <- ncol(2)
resl <- Im.fit(X,y)$residuals
res2 <- Im.fit(XZ,y)$residuals
resl <- sum(reslin2)
res?2 <- sum(res2/2)
dfl <- ¢
df2 <- n-(k+q)
reset <- (df2/dfl) * ((resl - res2) / res2)
df <- c(df1l, df2)
pval <- as.vector(pf(reset, dfl, df2, lower.tail = FALSE))

} else {
reset <- waldtest(Im(y ~ @ + X + Z), "Z", vcov = vcov, ...)
df <- abs(as.numeric(reset[2L, 2L:1L]))
pval <- as.numeric(reset([2L, 4L])
reset <- as.numeric(reset[2L, 3L])

}

names (reset) <- "RESET"

names (df) <- c("df1", "df2")

RVAL <- 1ist(
statistic = reset,
parameter = df,
method = "RESET test",
p.value = pval,
data.name = dname

)
class(RVAL) <- "htest"
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return(RVAL)
}

Powyzszy kod definiuje funkcje resettest, za pomocg ktérej wykonuje sie test
RESET. Szczegdlowe wyjasnienie tego kodu znajduje sie ponize;.

1. Okreslenie argumentéw funkcji

» formula: formuta opisujaca model, np.y ~ x1 + x2.

* power: wektor poteg (domyslnie 2:3), do ktérych podnoszone sg wartosci
teoretyczne lub regresory w celu utworzenia dodatkowych zmiennych.

* type: typ zmiennych do przetestowania, mozliwe wartosci to "fitted" (war-
todci teoretyczne), "regressor" (regresory)i "princomp” (gtdwna skladowa
regresorow).

» data: lista danych do wykorzystania w modelu.

+ vcov: funkcja kowariancji uzywana w alternatywnej wersji testu (opcjonalnie).

» .. .:dodatkowe argumenty dla funkcji waldtest, jesli vcov jest podane.

2. Pobranie danych i przygotowanie zmiennych

» dname przechowuje nazwe formuly.

o Jedli formula nie jest typem formula, tworzone sa X iy z formula (lub
model.matrix oraz model.response).

* Jesli formula jest typem formula, zmienne X i y sg pobierane przy pomocy
model .matrix imodel.response.

* vy jest standaryzowany, jesli model zawiera wyraz wolny (co jest sprawdzane
przy uzyciu attr(terms(mf), "intercept")).

3. Ustawianie i wybdr typu zmiennych type

* type: typ zmiennych, ktére beda podnoszone do poteg.

« "fitted": tworzenie Z przez podnoszenie do potegi wartosci teoretycznych
y.hat(z1Im.fit(X, y)).

* "Tegressor":tworzenie 7 z macierzy regresorow, z pominieciem zmiennych
czynnikowych (factor).

* "princomp": obliczanie pierwszej gtéwnej sktadowej pc1 na podstawie regre-
SOrow Z, a nastepnie podnoszenie jej do poteg.

4. Obliczanie wartosci statystyki testowej
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* Jedli vcov jest NULL (podstawowa wersja testu), to:

- Tworzy sie rozszerzony model XZ z X i Z.

— Oblicza sie reszty res1 dla modelu bazowego oraz res?2 dla modelu roz-
Szerzonego.

— Statystyka testowa reset oznacza stosunek reszt obliczony na podstawie
zmniejszenia sumy kwadratow reszt.

— df1idf2 reprezentuja stopnie swobody.

- pval to p-warto$¢ z rozktadu F na podstawie reset.

* Jedli vcov jest podane (alternatywna wersja testu), to:

— waldtest (test Walda) jest stosowany do oceny istotnosci Z.
— df ipval sg pobierane z wyniku waldtest.

5. Zwracanie wynikow

* RVAL to lista zawierajgca wyniki testu:

statistic: warto$¢ statystyki testowej,
parameter: liczba stopni swobody,
method: etykieta testu,

p.value: p-wartosc,

- data.name: nazwa danych.

» Klasa RVAL to "htest", co pozwala na wykorzystanie standardowych funkcji
do wys$wietlania wynikéw testow w R.

Wyniki testowania wedlug powyzszego kodu sg nastepujace:

resettest(model)

##

## RESET test

##

## data: model

## RESET = 1.8037, dfl = 2, df2 = 110, p-value = 0.1695

Wartosc statystyki testowej wynosi 1.8, natomiast p-warto$¢ wynosi 0.17, co oznacza,
ze nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej o zwigzku liniowym pomiedzy
indeksami gieldowymiwig_bankiiwig. Nalezy zauwazyd¢, ze hipoteza alternatywna
testu RESET nie okresla w zaden sposob nieliniowej postaci funkeji.

Nastepnie podano wyniki testu Harvey’a—Colliera, ktérego implementacja wystepuje
w bibliotece Imtest. Por. réwniez nastepujacy kod:
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harvtest <- function(formula, order.by=NULL, data=list())

{

}

* https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/harvtest.R.

dname <- paste(deparse(substitute(formula)))

if(!inherits(formula, "formula")) {
X <- if(is.matrix(formula$x))
formula$x

else model.matrix(terms(formula), model.frame(formula))

y <- if(is.vector(formula$y))
formulasy
else model.response(model.frame(formula))
} else {
mf <- model.frame(formula, data = data)
y <- model.response(mf)
X <- model .matrix(formula, data = data)
}
k <- ncol(X)
n <- nrow(X)
rec.res <- function(X, y)
{
n <- nrow(X)
g <- ncol(X)
w <- Tep(0, (n-q))
Xrl <- X[1:q,,drop = FALSE]
Xr <- as.vector(X[g+1l,])
X1 <- chol2inv(qr.R(gr(Xzrl)))
fr <- as.vector((1 + (t(xr) %*% X1 %*% xI)))
betar <- X1 %*%t(Xrl)%*% y[1l:q]
wll] <- (y[g+1l] - t(xxr) %*% betar)/sqrt(fr)
for(r in ((g+2):n))
{
X1 <- X1 - (X1 %*% outer(xr, xr) %*% X1)/fr
betar <- betar + X1 %*% xr * w[r-q-1]*sqrt(fr)
Xr <- as.vector(X[r,])
fr <- as.vector((1 + (t(xr) %*% X1 %*% x1)))
wlr-q] <- (y[r] - t(xxr) %*% betar)/sqrt(fr)
}

return(w)

if(!is.null(oxrder.by))
{
if(inherits(order.by, "formula")) {
z <- model.matrix(order.by, data = data)
z <- as.vector(z[,ncol(z)])
} else {
z <- order.by

}

ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE
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X <- as.matrix(X[order(z),])
y <- ylorder(z)]

resr <- rec.res(X,y)
sigma <- sqrt(var(resr)*(length(resr)-1)/(n-k-1))
resr <- resr / sigma
harv <- abs(sum(resr)/sqrt(n-k))/sqrt(var(resr))
names (harv) <- "HC"
df <- n-k-1
names (df) <- "df"
RVAL <- list(
statistic = harv,
parameter = df,
method = "Harvey-Collier test",
p.value= 2 * pt(harv, n-k-1,lower.tail=FALSE),
data.name=dname

)
class(RVAL) <- "htest"

return(RVAL)

Powyzszy kod definiuje funkcje harvtest, czyli test Harvey’a—Colliera, stuzacy do
oceny poprawnosci specyfikacji funkcji regresji liniowej. Test ten bada liniowy cha-
rakter zalezno$ci miedzy zmiennymi. Szczegéltowe wyjasnienie tego kodu znajduje
sie ponizej.

1. Okreslenie argumentow funkcji

» formula: formula opisujaca model, np.y ~ x1 + x2.
» order. by: opcjonalna zmienna, wedtug ktérej moga by¢ uporzadkowane dane.
» data: lista danych do wykorzystania w modelu.

2. Pobranie danych i przygotowanie zmiennych

* dname przechowuje nazwe formuly.

* Jesli formula nie jest obiektem typu formula, zmienne X i y sg wyodrebniane
bezposrednio, a w przeciwnym razie tworzone sq z model . frame.

» X to macierz regresorow, a y to wektor zmiennej zaleznej.

3. Zdefiniowanie funkcji rec . res

» Funkcja rec . res oblicza tzw. reszty rekurencyjne, ktére sa wykorzystywane
w tescie Harvey’a—Colliera.
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* Dla pierwszych g obserwacji (Xr1) funkcja estymuje poczatkowe wartosci
betar (wektora wspdlczynnikow regresji) i fr (skalar mierzacy niepewnosc).

+ Nastepnie iteracyjnie dodaje sie kolejne obserwacje, aktualizujac betari fr,
by uzyskac reszty rekurencyjne w.

4. Sortowanie order.by
* Jedli order. by jest formulg, to tworzona jest zmienna z na podstawie tej for-
muly. W przeciwnym razie z to warto$¢ order. by.
» Dane X1y sa sortowane wedtug z.
5. Obliczenie wartosci statystyki testowej
* TesT to reszty rekurencyjne obliczone przez rec.res.
» sigma to szacunek odchylenia standardowego reszt rekurencyjnych.
* resT jest standaryzowane przez sigma.
* harv to statystyka testowa Harvey’a—Colliera, obliczana jako wartos¢
bezwzgledna sumy resr, podzielona przez odchylenie standardowe.

6. Obliczenie p-wartosci

* p.value jest obliczane jako dwukrotnos¢ dystrybuanty rozktadu ¢-Studenta
dla harv, przy zalozeniu df = n-k-1 stopni swobody.

7. Zwracanie wynikéw

* RVAL to lista zawierajgca:

statistic: wartosc statystyki testowej,
parameter: liczba stopni swobody,
method: etykieta testu,

p.value: p-wartosc,

— data.name: nazwa danych.

* RVAL jest zwracany jako obiekt klasy "htest".

Wyniki testowania wedlug powyzszego kodu sg nastepujace:

harvtest(model)

#i#t

## Harvey-Collier test

##

## data: model

## HC = 0.1617, df = 111, p-value = 0.8718
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Mozna zauwazy¢, ze wartos¢ statystyki testowej wynosi 0.16, co przy krancowym
poziomie istotnosci p-value rownym 0.87 oznacza, ze nie ma podstaw do odrzucenia
hipotezy o liniowosci zwiazku.

Ostatecznie zostal przeprowadzony test istotnosci ocen parametréw na podstawie
testu t. W tym celu mozna odwotac sie to tablic 3.18 1 3.19.

t.stats <- summary(model)$coefficients[, "t value"]
p.values <- summary(model)$coefficients[, "Pr(>|t]|)"]
print(t.stats)

## (Intercept) wig
## -0.5366343 18.0502332

print(p.values)

## (Intercept) wig
## 5.925846e-01 6.072709e-35

Interpretacje otrzymanych wielko$ci mozna zapisa¢ w postaci kodu podanego poni-
z€j.

coef.summary <- summary(model)$coefficients
t.stats <- coef.summary[, "t value"]
p.values <- coef.summary[, "Pr(>|t|)"]
for (i in seqg_along(t.stats)) {

name <- rownames (coef.summary)[1i]

t.val <- round(t.stats[i], 4)

p.val <- p.values[i]

if (p.val < 0.05) {

cat(paste@("Wspdiczynnik dla zmiennej '", name, "' jest
- Statystycznie istotny (t = ", t.val, ", p =", Tound(p.val,
< 4), ").\n"))
} else {
cat(pasted("Wspdiczynnik dla zmiennej '", name, "' nie jest
- Sstatystycznie istotny (t = ", t.val, ", p = ", Tound(p.val,

s 4), ").\n"))

## Wspdiczynnik dla zmiennej '(Intercept)' nie jest statystycznie
o 1stotny (t = -0.5366, p = 0.5926).

## Wspoiczynnik dla zmiennej 'wig' jest statystycznie istotny (t =
s 18.0502, p = 0).
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Pokazano rowniez wykres dopasowania danych teoretycznych (modelowych) do
danych empirycznych (rzeczywistych). W tym celu utworzono ramke danych fit.

fit <- data.frame(
y.reqg.df.1[,c("date", "wig_banki")],
prognoza = model$fitted.values

) %>%

melt(

5 g
id.vars = "date",
value.name = "value"

) %>%

set_colnames(c(

"date",
"zmienna",
"value"

)

Wykres dopasowania pokazano na rys. 3.15.

ggplot(
fit, aes(x = date)
) +
geom_line(aes(
y = value,
color = zmienna,
linetype = zmienna
) 5
size =1
) +
theme(legend.position = "none") +
theme_economist (
base_size = 10,
base_family = "sans",
horizontal = TRUE,
dkpanel = FALSE
) +
theme (
axis.title.x
axis.title.y
) +
scale_color_manual(
values = c("#000000", "#A9A9A9")

element_blank()
element_blank()

)

W podobny sposob jak wyzej mozna podac interpretacje wspoétczynnika determinacji
R?, czyli dopasowania modelu do danych.
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Rysunek 3.15. Wykres dopasowania w modelu indekséw gietdowych

2 <- summary(model)$r.squared
adj.r2 <- summary(model)$adj.r.squared

cat(pasted("Wartos¢ R2 wynosi ", round(r2, 3), ", co oznacza, ze model
- wyjasnia okoto ", round(r2 * 100, 1), "% zmiennos$ci zmiennej
o Iy'~\n”))

## Wartos¢ R2 wynosi @.744, co oznacza, ze model wyjasnia okoio 74.4%
< zmiennos$ci zmiennej 'y'.

n "

cat(pasted("Skorygowany R2 wynosi ", round(adj.r2, 2), ", co
o uwzglednia liczbe zmiennych w modelu i wielkos¢ prdby.\n"))

## Skorygowany R2 wynosi ©.74, co uwzglednia liczbe zmiennych w modelu
o 1 wielko$¢ prdéby.

if (r2 >= 0.9) {
cat("Model jest bardzo dobrze dopasowany do danych.\n")
} else if (12 >= 0.7) {


https://round(adj.r2
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cat("Model jest dobrze dopasowany do danych.\n")
} else if (r2 >= 0.5) {
cat("Model jest przecietnie dopasowany do danych.\n")
} else {
cat("Model jest sitabo dopasowany do danych - mozliwe, ze nie
< uwzgledniono istotnych zmiennych objasniajacych.\n")

## Model jest dobrze dopasowany do danych.

Na koniec przeprowadzono interpretacje oceny parametru kierunkowego w oszaco-
wanym modelu Sharpe’a.

slope <- coef(model)[2]
print(slope)

## wig
## 1.088186

Ocena 1.09 oznacza, ze wzrost indeksu WIG o 1% wiazat sie przecietnie ze wzrostem
indeksu WIG-Banki 0 1.09% (zob. réwniez Wdowinski i in. (1997)). Na podstawie
przeprowadzonych testow mozna stwierdzic, ze jakosc statystyczna réwnania (3.86)
jest wysoka.

3.3.3.2. Model prognostyczny indeksé6w branzowych GPW

W tym podrozdziale oszacowano jednowskaznikowe modele prognostyczne wedtug
Sharpe (1963) dla indekséw branzowych GPW w Warszawie, uwzgledniajac indeks
WIG-Banki opisany w podrozdziale 3.3.3.1. Na poczgtku analizy wczytano niezbedne
biblioteki.

library(bizdays)
library (broom)
library(cowplot)
library(dplyr)
library(ggplot2)
library(gridExtra)
library(kableExtra)
library(knitr)
library(Ilmtest)
library(lubridate)
library(magrittr)
library(purrr)
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library(reshape2)
library(tidyr)
library(tidyverse)
library(tseries)
library(writexl)
library(xts)

Zdefiniowano réwniez $ciezke dostepu do plikow.

path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch3\\"

Wektor index zawiera nazwy indeksow gieldowych.

index <- c(
"wig",
"wig_banki",
"wig_budow",
"wig_chemia",
"wig_energ",
"wig_gornic",
'wig_gry",
"wig_info",
"wig_leki",
"wig_media",
"wig_moto",
"wig_nrchom",
"wig_odziez",
"wig_paliwa",
"wig_spozyw"

Sciezka path zawiera pliki . csv, w ktérych znajduja sie dane statystyczne dla po-
szczegolnych indeksow gietdowych. W celu okreslenia nazw plikdw utworzono
zmienna files.

files <- path %>%
paste@(index, ".csv")
files

## [1] "F:
docs

R

b2

ch3
wig.csv"
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## [2] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_banki.csv"
##  [3] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_budow.csv"
## [4] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_chemia.csv"
## [5] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_energ.csv"
## [6] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_gornic.csv"
## [7]1 "F:
docs

R

b2

ch3
wig_gry.csv"
## [8] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_info.csv"
## [9] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_leki.csv"

ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE
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## [10] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_media.csv"
## [11] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_moto.csv"
## [12] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_nrchom.csv
## [13] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_odziez.csv
## [14] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_paliwa.csv
## [15] "F:
docs

R

b2

ch3
wig_spozyw.csv

Jedli pliki . csv nie wystepuja w lokalizacji path, to sa pobierane ze strony interneto-
wej https://stooq.plL.

if (lall(file.exists(files))) {
address <- lapply(

index,

function(x) pasted(
"https://stooq.pl/q/d/1/?s=",
X,
"&i=d"

)


https://stooq.pl
https://stooq.pl/q/d/l/?s
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) %>%
unlist
Lapply(
1:1length(address),
function(x) address[x] %>%
download.file(
destfile = paste@(path, index[x], ".csv"),
method = "auto"
)
)

Nastepnie utworzono zmienng df . @, ktéra jest lista zawierajacq ramki danych pobra-
nych z plikdéw . csv. Kazda ramka danych zawiera dwie kolumny: date (od 1991-04-16
do 2024-11-22) i indeks.

df.0 <- lapply(
1:1length(files),
function(x) {
df <- path %%
paste@(index[x], ".csv") %>%
read.csv(stringsAsFactors = FALSE) %>%
select(Data, Zamkniecie) %>%
set_colnames(c("date", index[x]))

Nastepnie zmieniono nazwy elementdow listy df . @.

(df.0) <- index

(df.@)[1] <- c("wig_wig")

names (df.0%$wig_wig) <- c("date", "wig_wig")
(df.0)

## [1] "wig_wig" "wig_banki" "wig_budow" "wig_chemia"
< 'wig_energ"
## [6] "wig_gornic" "wig_gry" "wig_info" "wig_leki"
"wig_media"
## [11] "wig_moto" "wig_nrchom" "wig_odziez" "wig_paliwa"

"wig_spozyw"

Kolejnym etapem analizy jest sprawdzenie jakosci danych statystycznych (data quality
check). Sprawdzono nastepujace wlasnosci:

* liczbe obserwacji (wszystkich, brakujgcych, zerowych i ujemnych),
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* duplikaty,
* statystyki opisowe,
* obserwacje nietypowe.

Nastepnie utworzono funkcje dg, ktéra zwraca tablice z wynikami analizy powyz-
szych cech.

dg <- function(x) {
metrics <- X %>%
summarize(across (where(is.numeric), list(

n_tot = ~length(.x),

n_mis = ~sum(is.na(.x)),

n_zer = ~sum(.x == @, na.rm = TRUE),
n_neg = ~sum(.x < @, na.rm = TRUE),
n_dup = ~sum(duplicated(x$date))

) o
.names = "{.col}_{.fn}"))
stats <- X %%

summarize(across (where(is.numeric), list(

mean = ~mean(.x, na.rm = TRUE),

median = ~median(.x, na.rm = TRUE),

min = ~min(.x, na.rm = TRUE),

max = ~max(.x, na.rm = TRUE),

ql = ~quantile(.x, ©.25, na.rm = TRUE),
q3 = ~quantile(.x, ©@.75, na.rm = TRUE)

) o
.names = "{.col}_{.fn}")) %%
mutate_all(function(x) round(x, 2))
outliers <- x %>%
summarize(across (where(is.numeric), ~{
gl <- quantile(.x, ©.25, na.rm = TRUE)
g3 <- quantile(.x, ©0.75, na.rm = TRUE)
igr <- g3 - ql
sum(.x < (gl - 1.5 * igqr) | .x > (g3 + 1.5 * iqr), na.rm = TRUE)
Vo
.names = "{.col} outliexrs"))
stats_table <- bind_cols(
metrics, stats, outliers
)
tab <- stats_table %>%
pivot_longer(
cols = everything(),
names_to = c("statystyka", ".value"),
names_sep = "_"
)
tab$statystyka <- c(
"Liczba obs.",
"Liczba brakujacych obs.",


https://col}_{.fn
https://col}_{.fn
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"Liczba obs. = 0",
"Liczba obs. < 0",
"Liczba duplikatow",
"Srednia",
"Mediana",
"Minimum",
"Maksimum",
"Q1",
"Q3",
"Liczba nietypowych obs.
)
return(tab)

}

n

Funkcja dqg zostala zastosowana do listy df . 0. Najpierw utworzono liste zawierajaca
tablice z funkcji dg. Kazda tablica zawiera dwie kolumny: statystyka i nazwe in-
deksu. Nastepnie wszystkie tablice zostaly polgczone w jedna tablice wedtug kolumny
statystyka. Do tego celu wykorzystano funkcje reduce i left_join. Wyniki za-
pisano do zmiennej dq . @.

dg.0 <- lapply(
df.o,
function(x) dq(x)
) %>%
reduce(~ left_join(.x, .y, by = "statystyka"))

Tablica dq. @ zawiera zestawienie cech kazdego indeksu ze zbioru index. Mozna

ja przedstawi¢ w przejrzystej postaci — w formacie landscape — za pomoca funkgcji
kable (tabl. 3.20).

dg.1 <- dq.0 %%
t() %%
as.data.frame() %>%
set_colnames(.[1, 1) %%
-1, 1 %%
mutate_all(function(x) as.numeric(x))

n.col <- dqg.1 %>%

ncol()

dg.1 %>%

kable(
booktabs = TRUE,
format = "latex",

align = rep("c", n.col),
caption = "Zestawienie cech indeksdw ze zbioru \\texttt{index}",
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label = "tvwvrb"
) %>%
kable styling(
latex_options = c("scale_down"),
font_size = 9,
position = "center"
) %>%
landscape()
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Po analizie jakosci danych statystycznych mozna przejs¢ do dalszej analizy. Poniewaz
lista df . @ zawiera indywidualne ramki danych dla indeksoéw gietdowych, nalezy je
potaczy¢ w jeden zbiér danych. W tym celu ponownie wykorzystano funkcje reduce
oraz left_joiniutworzono ramke df. 1.

df.1 <- df.0 %>%
reduce(~ left_join(.x, .y, by = "date"))

Jesli wystepuja braki w danych, to mozna zastosowac funkcje na.omit. Nastepnie
dla zredukowanego zbioru danych kolumna date zostala przeksztalcona do formatu
daty za pomocg funkgcji as . Date.

df.2 <- df.1 %%
na.omit()
df.2%$date <- as.Date(df.2%date)

df.2 %>%

head() %>%

kable(booktabs = TRUE) %>%

kable_styling(
latex_options = c("hold_position", "scale_down"),
font_size = 9,
full width = TRUE

) %>%

landscape()

Dla celéw dalszej analizy przeksztatcono ramke df . 2 w postaci obiektu xts o nazwie
df.3.

df.3 <- xts(df.2[, -1], oxder.by = df.2[, 11)

Nastepnie przeksztatcono zbior danych statystycznych df. 3 z poziomow do temp
wzrostu (pierwszych przyrostow logarytmow) df . 4. W konsekwencji ramka df . 4 za-
wiera wielkodci procentowe. Wartosci dodatnie oznaczaja wzrost, natomiast ujemne
spadek indeksu gieldowego w chwili t wzgledem ¢ — 1 (dane dzienne).

df.4 <- df.3 %%
log %>%
diff(1) %>%
{.*100} %>%
round(4) %>%
na.omit()

Liczba obserwacji w ramce danych df . 4 wynosi 1974.


https://order.by
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obs <- 12*(1/12)*52*5

W dalszej analizie przyjeto podprobe df . 5 zbioru danych df . 4 liczacg 52 tygodnie
(dane sa 5-dniowe), tj. liczba obserwacji wynosi 260.

df.5 <- df.4 %%
tail(obs) %>%
as.data.frame() %>%
cbind(date = rownames(.), .)
df.5%date <- as.Date(df.5%date)

Obiekt df. 5 jest ramka danych, w ktdrej jest 16 kolumn. Moze sie zdarzy¢, ze ramka
df .5 zawiera kolumny, w ktérych wystepuja wylacznie brakujace wartosci. Wowczas
nalezy usunac takie kolumny. W tym celu wykorzystano funkcje sapplyiis.na.

na.columns <- sapply(df.5, function(x) all(is.na(x)))
na.columns

## date wig_wig wig_banki wig_budow wig_chemia wig_energ
- wig_gornic

## FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
- FALSE

## wig_gry wig_info wig_leki wig_media  wig_moto wig_nrchom
-+ wig_odziez

#i#t FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE FALSE
< FALSE

## wig_paliwa wig_spozyw

#i# FALSE FALSE

Nastepnie utworzono ramke df . 6, z ktdrej usunieto kolumny wskazane przez wektor
na.columns o wartosciach logicznych.

df.6 <- df.5 %%
.[, 'na.columns]

Liczba kolumn ramki df . 6 wynosi 16. Nastepnie zostala utworzona lista df . 7, ktéra
najpierw stanowi przeksztatcenie do postaci stosu za pomoca funkcji melt a nastep-
nie do postaci listy za pomoca funkeji split wedlug kolumny variable.

df.7 <- df.6 %%
melt(
id.vars = "date",
variable.name = "variable",
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value.name = "value"
) %>%
split(.$variable)

Lista df .7 zawiera 15 wspotrzednych, z ktérych kazda obejmuje ramke liczacg 260
obserwacji i 3 kolumny: date, variableivalue.

Lista df . 7 zostata wykorzystana do utworzenia listy p1.1 wykresow dla poszcze-
golnych indeksow.

pl.1 <- lapply(
names (df.7),
function(x) df.7[[x]] %%
ggplot(aes(x = date, y = value)) +
geom_line() +
labs(
title = X,
x = "Data",
y = "Wartosc¢"
) +
theme_minimal() +
theme (
text = element_text(family = "Arial"),
plot.title = element_text(
hjust = 0.5,
size = 10
) s
axis.title = element_text(size = 9),
legend.title = element_text(size = 9)
)

Rysunek 3.16, ktory przedstawia wszystkie wykresy, mozna uzyskac¢ za pomoca
funkcji marrangeGrob.

marrangeGrob(
pl.1,
nrow = length(df.7)/3,
ncol = length(df.7)/5
)
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Nastepnie przeprowadzono analize regresji dla jednowskaznikowego modelu
Sharpe’a z uwzglednieniem przesuniecia czasowego indeksu WIG o h okresow:

Y=g+ Xy, € (3.89)

gdzie:

y, —branzowy indeks gieldowy (w proc.),
X,_;, —Indeks WIG z przesunieciem o h okreséw (w proc.),
¢, — sktadnik losowy, ¢, ~ N(0,02).

Dla celéw analizy utworzono kilka zmiennych pomocniczych:

* var.x: zmienna objasniajgca,

* obs: liczba wszystkich obserwacji (ramka danych df .6, zakres danych: od

2023-11-10 do 2024-11-22),

s: liczba obserwacji w okresie empirycznej weryfikacji prognoz,

* obs.min: najmniejsza liczba obserwacji, dla ktérych bedzie wykonana analiza
regresji,

* var.y: kolejne zmienne objasniane,

h: horyzont prognozy.

var.x  <- "wig_wig"
obs <- nrow(df.6)
S <- celling(.3*obs)
obs.min <- ceiling((.3*obs)+s)
var.y <- names(df.6)[
-which(names(df.6) %in% c("date", var.x))
]
h <- 0:10

Nastepnie zdefiniowano funkcje tp, stuzaca do obliczenia wartosci statystyki punk-
téw zwrotnych.

tp <- function(z) {
signs <- sign(diff(z))
C(FALSE, (diff(signs)
}

= 0), FALSE)

Funkcja create.calendar z biblioteki bizdays (Freitas, 2024) pozwala na dosto-
sowanie zbioru danych do struktury pieciodniowej (z wytgczeniem sobot i niedziel).

create.calendar(
"calendar",
weekdays = c("saturday", "sunday")

)



314 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

Ponizszy kod realizuje wyznaczenie szacunkow modelu (3.89), w ktérym indeksy
branzowe var .y sa funkcja indeksu WIG var. x. Obiekt model jest listg wielowymia-
rowgq indeksowang warto$ciami wektordéw h i var.y. Zatem wspolrzedna wyzszego
poziomu jest indeksowana wartosciami h horyzontu prognozy, natomiast wspot-
rzedna nizszego poziomu wartosciami var .y, tj. kolejnymi warto$ciami indeksow
branzowych.

model <- lapply(
h

anction(h) {

lapply (
var.y,
function(y) {
tryCatch(
expr = {
df.0 <- df.6[, c("date", y, var.x)]
if (h 1= 0) {

na.rows <- as.data.frame(
matrix(NA, nrow = h, ncol = ncol(df.0))
)
colnames(na.rows) <- colnames(df.0)
df.0 <- df.o0 %>%
rbind(na.rows) %>%
set_rownames(1l:nrow(.))
biz.dates <- bizseq(
df .0%$date[nrow(df.0)-h]+1,
df.0%$date[nrow(df.0)-h]+h*2,

cal = "calendar"

)[1:h]

df.0.date <- df.0%date %>%
na.omit()

df.0%date <- c(df.0.date, biz.dates)
df.0%$lagged.x <- lag(df.@[, var.x], h)

mo.form <- as.formula(paste@(y, " ~ lagged.x"))
wh.form <- as.formula(" ~ I(lagged.x”2)")
1} else {
mo.form <- as.formula(
paste@d(y, " ~ ", var.x)

)

wh.form <- as.formula(
paste@(" ~ I(", var.x, "A2)")
)
}
n <- df.0 %%
na.omit %>%

nrow
if (n >= obs.min) {
df.1 <- df.o

df . 1[(nTow(df.1)-h-s):nrow(df.1), y] <- NA
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df.1 <- df.1 %%
na.omit

model <- Im(mo.form, data =

summary <- summary(model)
bic <- BIC(model)

jb  <- jarque.bera.test(model$residuals)$p.value

df.1)

dw <- dwtest(model)$p.value
= 1)$p.value

bg <- bgtest(model, order
wh <- bptest(

model,

wh. form,

data = df.1
)$p.valuel[[1]]

12 <- 100*(summary$adj.r.squared)

actual <- df.1[, y]l %%
as.vector

dev <- model$fitted.values %>%

as.vector() %%
cbind(df.1, dev = .) %%
select(date, dev)

00s <- predict(model, newdata

cbind(df.@, oos = .) %%
select(date, 00s) %>%

df.o) %%

df.o) %%

na.omit
oot <- predict(model, newdata
cbind(df.®, oot = .) %%
select(date, oot) %>%
na.omit
df.2 <- list(df.@, dev, oos, oot) %>%
reduce (
left_join,
by = "date"

)
df.3 <- df.2 %%

.[, c("date", y, "dev",
df.4 <- df.3 %%

mutate(

00s

n

1

"oot")]

oos = ifelse(!is.na(dev), NA, 00s)

) %>%
mutate(

oot = ifelse(!is.na(.datal[y]l]), NA, oot)

) %>%
mutate(

oos = ifelse(!is.na(oot), NA, 00s)

) %>%
mutate_if(
is.numeric, round, 6

see.dev <- df.4 %>%
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{.[, yl-.[, "dev']} %%
as.vector %>%
na.omit %>%
{sum(.72)/(length(.)-1)} %>%
sqrt
see.oo0s <- df.4 %>%
{.[, yl-.[, "00s"]} %%
as.vector %>%
na.omit %>%
{sum(.72)/(length(.)-1)} %>%
sqrt
df.dev <- df.4 %>%
select(date, .data[[yl], dev) %>%
na.omit
actual.tp.dev <- tp(df.dev[, yI)
predic.tp.dev <- tp(df.dev[, "dev"])
match.tp.dev <- sum(
actual.tp.dev == predic.tp.dev,
na.rm = TRUE
)
tp.stat.dev <- 100* (match.tp.dev /
- length(actual.tp.dev))
df.oos <- df.4 %>%
select(date, .data[[y]l], oos) %>%
na.omit
actual.tp.oos <- tp(df.oos[, yl)
predic.tp.oos <- tp(df.oos[, "o0o0s"])
match.tp.oos <- sum(
actual.tp.oos == predic.tp.oos,
na.rm = TRUE
)
tp.stat.oos <- 100*(match.tp.oos /
- length(actual.tp.00s))
coef <- summary$coefficients
return(list(
model = model,
formula = mo.form,

var.y =y,
var.x = var.x,

a® = coef[1, 17,
al = coef[2, 17,
ao.p = coef[l, 4],
al.p = coef[2, 4],
bic = bic,

jb = jb,

dw = dw,

bg = bg,

wh = wh,

I2 = 12
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see.dev see.dev,
see.00s see.0o0s,
tp.dev = tp.stat.dev,
tp.oos = tp.stat.oos,
df = df.4,
h =nh
))
} else return(NULL)
¥
error = function(e) {
NULL
B
warning=function(w) {
NULL
B
message = function(m) {
NULL

Struktura powyzszego kodu jest nastepujgca:

1. Utworzenie modeli dla réznych wartosci h (horyzont prognozy) i var.y
(zmienne zalezne). Wykorzystanie funkcji lapply() do iteracji, obsluga
bleddéw za pomoca funkcji tryCatch(), a nastepnie obliczenie warto$ci
roznych statystyk diagnostycznych i jakosciowych dla dopasowanych modeli.
Ustalenie okresu 0os obejmujacego fragmenty danych historycznych i okresu
oot obejmujacego okresy przyszte, dla ktérych nie sg znane rzeczywiste
wartosci y.

2. Zastosowanie mechanizmu iteracyjnego:

* lapply(h, ...)-iteruje po réznych wartosciach horyzontu prognozy (h);
e lapply(var.y, ...)-iteruje poroznych zmiennych zaleznych (y).

3. Obstuga bledow:

* Jedli wystapi blad, ostrzezenie lub komunikat, funkcja zwrdci NULL, zapobiega-
jac zatrzymaniu catej petli.

4. Przygotowanie danych:
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» Wybdr zmiennych — pobiera kolumny date, y oraz zmienne niezalezne var . x
z danych wejsciowych df . 6;

Dodaje h pustych wierszy (NA) na koricu ramki df . @, aby uwzglednic przyszle
wartosci;

Tworzy sekwencje przysztych dat (bizseq())idodaje je do kolumny date;
Oblicza opdZznione wartosci zmiennej niezaleznej (Lagged . x), ktore beda uzy-
wane jako predyktor w modelu;

Tworzy formute modelu: y ~ lagged.x;

Tworzy formude testu Breuscha—Pagana do testowania heteroskedastycznosci.

5. Sprawdzenie liczby obserwacji:

Jesli liczba niepustych obserwacji (n) jest wieksza lub rowna obs .min, szaco-
wane s3 parametry modelu. W przeciwnym razie zwraca sie wartos¢ NULL.

6. Utworzenie modelu:

Usuwa sie konicowe obserwacje w zmiennej zaleznej (y), aby wyznaczy¢ pro-
gnoze;

» Dopasowuje sie model (Im()) i zapisuje jego podsumowanie;

* Oblicza sie kryterium BIC( ), ktdére stuzy do poréwnywania modeli.

7. Zastosowanie testow diagnostycznych:

» Jarque—Bera (jb) — test normalnosci sktadnikéw losowych na podstawie reszt;

* Durbin—-Watson (dw) — test autokorelacji sktadnikow losowych na podstawie
reszt;

* Breusch-Godfrey (bg) — test autokorelacji wyzszych rzedow sktadnikow loso-
wych na podstawie reszt;

* Breusch—Pagan (wh) — test heteroskedastycznosci sktadnikow losowych na pod-
stawie reszt.

8. Obliczenie jako$ci dopasowania:

« Skorygowany wspotczynnik determinacji R?, pomnozony przez 100 (wyrazony
w %).

9. Wyznaczenie prognoz:

» dev —wartosci dopasowane do danych historycznych;
* 00s —prognoza dla df . @ (out-of-sample);
* 00t —prognoza dla df . @ (out-of-time).
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10. Wykonanie transformacji i wyznaczenie miar jakos$ci prognoz:

» Usuwa oos dla okresdw, w ktérych wystepuja dopasowane wartosci dev;
» Zaokragla wszystkie wartos$ci numeryczne do 6 miejsc po przecinku.

11. Wyznaczenie bledéw prognoz:

* SEE — miara btedu dopasowania modelu dla dev;
* Podobnie dla oos.

12. Obliczenie warto$ci statystyk trafnosci punktéw zwrotnych:

* Oblicza procent zgodnych punktéw zwrotnych dla oot;
» Podobnie dla oos.

13. Zwrdcenie wynikow:
» Przekazanie wartosci listy zawierajacej model, statystyki i prognozy.

Nastepna funkcja usuwa wspotrzedne NULL zlisty model i redukuje te liste do jednego
wymiaru.

valid.models <- Filtex(
Negate(is.null),
unlist(model, recursive = FALSE)

)

Ramka output.@ zawiera wszystkie wyniki estymacji, z ktorych mozna pobierac
wartosci wedtug przyjetych kryteriow (tabl. 3.21).

output.@ <- data.frame(

y = sapply(valid.models, function(x) x$var.y),

x = sapply(valid.models, function(x) x$var.x),
a0 = sapply(valid.models, function(x) x%$a@),

al = sapply(valid.models, function(x) x%$al),
ad.p = sapply(valid.models, function(x) x%a@.p),
al.p = sapply(valid.models, function(x) x%$al.p),
bic = sapply(valid.models, function(x) x$bic),
jb = sapply(valid.models, function(x) x$jb),

dw = sapply(valid.models, function(x) x$dw),

bg = sapply(valid.models, function(x) x$bg),

wh = sapply(valid.models, function(x) x$wh),

r2 = sapply(valid.models, function(x) x$r2),
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) x$see.dev),

see.dev X
X) x$see.o0s),
)
)
$h)

see.00s = sapply(valid.models, function

sapply(valid.models, function(

(

tp.dev = sapply(valid.models, function(x
= X

$h

x$tp.dev),
tp.oos = sapply(valid.models, functlon( x$tp.oos),
h = sapply(valid.models, function(x)
) %>%
mutate(across(-c(x, y, h), function(x) round(x, digits = 2)))

output.@[1:15, -2] %%

kable(
booktabs = TRUE,
format = "latex",

caption = "Wyniki estymacji dla ramki \\texttt{output.0}",
label = "wahlxm"
) %>%
kable_styling(
latex_options = c("scale_down"),
font_size = 8,

position = "center"
) %>%
column_spec(1l, width = "1.5cm") %>%

landscape()
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Nastepnie mozna przystapic do filtrowania ramki output.@ do ramki output.1,
np. dla warunku, ze tp.oos >= tp.dev (tabl. 3.22).

output.l <- output.@ %>%
filtex(
# filtrowanie wynikow
# e.qg.
# jb > 0.05 &
(tp.oos >= tp.dev)
) %>%
arrange(h)

output.1[1:15, -2] %%

kable(
booktabs = TRUE,
format = "latex",

caption = "Wyniki estymacji dla ramki \\texttt{output.1}",
label = "uyjcjp"
) %>%
kable_ styling(
latex_options = c("scale_down"),
font_size = 8,
position = "center"
) %>%
column_spec(1, width = "1.5cm") %>%
landscape()
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Mozna réwniez przyjac filtr output . 24, w ktérym wybiera sie najwieksza warto$é
wspodtczynnika determinacji R? wedtug warto$ci horyzontu prognozy h z ramki
output.1 (tabl 3.23).

output.2 <- output.l %>%
group_by(h) %>%
slice_max(r2, n = 1) %%
arrange(desc(12))

output.2[, -2] %>%

kable(
booktabs = TRUE,
format = "latex",

caption = "Wyniki estymacji dla ramki \\texttt{output.2}",
label = "nazbzg"
) %>%
kable_styling(
latex_options = c("scale_down"),
font_size = 8,

position = "center"
) %>%
column_spec(1l, width = "1.5cm") %>%

landscape()

4 Warto zwrdci¢ uwage, ze do graficznego przedstawienia obiektow output.®, output.1ioutput.2

w postaci obrdconej — landscape — zostala wykorzystana funkcja landscape jako uzupeinienie funkeji
kable.
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Latwo zauwazy¢, ze najwyzsza warto$¢ wspotczynnika R? wystepuje dla indeksu
wig paliwa i h = 0. W kolejnym kroku procedury przyjeto, ze wyniki dla modeli opty-
malnych pod wzgledem prognostycznym znajduja sie w ramce output.2. W dalszej
analizie przyjeto pomocniczy obiekt id.

id <- output.2

Poniewaz ramka id zawiera wyniki estymacji dla najlepszych modeli (z punktu
widzenia przyjetych wczesniej kryteriéw), nalezy ustali¢ numery regresji w liScie
valid.models. Te procedure realizuje ponizszy kod.

final.model.® <- lapply(
1:nrow(id),
function(x) {
which(
sapply(
valid.models,
function(y) {
round(y$see.oos, 2) == id[x, "see.o00s"] &
round(y$tp.dev, 2) == id[x, "tp.dev"] &
round(y$tp.oos, 2) == id[x, "tp.oos"] &
y$h == id[x, "h"]
}
)
)
}
) %>%
unlist
final.model.Q

# o [1]1 12 46 77 20 92 103 141 123 132 32 61

Dla zbioru najlepszych modeli mozna utworzy¢ wykresy dopasowania prognoz 0os
i oot do proby statystycznej. To zadanie realizuje ponizszy kod, ktory tworzy liste
wykresow final.model. 1.

final.model.1 <- lapply(
final.model.Q,
function(x) {
var.y <- valid.models[[x]]$var.y
valid.models[[x]]1$df %>%

melt(
id.vars = "date",
variable.name = "variable",

value.name = "value"
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) %>%
mutate(
variable = factor(
variable,
levels = c(var.y, "dev",
)
) %>%
ggplot(
aes (
X = date,
y = value,
color = variable,
linetype = variable
)
) +
geom_line() +
theme_minimal() +
labs(
title = paste("Najlepszy model (", var.y, ")", sep = ""),
y = var.y,
x = "Czas"
) +
scale_color_manual(
values = c(
setNames("black", var.y),

n n

oos", "oot")

|Idevll = IIgIey4®ll ,
HOOSH = ”grey6®“,
"OOt" = ”gIeyS@“

)
) +
scale_linetype_manual(
values = c(
setNames("solid", var.y),

"dev" = "solid",
"oos" = "dashed",
"oot" = "dotted"

)
) +
scale_x_date(
date_breaks
date_labels

"3 months",
"%Y -%m-%d"

) +
theme (
legend.position = "top",
axis.text.x = element_text(
angle = 90,
hjust = 1

) !
plot.title = element_text(hjust = 0.5)
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Wykresy — w postaci landscape — mozna umiesci¢ w petli for w sposéb podany
ponizej.

i.all <- seqg_along(final.model.1)
rnd.str <- stri_rand_strings(
n = length(i.all),
length = 6,
pattern = "[a-z]"
)
captions <- lapply(
i.all,
function(x) {
var.name <- gsub(
IIT\{\_II ,
valid.models[[final.model.@[x]]]$var.y
)
paste@("Najlepszy model: indeks ", var.name)
}
)

for (i in i.all) {
ggplot2: :ggsave(
paste@("output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf"),
plot = final.model.1[[1]],

width = 14,
height = 9,
units = "in"

for (i in i.all) {
cat("\\begin{landscape}\n")
cat("\\begin{figure} [htbp]\n")
cat(" \\centering\n")
cat(" \\includegraphics[angle=0,
< width=\\1linewidth]{output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf}\n",
o sep = "")
cat(" \\caption{", captions[[i]], "}\n", sep = "")
cat(" \\label{fig:", znd.str[i], "}\n", sep = "")
cat("\\end{figure}\n")
cat("\\end{landscape}\n\n")



329

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE

emired S1im syopur :epowt Azsdaf(eN ‘£T°€ YounsAyg

sezo
N N n N
[=3 o [=3 o
N N N N
N £ by w
= o o o
o ~ kN =3
o ) S &
= 2 = 2
o
<
! 2
) o
I 5%
1 , 5
| |
| I
A I 0
| | U
i | |
Y
]
S
100 S00 - - Aop — emijed Bim — d|qeLeA

(emired™ Bim) |apow Azsda|feN



330 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

e — 10-0T-¥20¢

oot

10-L0-¥20¢

00s

<

J

=
=

—

Czas

Najlepszy model (wig_gornic)

T0-¥0-¥20e

variable — wig_gornic — dev

Rysunek 3.18. Najlepszy model: indeks wig_gornic

T0-TO-¥20e

) =)

-5
-10

o1ul06~ Bim



331

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE

T0-0T-¥202

DIST 1M S{epul :epowt AzsdafleN ‘6T°€ YounsAy

sezd

N N
8 8
S S
w h
o (=3
3 i
) 5
IS 2

100 S00 Aop — Djo| Bim — 3|qeleA

(3] Bim) |apow AzsdsjfeN

T0-T0-¥202

oT

D3l Bim



332 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

=

E o

S

=

5

3 10-20-7202 %0
i

g 3 S
c 3 o}
g g
2 ; 3
— ° e}
[3] (%] o
B | NOE
E . ° 5
> £ N
g ¢ 5
g 2
=z | =
b4 ® Z
g o

3 T0-v0-+20C N

> ™
i

(]

—— =]

]

2\

% -

T0-T0-¥202

< o~ (=) o~

ojur” Bim



333

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE

T0-0T-¥202

eIPAW S1M SYBpPUT :Jopoul Azsda[(eN "1Z°€ YounsAy

sezd

T0-20-¥202
T0-¥0-¥20cC

100 S00 Aop — elpaw Bim — 3|qeleA

(eipaw ™ Bim) [apow AzsdajfeN

T0-T0-¥202

elpaw” Bim



334 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

T0-0T-¥202

oot

T10-L0-¥20¢

variable — wig_gry — dev 00!

Czas
Rysunek 3.22. Najlepszy model: indeks wig_gry

Najlepszy model (wig_gry)

T0-¥0-¥202

T0-T0-¥202

o
=

5.0

25
-25
-5.0

K16~ Bim



335

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE

T0-0T-¥202

Mmopnqg SIm saput :jepout Azsda[leN "€7°€ YounsAy

sezd

T0-L0-¥202
T0-¥0-¥20c¢

100 S00 ASp — mopng Bim — 3jgeliea

(mopng~Bim) |apow Azsds|feN

T0-T0-¥202

05—

SC-

ST

0's

mopng— Bim



ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

336

Z31ZPO~ 3IM SYapul :[apowt Azsda[leN 7' YounsAy

sez)

T0-0T-¥202
T0-L0-¥202

T0-¥0-¥20e

i E%g?}ﬁ%%

100 S00 Aop — za1zpo Bim — 3|geleA

(za1zpo Bim) |opow AzsdajleN

T0-T0-¥202

0g-

0z-

01—

0T

Z31Zpo Bim



337

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE

T0-0T-¥202

OJUT 1M SYapUul :Jopout Azsda[leN 'S¢ MounsAy

sezd

T0-20-¥202
T0-¥0-¥202

100 S00 ASp — oI bm — 3jgeliea

(oyur—B6im) jopow Azsda|leN

T0-T0-¥202

oju Bim



338 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

e T0-0T-¥202

oot

T0-L0-¥20C

00s

Czas

Najlepszy model (wig_gornic)

——
[
—

=
=

=
L

T10-¥0-¥20c¢

variable — wig_gornic — dev

Rysunek 3.26. Najlepszy model: indeks wig_gornic

TO-T0-¥202

) =) )

-10

o1ul06~ Bim



339

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE

=

T0-0T-¥202

AI8731m sypapur ;[epowr Azsdaf(eN ‘£z'€ YaunsAyg

sezd

T0-L0-¥202
T0-¥0-¥202

100 S00 nop — A6Bim — |qelen

(K167 Bim) [apow AzsdajfeN

TO-TO-¥202

0'S-

SC-

00

ST

0's

K16~ Bim



340 ROZDZIAL 3. MODELOWANIE EKONOMETRYCZNE

Na koncu zaprezentowano sposob wygenerowania rownan modeli dla indeksow
gietldowych, przedstawionych na wykresach. Rdwnania podano wraz z rzedem
opoznienia h, ktdry okredla rowniez liczbe prognoz ex ante (0ot). Rdwnania zapisano
na liscie eq.

eq <- lapply(
final.model.Q,
function(x) {
m <- valid.models[[x]]
var.y <- m$var.y %>%
gsub("wig_", "", .) %%
toupper()
var.x <- m$var.x %>%
gsub("_wig", "", .) %>%
toupper()
a0 <- m$model$coefficients[[1]] %>%
round(2)
al <- m$model$coefficients[2] %>%
round(2)
h <- m$h
cat(pasted(
"$$\\widehat{",
var.y,
ro{tr=",
ao,
ifelse(al>=0, paste@("+", al), al),
var.x,
ifelse(h == @, "_{t}", paste@("_{t-", h, "}")),
"$er,
"\n\n"

PALIWA, = —0.07 + 0.96WIG,
GORNIC, = 0.02 + 0.43WIG, 4
LEKI, =0.18 — 0.26WIG, -
INFO, =0.11 — 0.15WIG,_,

MEDIA, = —0.04 — 0.1TWIG,
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GRY, =0.13—02WIG,_-
BUDOW, = 0.09 + 0.18WIG, ,,
ODZIEZ, = 0.08 + 0.3TWIG, 4

INFO, = 0.09 — 0.09WIG,_,
GORNIC, = 0.1 —0.1TWIG,_,

GRY, =0.12— 0.00WIG,_,

Podsumowujac, dla réznych indekséw branzowych uzyskano rézne postacie modeli
optymalnych pod wzgledem prognostycznym. W przypadkach, w ktérych A > 0,
réwnania pozwalajg na prognozowanie ex ante w horyzoncie h okresow. Czytelnik
moze zmodyfikowac powyzszy kod w celu uzyskania innych postaci modeli, zgodnie
z wybranymi kryteriami jako$ci statystycznej (por. obiekt output. 1).

W kolejnym podrozdziale analizie poddane zostang szczegétowe kanaty oddziatywa-
nia polityki pienieznej oraz ich znaczenie dla funkcjonowania systemu finansowego,
co pozwoli pelniej zrozumie¢, w jaki sposéb zmiany stop procentowych banku cen-
tralnego oraz na rynku miedzybankowym przenikaja do sfery realnej gospodarki.

3.3.3.3. Model stopy procentowej

Efekt transmisji zmian stop procentowych stanowi kluczowy element mechanizmu
polityki pienieznej, determinujac zaréwno skale, jak i tempo, w jakim zmiany stop
banku centralnego oddziatujg na warunki finansowe w gospodarce. Proces ten obej-
muje mechanizmy bezposrednie, takie jak wplyw stopy referencyjnej na koszty
kredytéw i oprocentowanie depozytow, oraz mechanizmy posrednie, wynikajgce
z interakeji rynkéw finansowych, oczekiwan podmiotéw gospodarczych i struktural-
nych cech systemu bankowego.

W literaturze przedmiotu wyodrebniono dwa gltéwne nurty badawcze: modele struk-
turalne, oparte na réwnaniach popytu i podazy kredytu w ramach teorii kosztow
dostosowawczych bankéw, oraz podejscia ekonometryczne, w szczegolnosci mo-
dele korekty btedem (ECM), modele progowe (TAR, M-TAR) czy ich dalsze nieliniowe
rozszerzenia, ktdére umozliwiajg analize asymetrii i zaleznos$ci warunkowych w me-
chanizmie transmisji. W ostatnich dekadach rozwdj metod dla danych panelowych,
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estymacji bayesowskiej oraz modeli z parametrami zmiennymi w czasie pozwolit
szczegotowo badac roznice w sile 1 szybkosci transmisji miedzy krajami, okresami
i segmentami rynku finansowego (Smets, 1995; Taylor, 1995; Gregor i in., 2021).

Zrozumienie mechanizmu transmisji wymaga jednak odniesienia do teorii struk-
tury terminowej stop procentowych. W praktyce bankdw centralnych i instytucji
finansowych szczegdlna role odgrywaja modele umozliwiajgce spdjne prognozowa-
nie krzywej dochodowosci i wycene instrumentéw pochodnych, co bezposrednio
przeklada sie na ocene skutecznosci polityki pienieznej. Modele réwnowagi, takie
jak klasyczny model Vasicka (Vasicek, 1977), w ktérym stopa natychmiastowa (spot)
jest reprezentowana przez proces stochastyczny przy zatozeniu braku arbitrazu,
stanowig fundament analizy krzywej dochodowosci. Przeglady literatury (Cairns,
2004; Gibson iin., 2010; Wu, 2024) obejmuja zarowno modele jednowskaznikowe, jak
1 wielowskaznikowe, podkres$lajac znaczenie metod numerycznych oraz integracji
czynnikow makroekonomicznych.

W warunkach polskich badania empiryczne koncentruja sie przede wszystkim na
analizie zaleznos$ci miedzy krotko- i dlugoterminowymi stopami WIBOR oraz ocenie
przydatnosci hipotezy racjonalnych oczekiwan w prognozowaniu stop procento-
wych. Mitobedzki (2008), Blangiewicz i Milobedzki (2008), Blangiewicz i Milobedzki
(2009) oraz Mitobedzki (2010) zastosowali modele VAR, VECM oraz TVECM (Threshold
VECM), wskazujac na istnienie relacji dtugookresowej, a takze asymetrii w proce-
sach dostosowawczych, zwlaszcza dla 3-miesiecznej stopy WIBOR. Podobne wnioski
sformutowali Ziarko-Siwek i Kaminski (2003), ktérzy zwrdcili uwage na ograniczong
zdolnos$¢ prostych modeli dla spreadu do prognozowania kierunku zmian krétkoter-
minowych stop procentowych. Wynika stad, ze dla polskiego rynku konieczne jest
uwzglednianie nieliniowosci oraz efektéw specyficznych dla terminéw zapadalnosci.

Rozwinieciem tej problematyki jest rGwniez kwestia prognozowania krzywej docho-
dowosci, ktéra w literaturze ¥aczona jest z ocena skutecznosci polityki pienieznej.
Rubaszek (2016) oraz Kostyra i Rubaszek (2020) poréwnali prognostyczna skutecz-
no$¢ modeli wedtug Diebold i Li (2006), prostych modeli szeregdw czasowych (AR,
RW) oraz metod uczenia maszynowego. Badania te wykazaty, ze w przypadku Polski
najlepsze krotkoterminowe prognozy zapewnial model Nelsona-Siegela oparty na
hipotezie oczekiwan, cho¢ zadne z podejs¢ nie uchwycito dlugoterminowego trendu
spadkowego stdp. W odniesieniu do rynku amerykanskiego przewage w dtuzszych
horyzontach mialy modele dynamiczne, a prognozy warunkowe — zaktadajgce zna-
jomosc¢ przyszltych zmiennych makroekonomicznych - istotnie poprawiaty trafnoscé
prognoz krotkoterminowych.

Nie mniej istotnym obszarem badan jest identyfikacja asymetrii w dostosowaniach
detalicznych stop procentowych do zmian stop rynkowych. Analiza Sznajderska
(2013) dla Polski potwierdzita istnienie asymetrycznej kointegracji miedzy stopami
depozytow i kredytow a stopami rynku miedzybankowego, uzaleznionej m.in. od
kierunku zmiany stép, poziomu aktywnosci gospodarczej, ptynnosci, oczekiwan
i stopnia konkurencji. Podobne wyniki uzyskano w badaniach dla Wioch (Gamba-
corta i Iannotti, 2007), Australii (Lim, 2001) i Wielkiej Brytanii (Becker i in., 2012).
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Meta-analizy (Gregor i in., 2021) dowiodly ponadto, ze sita transmisji byta nizsza
w przypadku stép dla kredytow konsumpcyjnych i dlugoterminowych oraz ze osta-
bta po kryzysie finansowym, szczegolnie w gospodarkach o rosngcej otwartosci
handlowej i wiekszej zmiennos$ci rynkow kapitatowych.

Réznice w skutecznosci transmisji stop procentowych wynikaty takze z uwarunko-
wan strukturalnych i instytucjonalnych, a takze regulacyjnych. Smets (1995) oraz
Angeloni i in. (2003) wskazali, ze kanat stopy procentowej dziatat silniej w systemach
finansowych o wyzszym stopniu rozwoju i wiekszej integracji. Z kolei Papadamou i in.
(2015) pokazali, ze przejrzystosc polityki pienieznej w gospodarkach wschodzacych
wzmacniata skuteczno$¢ transmisji, zmniejszajac potrzebe stosowania radykalnych
zmian stop. Leroy i Lucotte (2016) podkreslili natomiast, ze réznice w strukturze
rynkéw finansowych oraz poziomie ryzyka thumaczyty znaczng czes$¢ zréznicowania
efektu transmisji w strefie euro, co miato istotne implikacje dla reform sprzyjajacych
integracji finansowej.

Analizujac kanaly transmisji, nalezy zauwazyg, ze polityka pieniezna oddziatuje na
gospodarke wielotorowo — poprzez koszt kapitahy, kurs walutowy, a takze efekty redy-
strybucyjne. Taylor (1995) oraz Brzoza-Brzezina i in. (2013) akcentujg, iz skuteczno$¢
poszczegolnych kanatdw zalezata od struktury gospodarki oraz heterogenicznosci
podmiotéw gospodarczych. Badania Franta i in. (2014) dla Czech oraz Kliber i in.
(2016) dla Polski wykazaty, ze efektywnosc¢ polityki pienieznej byta zmienna w czasie,
a okresy kryzysow finansowych znaczaco ograniczaty zdolnos$¢ banku centralnego
do kontroli krétkoterminowych stép procentowych.

Podsumowujac, mechanizm transmisji stop procentowych stanowi proces ztozony
i podatny na wpltyw licznych czynnikéw makroekonomicznych, strukturalnych
oraz instytucjonalnych. Modele nieliniowe lepiej opisujg rzeczywiste procesy do-
stosowawcze niz tradycyjne modele liniowe, a 0 skutecznos$ci transmisji decyduja
m.in. segmentacja rynku finansowego, przejrzystos¢ banku centralnego, poziom
ryzyka oraz warunki konkurencji w sektorze bankowym. Wnioski ptynace z badan
krajowych i miedzynarodowych wskazujg jednoznacznie, ze efektywnosc polityki
pienieznej w duzej mierze zalezy od jakosSci i szybkosci transmisji stop, co rodzi
zardwno wyzwania metodologiczne dla badaczy, jak i praktyczne dla decydentow.

W tym podrozdziale zaprezentowano przyktad analizy stop oprocentowania kredy-
tow 1 depozytow w zaleznosci od stopy WIBOR 3M (3-miesiecznej stopy procentowej
rynku miedzybankowego). Zalozono, ze stopa WIBOR 3M pozostaje pod silnym
wplywem stopy referencyjnej banku centralnego. Jak wczesniej wskazano, analiza
zmian stop procentowych ma istotne znaczenie dla poznania mechanizmu transmisji
polityki pienieznej na sektor bankowy, akcje kredytowa oraz wzrost gospodarczy
(Serwa 1 Wdowinski, 2017). W kontekscie polskim badania Marcinkowska i in. (2014)
pokazaly, ze zaostrzenie wymogow kapitalowych i ptynnosciowych w sektorze banko-
wym moze prowadzi¢ do nieznacznego spowolnienia tempa wzrostu gospodarczego,
gtdwnie poprzez ograniczenie dostepnosci kredytu i wzrost jego kosztu, przy jedno-
czesnym zwiekszeniu stabilnosci systemu finansowego. Analiza krétkookresowych
skutkow regulacji wskazata na ich wplyw na marze kredytowe i koszty pozyskania
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kapitatu, natomiast efekty dtugookresowe obejmowaly zmniejszenie ryzyka wysta-
pienia kryzysoéw finansowych. We wnioskach z badan podkreslono koniecznos¢
uwzgledniania zaréwno kosztow prywatnych ponoszonych przez banki, jak i korzy-
$ci spotecznych przy okreslaniu optymalnego poziomu wymogow ostroznosciowych

wystepujacych w mechanizmie transmisji.

W dalszej czeSci podrozdziatlu oszacowano model z jedng zmienng objasniajaca
W postaci:

Yp = g Ty Xy + ¢ (3.90)
gdzie:

y, — stopa procentowa ze zbioru ECB MIR: MFI Interest Rate Statistics (w proc.),
X, —stopa WIBOR 3M (w proc.),

oy 1 oy — parametry modelu,

¢, —sktadnik losowy, ¢, ~ N(0,2).

ECB MIR to zbidr notowan stop procentowych stosowanych przez monetarne insty-
tucje finansowe, publikowanych przez Europejski Bank Centralny. Cho¢ gtéwnym
zakresem MIR jest strefa euro, dane obejmujg takze wybrane kraje spoza strefy euro
—w tym Polske - ktére raportuja wedtug metodologii ECB. Dane obejmuja m.in. stopy
procentowe od nowych umoéw kredytowych i depozytowych oraz od istniejgcych sald,
wykorzystywane do analizy warunkéw finansowania i transmisji polityki pieniezne;j.

Do zgromadzenia materiatu statystycznego wykorzystano baze danych ECB Statistical
Data Warehouse®, ktéra zawiera statystyki stop procentowych MIR: MFI Interest Rate
Statistics®. Do pobrania danych wykorzystano biblioteke ecb. Na poczatku nalezy
weczyta¢ odpowiednie biblioteki.

library
library
library
library
library
library
library
library
library
library
library
library
library
library

dplyr)
echb)
eurostat)
forcats)
ggplot2)
magrittr)
purrr)
reshape2?)
rlist)
stringr)
tidyr)
tseries)
xts)

Z00)

o oy oy o o S e e e e ey ey ey

5 Por. https://data.ech.europa.eu/.
6 Por. https://data.ech.europa.eu/data/datasets/MIR/data-information.


https://data.ecb.europa.eu/
https://data.ecb.europa.eu/data/datasets/MIR/data-information

3.3. REGRESJA I TESTOWANIE 345

W ponizszym algorytmie wykorzystano dwie dodatkowe biblioteki:

* 700 (obstuga szeregdw czasowych) (Zeileis i in., 2023),
* purrr (zestaw narzedzi do obstugi funkeji i wektordw).

dat <- ecb.sdw("MIR.M.PL....... PLN.")

Parametr funkcji ecb. sdw okresla identyfikator zmiennych w bazie ECB, w ktérym
moga wystepowac symbole wieloznaczne (wildcard). JeSli pomiedzy kropkami
znajduja sie symbole zmiennych, to ich usuniecie oznacza wprowadzenie
symbolu wieloznacznego. W bazie ECB istnieje np. zmienna o identyfikatorze
MIR.M.PL.B.A20.F.R.A.2240 .PLN.0’. Usuniecie cze$ci symboli powoduje
rozszerzenie zbioru zmiennych i pobranie wszystkich tych, ktore speiniaja warunki
wieloznaczne. Te mozliwos¢ zapewniaja funkcje biblioteki ecb. Identyfikator
MIR.M.PL....... PLN. oznacza, ze zmienne:

» pochodza z zasobu MIR,

* majq czestotliwos¢ miesieczng M,

* dotycza gospodarki Polski PL,

* dotyczg stop oprocentowania dla waluty polskiej PLN.

Funkcja ecb . sdw zostanie zdefiniowana w dalszej czeSci podrozdziahu.

ecb.sdw <- function(x) {
# zwkmnc

}

Deklaracje tresci zwkmnc w funkeji ecb . sdw podano w kolejnych krokach. Zadaniem
ponizszego kodu jest pobranie identyfikatorow wszystkich zmiennych w ramach
symbolu wieloznacznego MIR.M.PL. ... ... PLN..

id <- x %>%
ecb::get_data(., list(detail = "nodata")) %>%
names ()

Kolejne symbole zmiennych z wektora id zostana przekazane do funkcji get_data
z biblioteki ecb. Dane dla zmiennych pobrano do ramek danych i zapisano jako
elementy listy dat . 1 za pomoca funkcji 1apply. Jesli dane dla wybranej zmiennej
sa niedostepne, element listy otrzymuje warto$¢ NULL. Lista dat. 1 jest nastepnie
oczyszczana z elementow o wartosci NULL za pomocg funkcji 1ist. clean z biblio-
teki rlist.

7 Por. https://sdw.ecb.europa.eu/quickview.do?SERIES_KEY=124.MIR.M.PL.B.A20.F.R.A.2240.PLN.O.
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dat.1 <- lapply(
id,
function(x) {
tryCatch({
ecb::get_data(x, list(detail = "full"))
B s
error = function(e) {
return(NULL)
B s
warning=function(w) {
return(NULL)
})
}
) %>%
list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)

W kolejnym kroku procedury zostaly przywrocone nazwy elementow listy zgodne
z symbolem pobranej zmienne;.

names(dat.1) <- id

Nastepnie na liscie dat . 2 zapisano wybrane informacje o zmiennych, ktére umoz-
liwiaja sformutowanie ich nazw. Sa to tytut title oraz komentarz comment_ts,
stuzgce do opisu zmiennych w bazie ECB.

dat.2 <- lapply(
1:1length(dat.1),
function(x) {
tryCatch({
name <- names(dat.1[[x]])
title <- str_detect(name, "title") %>%
{ name[.] }
comment <- str_detect(name, "comment_ts") %>%
{ name[.] }
dat <- dat.1[[x]] %>%
data.frame(., stringsAsFactors = FALSE) %>%
I, c(
title,
comment,
"obstime",
"obsvalue"
)1 %>%
unite(
varname,
1:(length(title)+length(comment)),
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noon

sep = ",",
remove = TRUE
)
varname <- unique(dat$varname)
dat <- dat %>%
Lo =11 %%
set_colnames(c("time", varname))
dat$time <- paste@(dat$time, "-01") %>%
as.Date()
return(dat)

iy
error = function(w) {
return(NULL)
})
b
) %>%

list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)

Struktura wywotan funkcji 1apply, ktdre prowadza do utworzenia listy dat. 2, jest
nastepujaca:

 indeksem sa kolejne pozycje listy dat. 1,

* do zmiennej name pobrano kolejno wszystkie cechy zmiennych z bazy ECB,

* wzmiennej title zapisano wszystkie cechy uwzgledniajace cigg 'title’,

* w zmiennej comment zapisano wszystkie cechy uwzgledniajace ciag
‘comment_ts’,

* w ramce danych dat zapisano odpowiednio skonfigurowane kolumny zawie-
rajace tytul, komentarz, date obserwacji i jej wartosc,

+ zmieniono konstrukcje ramki danych dat za pomocg funkcji unite z biblioteki
tidyr, aby polaczy( tytut z komentarzem w jednej kolumnie,

* rozbudowana definicje zmiennej zapisano w zmiennej varname,

» 7z ramki dat usunieto zbedng kolumne i nadano nowe nazwy kolumnom,

« specyficzny zapis daty miesiecznej obserwacji z bazy ECB zapisano jako obiekt
date,

* na koniec nalezato zwrdci¢ warto$¢ ramki dat do elementu listy dat. 2 i oczy-
scic liste z elementdw o wartosciach NULL na wypadek, gdyby nie powiodlo sie
pobranie danych dla cze$ci zmiennych.

W kolejnym kroku utworzono liste dat . 3, ktdra stanowi uporzadkowanielisty dat . 2,

polegajace na usunieciu szeregow o zbyt matej liczbie obserwacji.

dat.3 <- lapply(
dat.2,
function(x) {
data.frame(x, stringsAsFactors = FALSE) %>%
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na.omit() %>%

{
if (nrow(.) == @ | nrow(.) == 1) NULL
else {
if (nrow(.) < 5%12) NULL
else .
}
}
) %>%

list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)

W kolejnej fazie utworzono liste dat . 4, stanowigcej dalsze uporzadkowanie listy
dat.3, w ktdrej zachowano jedynie szeregi koriczace sie nie dawniej niz kwartat
temu.

dat.4 <- lapply(
dat.3,
function(x) {
last <- x$time %>%

last
if (last < Sys.Date()-1*90) NULL
else x
}
) %>%

list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)

Lista dat .4 zostala przeksztalcona w liste dat . 5, gdzie kazdy element jest ramka
danych.

dat.5 <- lapply(
dat.4,
function(x) data.frame(x, stringsAsFactors = FALSE)

)

W kolejnym kroku zostata zdefiniowana zmienna z zawierajaca cigg dat miesiecz-
nych.

z <- as.yearmon(1995 + seq(@, 30*12)/12) %%
as.Date() %>%
tibble(time = ., var = NA)

z %>% data.frame() %>% head

Do utworzenia obiektu z wykonano nastepujgce czynnosci:
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» utworzono sekwencje miesiecy od 1995 roku przez 30 lat (30*12 miesiecy),
» przekonwertowano jg do obiektu typu Date,
» utworzono ramke danych tibble z dwiema kolumnami:

— time: daty miesieczne od stycznia 1995 do grudnia 2025,
— var: wartosci NA.

Lista dat.5 zostata nastepnie przeksztatcona w liste dat . 6.

dat.6 <- dat.5 %>%
list.insert(., 1, data.frame(z)) %%
reduce(left_join, by = "time") %>%
. [r _2]

Lista dat .6 powstata w rezultacie nastepujgcych czynnosci:

» Wstawienie ramki danych z jako pierwszego elementu listy dat . 5.

» Wykonanie fancuchowego lewostronnego aczenia (left_join) wszystkich
ramek danych w tej liscie wedlug kolumny time.

* Usuniecie drugiej kolumny z wynikowej ramki danych — czyli kolumny var,
ktora pochodzita z z i miata same wartosci NA.

Nazwy kolumn w ramce dat.6 zostaty uporzadkowane. Ponizszy kod realizuje
nastepujgce czynnosci:

 funkcja str_squish usuwa nadmiarowe biate znaki (np. spacje) w nazwach
kolumn:

— zamienia wiele spacji w jedna,
— usuwa spacje z poczatku i konica napisu.

» str_replace_all zamienia wszystkie ciggi kropek na jedna kropke.
* pierwsza kolumna otrzymuje nazwe time, niezaleznie od tego, jak nazywala
sie wczesniej.

colnames(dat.6) <- colnames(dat.6) %>%
str_squish() %>%
str_replace_all(., "\\.+", ".")
colnames(dat.6)[1] <- "time"

Kod zwkmnc konczy sie przekazaniem ramki danych dat . 6 jako warto$ci funkcji
ecbh.sdw, co oznacza koniec postepowania prowadzgcego do utworzenia zbioru
danych.
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return(dat.6)

Caty kod funkcji ecb . sdw podano ponizej.

ecb.sdw <- function(x) {
id <- x %%
ecb::get_data(., list(detail = "nodata")) %>%
names ()
dat.1 <- lapply(
id,
function(x) {
tryCatch({
ecb::get_data(
X,
list(detail = "full")
)

b
error = function(e) {

return(NULL)
B
warning=function(w) {
return(NULL)
})
}
) %>%
list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)
names(dat.1) <- id
dat.2 <- lapply(
1:1length(dat.1),
function(x) {
tryCatch({
name <- names(dat.1[[x]])
title <- str_detect(name, "title") %>%
{ name[.] }
comment <- str_detect(name, "comment_ts") %>%
{ name[.] }
dat <- dat.1[[x]] %>%
data.frame(., stringsAsFactors = FALSE) %>%
s €f
title,
comment,
"obstime",
"obsvalue"
)1 %>%
unite(
varname,
1:(length(title)+length(comment)),
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sep = ",", remove = TRUE
)

varname <- unique(dat$varname)
dat <- dat %>%

L, -1] %%

set_colnames(c("time", varname))
dat$time <- paste@(dat$time, "-01") %>%

as.Date()
return(dat)

¥
error = function(w) {
return(NULL)
})
}
) %>%

list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)
dat.3 <- lapply(
dat.2,
function(x) {
data.frame(x, stringsAsFactors = FALSE) %>%
)

na.omit() %>%
{
if (nrow(.) == @ | nrow(.) == 1) NULL
else {
if (nrow(.) < 5*12) NULL
else .
}
}
}
) %>%

list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)
dat.4 <- lapply(
dat.3,
function(x) {
last <- x$time %>%
last
if (last < Sys.Date()-1*120) NULL
else x
}
) %>%
list.clean(., function(x) is.null(x), TRUE)
dat.5 <- lapply(
dat.4,
function(x) data.frame(x, stringsAsFactors = FALSE)
)
z <- as.yearmon(1995 + seq(@, 30*12)/12) %>%
as.Date() %>%
tibble(time = ., var = NA)
dat.6 <- dat.5 %>%
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list.insext(., 1, data.frame(z)) %>%
reduce(left_join, by = "time") %>%
L, -2]
colnames(dat.6) <- colnames(dat.6) %>%
str_squish() %>%
str_replace_all(., "\\.+", ".")
colnames(dat.6)[1] <- "time"
return(dat.6)

}

Teraz mozna juz wykorzystac funkcje ecb . sdw do pobrania zbioru zmiennych z bazy
ECB.

dat.® <- ecb.sdw("MIR.M.PL....... PLN. ")

ncol(dat.Q)

## [1] 125

Zbior dat . @ zawiera 125 zmiennych. Moze sie zdarzy¢, ze ten zbidr nie jest gesty,
tj. po usunieciu brakujgcych obserwacji w zmiennych, kolumna time zawiera luki
w sekwencji dat. Te wlasnos¢ sprawdzono za pomoca ponizszego kodu.

dat.1 <- lapply(
names(dat.Q)[-11],
function(x) {
y <- dat.o[, Xx]

non.na <- which(!is.na(y))

if(length(non.na) == 0) {
return(FALSE)

} else {

d <- diff(non.na)
return(all(d == 1))
}

}
) %>%
unlist

Lista dat. 1 zawiera wartosci TRUE, jesli kolumna zbioru dat . @ zawiera wartosci
NA co najwyzej na poczatku lub na koncu wektora. Mozna zatem zaindeksowac zbior
dat.@ za pomoca dat.11iusunac kolumny, ktére nie speiniajgq zatozenia gestosci
zbioru obserwaciji.


https://diff(non.na
https://if(length(non.na
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dat.2 <- dat.@[, c(TRUE, dat.1)]

Moze sie zdarzy¢, ze zmienne nie zawierajg stop procentowych, lecz inne wartosci
(np. wolumeny). Poniewaz w zbiorze powinny pozosta¢ wylacznie stopy procentowe,
potrzebne jest zastosowanie kolejnego filtru. Jednak nalezy zauwazy¢, ze nazwa

kazdej zmiennej jest dtuga, gdyz zawiera peing definicje zmiennej z bazy ECB.

names(dat.2)[2] %>%
str_trunc(width = 40, side = "right", ellipsis = "...")

## [1] "Bank.interest.rates.loans.to.corporat..."

W tej sytuacji utrudnione jest przeszukanie nazw kolumn (zmiennych) pod wzgledem
okreslonych (lecz trudnych do ustalenia) ciagéw znakow i dlatego zastosowano filtr
numeryczny. Na podstawie wartosci stopy procentowej WIBOR 3M oznaczono do
usuniecia te stopy procentowe ze zbioru dat . 2, ktdrych wartosci nie speiniajg reguty
30. Najpierw pobrano wartosci zmiennej WIBOR 3M z bazy Eurostat.

wib3m <- get_eurostat(

"irt st m",
filters = list(
geo = "PL",

int_rt = "IRT_M3"
)

)
head (wib3m)

## # A tibble: 6 x 5

##  freq int_rt geo  time values
##  <chr> <chr> <chr> <date> <dbl>
# 1M IRT_M3 PL 1970-01-01 NA
## 2 M IRT_M3 PL 1970-02-01 NA
## 3 M IRT_M3 PL 1970-03-01 NA
## 4 M IRT_M3 PL 1970-04-01 NA
## 5 M IRT_M3 PL 1970-05-01 NA
## 6 M IRT_M3 PL 1970-06-01 NA

wib3m <- wib3m %>%
[, -c(1:3)] %%
set_colnames(c("time", "wib3m"))

Nastepnie obliczono $rednia tej stopy i wykonano filtrowanie zbioru dat . 2.
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options(scipen = 999)

mean <- mean(wib3m$wib3m, na.rm = TRUE)

sd <- sd(wib3m$wib3m, na.rm = TRUE)

check.® <- dat.2[-1] %%
colMeans(na.rm = TRUE) %>%

as.vector

check.

##  [1] 5.280000 5.375444 5.852556 5.420444
» 5.672667

## [6] 5.245000 7.207333 5.643361 5.536183
- 5.369889

## [11] 5.850111 5.187778 5.991222 5.394889
« 5.724000

## [16] 4.554111 6.192573 5.217925 10.594357
<~ 10.204938

## [21] 8.746888 896.704918 4.795222 5.371444
o 7.441000

## [26] 8.549344 5235.778409 4522.164773 1264 .437500
- 5.129886

## [31] 4.735852 5.113011 5948 .669767 5868.218605
» 5.406763

## [36] 5.544606 5.075778 4363.784091 1538.187500
< 713.738636

## [41] 5.403295 5.097159 5.511080 5.367727
«~ 5.642557

## [46] 6886.933333 17.655228 9.124444 9.011556
-~ 4605.697674

## [51] 11.985726 1460 .409302 10.872614 762 .604651
o 13.104730

## [56] 6.316266 5.517444 5.568889 3716.213953
~ 5.918714

## [61] 3370.437500 5.581364 7.237333 2273.232558
«~ 1346.386364

## [66] 7.352282 7.342386 58002.182573 34307.535270
- 5.255892

## [71] 10.714647 4.861080 9.612557 15.224432
«~ 14.817159

## [76] 1.187593 1.037386 100966.456432 52241.680498
- 2.875975

## [81] 3.093610 3.128921 3.014813

Latwo zauwazyc, ze niektdre Srednie wartosci w kolumnach zbioru dat . 2 wskazuja
na inny charakter zmiennej niz stopa procentowa. Zatem ze zbioru dat . 2 usunieto
kolumny zaindeksowane na zbiorze check. 1.
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mult <- 3
check.1 <- check.? %>%

{ (. >= mean-mult*sd) & (. <= mean+mult*sd) }
dat.3 <- dat.2[, c(TRUE, check.1)]

Teraz mozna juz polaczy¢ ramki danych wib3midat. 3 za pomoca funkcji merge.

wib3m$time <- as.Date(wib3m$time)
dat.3%time <- as.Date(dat.3%$time)
dat.ir.1 <- merge(wib3m, dat.3, by = "time")

Nastepnie utworzono obiekt dat.ir.2 na podstawie kolumn ramki dat.ir.1 od
trzeciej do ostatniej.

dat.ir.2 <- lapply(
3:ncol(dat.ir.1),
function(x) {
c.names <- colnames(dat.ir.1)[c(1:2, Xx)]
dat <- data.frame(dat.ir.1[, 1:2], dat.ir.1[, x]) %>%
set_colnames(c.names) %>%
drop_na()
dat$time <- dat$time %%
as.Date()
dat <- dat %>%
.[with(., ordexr(time)), 1]
return(dat)
}
)

Dla obiektu dat.ir.2 wykonano nastepujace czynnosci:

* Pobranie nazw trzech kolumn: time, wib3m i aktualnej kolumny x.

» Utworzenie nowej ramki danych, ktéra zawiera: time, druga kolumne
zdat.ir.1, aktualng kolumne x (czyli jedna ze zmiennych z dat . 3).

* Nadanie kolumnom odpowiednich nazw.

» Usuniecie wierszy z brakujacymi danymi.

» Konwersje kolumny time na typ Date.

» Sortowanie ramki danych po time.

Nastepnie wykonano automatyczna estymacje parametrow modeli liniowych dla
kazdej ramki danych z listy dat.ir. 2.
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dat.ir.3 <- lapply(
seqg_along(dat.ir.2),
function(i) {

id <- 1

z <- dat.ir.2[[1i]]
y <- Z[l 3]

X <- z[, 2]

reg <- Im(y ~ x)
result <- list(

reqg,
z$time,
data.frame(
name = names(z)[3] %>%
gsub("\\.", " ", ),
a.o = summary(reg)$coefficients[1, 17,
a.l = summary(reg)$coefficients[2, 1],
t_a.0 = summary(reqg)$coefficients[l, 3],
t_a.1 = summary(reg)$coefficients[2, 37,
R2 = summary(reg)$r.squared*100,
JB = jarque.bera.test(reg$residuals)$p.value,
SEE = summary(reg)$sigma,
sample = paste@(first(z$time), " : ", last(z$time)),
id = id

)
)

return(result)
}
)

Obiekt dat.ir. 3 powstal w wyniku czynnosci:

* Dla kazdej ramki danych z dat.ir.2 szacuje sie parametry modelu, w ktorym
stopa procentowa jest funkcja stopy WIBOR 3M.

* Zapisuje sie wynikowy obiekt regresji 1m, daty i podsumowanie wynikdw w po-
staci ramki danych.

Wyniki oszacowan regresji zawarte w ramce dat.1ir. 3 obejmuja:

* Teg - calty model (do ewentualnej pdzniejszej analizy),

e z$time — wektor dat,

» ramke danych z podsumowaniem wynikdw:

* name —nazwa zmiennej objasnianej (kolumna 3 z zamiang kropek na spacje),
* 3.0, a.1-wspolczynniki regresji,

* t_a.0,t_a.1-statystyki ¢ dla tych wspotczynnikdw,

* R2 —wspdiczynnik determinacji,

* JB - p-warto$¢ dla testu Jarque’a—Bery (normalnosci reszt),
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* SEE - standardowy blad modelu,
* sample — zakres czasowy danych uzytych w estymacji,
* id —numer identyfikacyjny modelu.

Nastepnie zebrano wyniki oszacowan regresji z listy dat.ir.3 w jedng zwarta
ramke danych dat.ir.4,tj. x[ [3]] oznacza, zZe pobrano trzeci element z kazdego
z tych podzbiordw, czyli ramke z wynikami. Ramki danych zostaty potgczone wier-
szami (rbind) w jedng duzg ramke danych. Nastepnie zmodyfikowano kolumny od
2do8(a.0,a.1,t_a.0,t_a.1,R2, JB, SEE) poprzez zaokraglenie wszystkich liczb
do dwdch miejsc po przecinku.

dat.ir.4 <- lapply(
dat.ir.3,
function(x) x[[3]]
) %>%
do.call(rbind, .) %%
mutate_at(2:8, function(x) round(x, 2)) %%
arrange(desc(R2))

Ramka dat.ir.4 to posortowana malejaco wedlug kolumny R2, czytelna tablica
zbiorcza wszystkich wynikéw oszacowan regresji. Dla tego zbioru mozna pokazac
wybrane wyniki w postaci graficznej (rys. 3.28). To zadanie realizuje ponizszy kod,
ktéry zawiera dwie osobne mapy dla t_a. 11R2 wraz z dodaniem oznaczen istotnosci
statystycznej (*, **, ***). Nazwy zmiennych sg nastepujace:

short.name <- dat.ir.4[, c("id", "name")]
short.name$name <- str_trunc(short.name$name, 60)
short.name

#i# id name
## 1 22 Bank interest rates loans to corporations of up to EUR IM...
## 2 31 Bank interest rates loans to corporations with a floating...
## 3 45 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 4 48 Bank interest rates loans to households for other purpose...
## 5 44 Bank interest rates loans to households for house purchas...
## 6 23 Bank interest rates loans to corporations of over EUR IM ...
## 7 47 Bank interest rates loans to households for house purchas...
## 8 28 Bank interest rates loans to corporations of over EUR 25M...
## 9 6 Bank interest rates loans to corporations with an origina...
## 10 14 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 11 50 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 12 2 Bank interest rates loans to corporations with an origina...
## 13 10 Bank interest rates loans to corporations with an origina...
## 14 12 Bank interest rates loans to corporations with an origina...
## 15 27 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
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## 16 4 Bank interest rates loans to corporations with an origina...
## 17 29 Bank interest rates loans to corporations of up to EUR 1IM...
## 18 53 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 19 24 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 20 34 Bank interest rates loans to corporations of over EUR 25M...
## 21 35 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 22 26 Bank interest rates loans to corporations of over EUR IM ...
## 23 1 Bank interest rates loans to corporations with an origina...
## 24 32 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 25 33 Bank interest rates loans to corporations of up to EUR @ ...
## 26 51 Bank interest rates revolving loans overdrafts convenienc...
## 27 13 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 28 8 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 29 30 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 30 59 Bank interest rates deposits from corporations with an ag...
## 31 43 Bank interest rates loans to households for house purchas...
## 32 46 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 33 7 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 34 9 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 35 38 Bank interest rates loans to households for consumption n...
## 36 39 Bank interest rates loans to households for consumption p...
## 37 36 Bank interest rates loans to corporations with collateral...
## 38 61 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 39 60 Bank interest rates deposits from households with an agre...
## 40 49 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 41 15 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 42 5 Bank interest rates loans to households with an original ...
## 43 3 Bank interest rates loans to households with an original ...
## 44 11 Bank interest rates loans to households with an original ...
## 45 55 Bank interest rates extended credit card credit to corpor...
## 46 54 Bank interest rates revolving loans overdrafts to househo...
## 47 18 Bank interest rates loans to households for house purchas...
## 48 21 Bank interest rates loans to households for consumption o...
## 49 56 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 50 16 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 51 52 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 52 19 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 53 25 Bank interest rates loans to households renegotiations Po...
## 54 62 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 55 17 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 56 40 Bank interest rates loans to households for consumption w. ..
## 57 42 Bank interest rates loans to households for consumption w. ..
## 58 57 Bank interest rates overnight deposits from corporations ...
## 59 20 Bank interest rates loans to households for consumption o...
## 60 41 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
## 61 37 Poland Annual percentage rate of charge APRC Credit and o...
## 62 58 Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined effect...
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heatmap <- dat.ir.4 %>%
[1:20, 1 %>%
select(id, t_a.1, R2) %%
pivot_longer(
cols = c(t_a.1, R2),

names_to = "stat",
values_to = "value"
) %>%
mutate(
signif = case_when(
stat == "t_a.l1" & abs(value) >= 2.576 ~ "*x*",
stat == "t_a.l1" & abs(value) >= 1.960Q0 ~ "**",
stat == "t_a.1" & abs(value) >= 1.645 ~ "*",
TRUE ~ ""

Nastepnie utworzono wykres ggplot z uzyciem funkcji facet_wrap.

heatmap %>%
ggplot(
aes(x = stat, y = fct_rev(factor(id)), fill = value)
) +

geom_tile(color = "white") +
geom_text (aes(label = signif), color = "black", size = 7, fontface =
"bold") +

scale_fill gradient(
low = "white", high = "black",

name = "Wartosc"

) +

labs(
x = "Statystyka",
y = "Zmienna objasniana",
title = "Mapa ciepia dla statystyk regresji (t_a.l i R2)",
caption = "Oznaczenia istotnosci tylko dla t a.l: * p < 0.10, **
s p<0.05 ***p<0.01"

) +

facet_wrap(~ stat, scales = "free_x") +

theme_minimal() +
theme(axis.text.y = element_text(size = 10))
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W kolejnym kroku procedury utworzono nowa ramke danych dat.ir.5, ktéra
zawiera tylko te modele, dla ktérych JB > 0.05.

dat.ir.5 <- dat.ir.4 %>%
subset(JB > 0.05) %>%
arrange(a.1)

Kolumna JB zawiera p-warto$ci z testu Jarque’a—Bery, ktory sprawdza, czy reszty
regresji maja rozktad normalny. Wyniki sa posortowane rosngco wedtug wspotczyn-
nika a. 1 przy zmiennej niezaleznej wib3m.

Nastepnie z ramki dat.ir.5, w ktdrej wystepuja tylko modele z JB > 0.05, po-
brano indeks modelu dla najwiekszej p-wartosci statystyki J B za pomocg funkcji
which.max. Ten indeks postuzyt do pobrania z listy dat.ir. 3 pelnego zestawu

danych modelu:

» obiektu 1m,
* daty,
* podsumowania wynikow.

reqg.ir.0 <- dat.ir.5 %%
.$JB %>%
which.max()

reg.ir.1 <- dat.ir.5%id[reg.ir.0] %>%
dat.ir.3[[.]]

Ponizszy kod wypisuje nazwe zmiennej objasnianej z modelu reg.ir. 1.

cat(paste("Zmienna\n", reg.ir.1[[3]]%name))

## Zmienna
## Bank interest rates loans to households for other purposes new

o business Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined
effective rate NDER Credit and other institutions MFI except MMFs
and central banks reporting sector Other lending excluding
revolving loans and overdrafts convenience and extended credit
card debt Total initial rate fixation New business coverage
Households and non profit institutions serving households S 14 and
S 15 sector denominated in Polish zloty

L e

W ostatnim kroku procedury utworzono wykres liniowy (rys. 3.29) dla obiektu
reg.ir.1 poréwnujgcy w czasie (w probie statystycznej od 2017-08-01 do 2025-01-
01):
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* rzeczywiste warto$ci zmiennej objasnianej v,
» warto$ci dopasowane przez model y_hat.

data.frame(

t reg.ir.1[[2]1],
reg.ir.1[[1]]$modelsy,
reg.ir.1[[1]]$fitted.values

Yy
y_hat
) %>%
melt(id.vars
ggplot(aes(x
geom_line() +
scale_color_manual(

t")) %>%
y = value, color = variable)) +

— C(n
=] t,

values = c("y" = "black", "y_hat" = "grey")

) +

labs(

title = "Wykres dopasowania w modelu stopy procentowej"
) +

theme_minimal()

Wykres dopasowania w modelu stopy procentowej

variable
Q s
=) —_
g y
y_hat
6 A A N_A AA
1 \/\/\/\/\ A ' V v
v/\ /\/\ AA
VYV VY
4
2018 2020 2022 2024

t

Rysunek 3.29. Wykres dopasowania w modelu stopy procentowej
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Na rys. 3.29 mozna zauwazyg¢, jak zmienna objasniana zmieniata sie w czasie w po-
réwnaniu do jej wartosci szacowanych przez model ze stopa WIBOR 3M. Mozna
takze zaobserwowac:

* zbiezno$¢ linii: jedli linie y (rzeczywista) i y_hat (dopasowana) sg blisko siebie,
oznacza to dobre dopasowanie modelu w danym okresie.

 odchylenia: widoczne réznice miedzy y a y_hat mogg wskazywac na okresy,
w ktérych model mniej doktadnie oddaje rzeczywistosc.

« trend i dynamike: czy model dobrze odwzorowuje ogdlny trend (rosngcy, male-
jacy) zmienne;.

Rysunek 3.29 pozwala ocenic jako$¢ najlepszego modelu dla stopy procentowej (ze
zbioru stop ECB MIR: MFI Interest Rate Statistics):

cat(paste("Zmienna\n", reg.ir.1[[3]]%name))

## Zmienna
## Bank interest rates loans to households for other purposes new

o~ business Poland Annualised agreed rate AAR Narrowly defined
effective rate NDER Credit and other institutions MFI except MMFs
and central banks reporting sector Other lending excluding
revolving loans and overdrafts convenience and extended credit
card debt Total initial rate fixation New business coverage
Households and non profit institutions serving households S 14 and
S 15 sector denominated in Polish zloty

L e

tj. jego dopasowanie w czasie oraz zidentyfikowac okresy, w ktérych stopa WIBOR
3M miala silny lub staby zwigzek z objasniana stopa procentowa.

Powyzsze rozwazania dotyczgce mechanizmu transmisji zmian stop procentowych
tworza tto dla analizy kolejnego kluczowego obszaru polityki pienieznej — inflacji.
W nastepnym podrozdziale zostang przedstawione gtowne podejscia teoretyczne
1 ekonometryczne wykorzystywane do badania procesoéw inflacyjnych. Zostang omo-
wione najwazniejsze kierunki badan nad inflacja w Polsce, co pozwoli lepiej osadzi¢
dalsze analizy w kontekscie doswiadczen krajowych.

3.3.3.4. Model inflacji

Modelowanie inflacji stanowi jedno z kluczowych zagadnien wspoétczesnej makro-
ekonomii, poniewaz umozliwia nie tylko diagnozowanie mechanizmdéw cenotwor-
czych, ale réwniez prognozowanie zmian inflacyjnych w $rednim i dlugim okresie
(Blanchard i Johnson, 2012). W praktyce badawczej czesto stosuje sie modele eko-
nometryczne, w szczegolnosci modele autoregresyjne (ARIMA) oraz wektorowej
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autoregresji (VAR), ktére pozwalaja uchwyci¢ dynamike proceséw inflacyjnych (Stock
i Watson, 2001). Istotne znaczenie przypisuje sie rowniez nowoczesnym wersjom
krzywej Phillipsa, w ktérych inflacja zalezy od oczekiwan podmiotéw gospodar-
czych oraz od luki popytowej w gospodarce (Gordon, 1997). PodejScie alternatywne
stanowig modele réwnowagi ogdlnej DSGE, integrujace mikroekonomiczne pod-
stawy zachowan podmiotow gospodarczych (agentow) z uwarunkowaniami polityki
pienieznej (Smets i Wouters, 2007). W kontekscie globalnych szokéw podazowych
oraz niestabilnosci cen surowcéw coraz wiekszg role w modelowaniu inflacji odgry-
waja czynniki egzogeniczne oraz modele strukturalne o wysokim stopniu ztozonosci
(Forbesiin., 2021).

Badania nad inflacjg w Polsce rozwijaly sie w wielu kierunkach. Poczgtkowo koncen-
trowano sie na analizach teoretycznych i klasycznych ujeciach ekonometrycznych,
a nastepnie stopniowo przechodzono do modeli z kointegracja zmiennych, struktu-
ralnych modeli wieloréwnaniowych, a w dalszej kolejnoséci do nowoczesnych modeli
DSGE i badan nad oczekiwaniami inflacyjnymi. Niezmiennym celem bylo pogte-
bienie wiedzy o mechanizmach ksztattujacych inflacje oraz dostarczenie narzedzi
wspierajacych polityke pieniezna.

Dynamiczne modele réwnowagi ogolnej (DSGE) stanowia szczegolnie wazny krok
w kierunku nowoczesnej analizy prognostycznej. Wykazano, ze nawet w niewiel-
kiej skali moga one dostarcza¢ prognoz zblizonych jakoscia do wynikéw modeli
VAR, a w przypadku dynamiki PKB — niekiedy nawet doktadniejszych (Rubaszek
i Skrzypczynski, 2008). Z czasem udowodniono rowniez, ze nowokeynesowskie mo-
dele DSGE dobrze sprawdzaja sie w prognozowaniu $rednio- i dlugookresowym,
przewyzszajac w wielu przypadkach prognozy ekspertéw (Kolasa i in., 2012). Dalsze
badania pokazaly, ze uwzglednienie sztywnosci cen pozwala lepiej odwzorowac
krotkookresowa dynamike inflacji (Baranowski i in., 2016), a rozprawa doktorska
Leszczynska-Paczesna (2019) dowiodta praktycznego znaczenia inflacji bazowej
w polityce pienieznej poprzez zastosowanie wielosektorowego modelu DSGE gospo-
darki otwartej. Wreszcie, uwzglednienie w modelu DSGE dtugoterminowych stép
procentowych pozwolito zidentyfikowac ich stabilizujgcg role w matej gospodarce
otwartej (Wesotowski, 2016).

Rownolegle rozwijaty sie analizy kointegracyjne i modele wieloréwnaniowe, ktore
skupialy sie na dlugookresowych zaleznosciach miedzy cenami, ptacami i wydaj-
noscig pracy. Wykazano, ze koszty pracy odgrywaty gtéwna role w ksztalttowaniu
inflacji w okresie transformacji (Welfe i Majsterek, 2001, 2002), a dalsze badania
potwierdzily znaczenie szokow produkcyjnych jako zrédia trwatych trenddw inflacyj-
nych (Kelm i Majsterek, 2005). Modele kointegracyjne umozliwity takze identyfikacje
relacji dtugookresowych w gospodarce, co pokazano w opracowaniu Welfe i in.
(2004). Uzupeknieniem tych badan byly analizy symulacyjne cen i ptac, pozwala-
jace lepiej zrozumie¢ wplyw kursu walutowego i stop procentowych na gospodarke
(Wdowinski, 2002).

Kolejny nurt dotyczyt rozwijania metod prognozowania inflacji. Badania wskazaty
na przewage modeli czynnikowych nad tradycyjnymi modelami VAR i AR (Kottowski,
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2008) oraz na skuteczno$¢ bayesowskich modeli VAR uwzgledniajacych sezonowos$¢
(Stelmasiak i Szafranski, 2016). Jednocze$nie podkreslano, ze zaden model nie jest
w pelni doskonaty i konieczne jest rownolegle stosowanie réznych metod progno-
stycznych (Wojcik, 2015). Alternatywga okazaly sie podejscia oparte na tablicach
przepltywow miedzygateziowych, ktdre w nowy sposéb opisywaty procesy inflacyjne
(Przybylinski i Gorzatczynski, 2016). Wspomagajaco dziataly syntetyczne wskazniki
wyprzedzajace, pod warunkiem ich biezacej aktualizacji (Szafranski, 2013), a wptyw
szokdw energetycznych analizowano za pomoca modeli réwnowagi ogolnej (Gradze-
wicz 1in., 2024) oraz bayesowskich modeli VAR (Szafranek i in., 2024), dokumentujac
ich silne efekty proinflacyjne.

Szczegdlne miejsce w literaturze zajmujg badania nad oczekiwaniami inflacyjnymi.
Wykazano, ze komunikacja banku centralnego istotnie ksztattuje prognozy anality-
kéw (Baranowski iin., 2021), a poprawa jakosci badan ankietowych jest konieczna
dla skuteczniejszego wykorzystania danych w polityce pienieznej (Janecki, 2024).
Analizy wykazaly takze, ze oczekiwania przedsiebiorstw odgrywaja wiekszg role
w modelach nowokeynesowskich niz oczekiwania konsumentow czy analitykow
finansowych (tyziak, 2016a, 2016b), a ich znaczenie potwierdzaja badania krzywej
Phillipsa, gdzie decydujaca okazata sie krajowa luka popytowa (Lyziak, 2019).

Istotnym uzupeinieniem wymienionych opracowan byly badania nad pomiarem
inflacji. Wykazano, ze indeks CPI w Polsce raczej zaniza niz zawyza poziom infla-
Cji, szczegolnie w okresach gwattownych zmian struktury konsumpcji, takich jak
podczas pandemii (Halka i Leszczynska-Paczesna, 2023). Dyskusja nad rolg infla-
cji bazowej w polityce pienieznej znalazta rozwiniecie w badaniach teoretycznych
1 empirycznych w opracowaniu Leszczynska-Paczesna (2019).

Waznym kierunkiem badan byla tez analiza inflacji w szerszym kontekscie poli-
tyki gospodarczej. Wskazywano na potrzebe stopniowej konwergencji monetarnej
w procesie wchodzenia do strefy euro (Orlowski, 2001), analizowano efekty polityki fi-
skalnej i pienieznej w okresie transformacji (Miloiin., 2001), a takze badano zalezno$¢
miedzy inflacja a kursem walutowym w kontekscie globalizacji i efektu Balassy—
Samuelsona (Kelm, 2010). Z kolei inflacja importowana i powiazania ptacowo-cenowe
okazaly sie kluczowe w objas$nianiu ostatnich wahan cen (Kelm i Sobiech Pellegrini,
2023). W najnowszych pracach zwrdcono tez uwage na wptyw czynnikéw politycz-
nych i kryzysowych, ktdre w latach 2018-2023 silnie ksztaltowaty wzrost i inflacje
w Polsce (Bukowski, 2025).

Obok podej$¢ nowoczesnych warto odnotowac badania klasyczne. Hipoteza o opty-
malnej stopie inflacji wskazywala, ze sprzyja ona diugookresowemu wzrostowi,
gdy ksztaltuje sie na poziomie 3-4% (Baranowski, 2008). Rozwazano takze neutral-
nosc¢ pieniadza (Brzoza-Brzezina i in., 2002) oraz zwiazki miedzy realnymi stopami
procentowymi a inflacja, wykorzystujac model P-star (Brzoza-Brzezina, 2002). Row-
nolegle Welfe (2000) zaproponowat dwa agregatowe modele inflacji dla Polski, ktdre
akcentowaly zaréwno krotkookresowe punkty zwrotne, jak i relacje dlugookresowe.
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Ostatnim watkiem sg badania sektorowe i czastkowe. Analizy wskazaly, ze niska
inflacja w Polsce wynikala w duzej mierze z czynnikéw popytowych i globalnych
szokdéw surowcowych (Szafranek i Halka, 2017). Wykazano takze zréznicowanie
uporczywosci inflacji miedzy poszczegdlnymi sektorami (Hertel i Leszczynska, 2013)
oraz przydatno$¢ modeli ze zmiennymi ukrytymi do opisu inflacji z perspektywy
bayesowskiej (Kwiatkowski, 2019).

Podsumowujgc, literatura pokazuje, ze badania nad inflacja w Polsce rozwijaty
sie wielotorowo i ewoluowaty od klasycznych teorii ku nowoczesnym metodom
prognostycznym. Modele DSGE okazaly sie warto§ciowym narzedziem, analizy koin-
tegracyjne pogtebilty wiedze o dlugookresowych zaleznosciach, a rosnace znaczenie
oczekiwan inflacyjnych i jako$ci pomiaru cen podniosto skuteczno$¢ polityki pieniez-
nej. Catosc tych badan dowodzi, ze procesy inflacyjne w Polsce sa ztozone i wymagajq
interdyscyplinarnego podejscia, taczacego rézne zrodla danych i metody analizy.

W dalszej czesci podrozdziatu oszacowano model inflacji dla indeksu HICP z jedna
zmienna objasniajacg w postaci:

y=0agta X, +e (3.91)
gdzie:

y, —1indeks cen HICP (tempo wzrostu w proc.),

X,_,, —indeks cen kategorii wydatkdw konsumpcyjnych wedlug COICOP, op6zniony
0 h okresow (tempo wzrostu w proc.),

oy 1 oy — parametry modelu,

€, — skladnik losowy, ¢, ~ N(0,0?),

h —horyzont prognozy (od 1 do 12).

Indeks cen HICP to zharmonizowany indeks cen konsumpcyjnych, czyli wskaznik
inflacji opracowany przez Eurostat w celu umozliwienia poréwnywania poziomu
i dynamiki cen konsumpcyjnych miedzy krajami Unii Europejskiej oraz strefy euro.
COICOP (Classification of Individual Consumption by Purpose) to Miedzynarodowa
Klasyfikacja Spozycia Indywidualnego wedtug Celu, stosowana m.in. przez Eurostat,
ONZ i krajowe urzedy statystyczne.

Ponizej podano kod procedury. Na poczatku zostaty wczytane odpowiednie biblio-
teki®.

8 Warto zwrdci¢ uwage na rosngce znaczenie danych skanowanych (skanerowych) w modelowaniu
inflacji, poniewaz umozliwiaja one bardziej szczegétowe i biezace monitorowanie zmian cen w go-
spodarce. Biblioteka R PriceIndices zostata opracowana w celu ulatwienia analizy takich danych
poprzez obliczanie bilateralnych i multilateralnych indekséw cen oraz ich rozszerzen. Dane skanowane
wymagaja wczedniejszego oczyszczenia, ujednolicenia nazw produktdw, klasyfikacji i agregaciji, co
czesto wiaze sie z tworzeniem specyficznych narzedzi. Dzieki szerokim mozliwos$ciom parametryzacji
biblioteka PricelIndices jest przydatna zaréwno dla praktykdw, jak i naukowcéw, umozliwiajgc
kompleksowe badanie dynamiki cen w oparciu o réznorodne metody indeksacji (Bialek, 2022).



3.3. REGRESJA I TESTOWANIE 367

library(broom)
library(cowplot)
library(dplyr)
library(eurostat)
library(ggplot2)
library(gridextra)
library(lmtest)
library(lubridate)
library(magrittr)
library(reshape2)
library(tidyr)
library(tidyverse)
library(tseries)
library(writexl)
library(xts)

W przedstawionym fragmencie kodu jezyka R utworzono dwie zmienne tekstowe,
ktore stuza do dalszej pracy z danymi statystycznymi, w szczegdlnosci danymi
dotyczacymi cen konsumpcyjnych. W pierwszej linii utworzono zmienng name i przy-
pisano jej warto$¢ prc_hicp_midx. W kontekscie analiz ekonomicznych lub staty-
stycznych taki identyfikator odnosi sie do zbioru danych zawierajacego miesieczny
harmonizowany indeks cen konsumpcyjnych (HICP), ktdry jest standardowym mier-
nikiem inflacji wykorzystywanym m.in. przez Eurostat. W drugiej linii utworzono
zmienng y z przypisang wartoscia CP@@. W systematyce klasyfikacji COICOP, sto-
sowanej przez Eurostat, kod ten odnosi sie do ogélnego wskaznika cen dla catego
koszyka towarow i ustug konsumpcyjnych.

name <- "prc_hicp_midx"
y <- "CP0QQ"

Nastepnie utworzono zmienng file, ktéra przechowuje $ciezke do pliku CSV
zawierajgcego dane. Sprawdzono, czy plik o tej Sciezce istnieje za pomoca funkcji
file.exists. Jesli plik nie istnieje, to zostaje utworzony obiekt data.® po-
przez pobranie danych z serwisu Eurostat. Wykorzystano do tego celu funkcje
get_eurostat, przekazujac nazwe zbioru name oraz parametr time_format
= "date", ktory zapewnia, ze daty zostana zwrécone w formacie typu Date.
Utworzono plik CSV o wskazanej $ciezce, zapisujac do niego dane z obiektu data. 0.
Uzyto funkcji write.csv, z parametrem row.names = FALSE, co zapobiega
zapisywaniu nazw wierszy w pliku. W przeciwnym przypadku, tj. gdy plik istnieje,
tworzy sie obiekt data. @ przez wczytanie danych z pliku CSV przy pomocy funkcji
read.csv. Na koniec kolumna TIME_PERIOD zostaje konwertowana na format
daty za pomoca funkgcji as . Date.
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file <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch3\\b2 ch3 data_@.csv"
if (!file.exists(file)) {
data.® <- name %>%
get_eurostat(time_format = "date")
data.? %>%
write.csv(
"F:\\docs\\R\\b2\\ch3\\b2_ch3 _data_@.csv",
Tow.names = FALSE

)
1} else {
data.® <- read.csv(file)
data.@$TIME_PERIOD <- as.Date(data.@$TIME_PERIOD)

}

Nastepnie utworzono obiekt geo_label poprzez wywolanie funkcji get_-
eurostat_dic. Funkcja ta pobiera stownik dla zmiennej geo, oznaczajacej
jednostki geograficzne (np. kraje, regiony). Utworzono réwniez obiekt coicop_-
label zawierajacy stownik etykiet dla zmiennej coicop, ktdéra klasyfikuje wydatki
konsumpcyjne wedtug kategorii COICOP. Na koniec utworzono obiekt unit_label,
ktory zawiera stownik jednostek miary (np. indeksy, procenty, euro) uzywanych
w danych Eurostat.

geo.label <- get_eurostat_dic("geo")
coicop.label <- get_eurostat_dic("coicop")
unit.label <- get_eurostat_dic("unit")

W ponizszym kodzie utworzono obiekt data.1 na podstawie przeksztalcenia
obiektu data.® za pomoca tancucha operacji z uzyciem operatora potokowego
%>% 1 funkcji left_join. Kolejno dodano do zbioru data. @ stowniki: geo. label,
coicop.labeliunit.label. Na koniec utworzono podzbiér danych przy uzyciu
funkcji filter, wybierajgc tylko te obserwacje, dla ktérych:

* kod geograficzny (geo) jest rowny "PL" (Polska),
* kod jednostki (unit)jestrowny "I115" (np. indeks z okresem bazowym = 2015).

data.1 <- data.® %>%
left_join(geo.label, by = c("geo" = "code_name")) %>%
rename(geo.label = full_name) %>%
left_join(coicop.label, by = c("colcop" = "code_name")) %>%
rename(coicop.label = full_name) %>%
left_join(unit.label, by = c("unit" = "code_name")) %>%
rename (unit.label = full_name) %>%
filter(geo == "PL" & unit == "I15")

Nastepnie na podstawie zbioru data. 1 utworzono obiekt data. 2 poprzez zastoso-
wanie funkcji select. Pominieto wybrane kolumny:
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* geo (kod jednostki geograficznej),

* geo. label (opis jednostki geograficznej),

unit (kod jednostki miary),
* unit. label (opis jednostki miary),

* coicop.label (opis kategorii COICOP).

W wyniku tej operacji utworzono uproszczony zbiér danych, ktory zawiera jedynie
te kolumny, ktdre sa niezbedne do dalszej analizy.

data.2 <- data.l %%
select(
-geo,
-geo.label,
-unit,
-unit.label,
-coicop.label

)

Sprawdzono, czy unikalna warto$¢ w kolumnie freq w zbiorze data. 2 jest rowna
“M”, co oznacza miesieczng czestotliwo$¢ danych. Jesli warunek ten jest speiniony, to
tworzy sie obiekt data. 3 na podstawie obiektu data .2 poprzez usuniecie kolumny
freq.

if (unique(data.2%$freq) == "M") {
data.3 <- data.2 %>%
select(-freq)

Utworzono zbior danych data. 4 z przestawionymi kolumnami, co ma na celu uta-
twienie dalszej analizy poprzez uporzadkowanie danych.

data.4 <- data.3 %%
[,oc(2, 1, 3)]

Nastepnie powstat obiekt data. 5 na podstawie obiektu data. 4, tj. lista ramek da-
nych, poprzez podzielenie zbioru data.4 wedlug wartosci w kolumnie coicop.
Wykorzystano do tego celu funkcje split z argumentem . $coicop, ktéry ozna-
cza, ze podzial nastepuje na podstawie kategorii COICOP. W wyniku tego dziatania
powstala lista, w ktorej kazdy element odpowiada jednej kategorii wydatkdw kon-
sumpcyjnych COICOB, tj. kazdy element listy zawiera dane tylko dla danej kategorii.
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data.5 <- data.4 %%
split(.%$coicop)

W wyniku ponizszej operacji utworzono zmienng oldest.date, ktdra reprezentuje
najwczesniejsza date wystepujaca w zbiorze danych, niezaleznie od kategorii COICOP.

oldest.date <- min(
unlist(
lapply(
data.5,
function(x) min(x$TIME_PERIOD)
)
)
) %>%
as.Date()
oldest.date

## [1] "1996-01-01"

Podobnie powstala zmienna newest . date, ktéra zawiera najnowsza date obserwa-
Ccji wystepujaca w catym zbiorze danych, niezaleznie od kategorii COICOP.

newest.date <- max(
unlist(
lapply (
data.5,
function(x) max(x$TIME_PERIOD)
)
)
) %>%
as.Date()
newest.date

## [1] "2024-09-01"

W nastepnym kodzie utworzono ramke danych dates, ktéra zawiera jedng kolumne
0 nazwie TIME_PERIOD z warto$ciami dat w rownych, miesiecznych odstepach,
obejmujacych peiny zakres dostepnych danych.

dates <- seq(
oldest.date,
newest.date,
by = "month"
) %>%
data.frame(TIME_PERIOD = .)
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Nastepnie utworzono obiekt data. 6 jako liste ramek danych, otrzymanga w wyniku
zastosowania funkcji 1apply do obiektu (listy) data.5. W wyniku dziatania funkcji
left_join utworzono dla kazdej kategorii COICOP nowa ramke danych, w ktorej
zachowana jest pelna o$ czasu (na podstawie dates), a dane oryginalne z x sg
dopasowane tylko tam, gdzie dostepne byty obserwacje (w pozostatych wierszach
pojawia sie wartosci NA). W efekcie powstat obiekt data. 6, czyli lista ramek danych,
ktore zawierajg pelny zakres czasowy dla kazdej kategorii COICOP.

data.6 <- lapply(
data.5,
function(x) {
left_join(dates, x, by = "TIME_PERIOD")
}
)

W kolejnym kroku powstal obiekt data. 7 jako lista ramek danych przeksztatlconych
z obiektu (elementow listy) data. 6 za pomoca funkeji 1apply. Dla kazdej ramki
danych x na liScie data. 6 utworzono:

* Zmienng name, ktora zawiera unikalng (i niepustg) wartos$c z kolumny coicop.
Warto$¢ ta reprezentuje kod kategorii COICOP, do ktérej nalezy dana ramka
danych.

* Nowg nazwe kolumny — kolumna "values" zostala przemianowana na war-
to$¢ zmiennej name, czyli na kod COICOP.

» Konicowa wersje ramki danych poprzez usuniecie kolumny coicop (ktdra staje
sie niepotrzebna po przeniesieniu jej wartosci do nagtéwka kolumny z danymi).

W rezultacie powstala lista data. 7, w ktdrej kazda ramka danych zawiera kolumne:

 z datami (TIME_PERIOD),
* onazwie odpowiadajgcej kodowi COICOP (np. "CP@111"), zawierajacq wartosci
dla tej kategorii w czasie.

Obiekt nie zawiera juz kolumny coicop, poniewaz jej informacja zostata przenie-
siona do nagltdwka kolumny z danymi.

data.7 <- lapply(
data.6,
function(x) {
name <- unique(na.omit(x$coicop))
names (x) [which(names(x) == "values")] <- name
X %>%
select(-coicop)
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Nastepnie utworzono obiekt data. 8 poprzez iteracyjne scalenie wszystkich ramek
danych znajdujacych sie w obiekcie (liscie) data. 7. Wykorzystano funkcje Reduce,
ktdra stosuje operacje tgczenia (full_join) parami, poczawszy od pierwszych
dwoch ramek w liscie data. 7, a nastepnie kolejno dotgczajac kazda nastepng. Po-
laczenia full_join zastosowano na podstawie wspolnej kolumny TIME_PERIOD.
Dzieki temu zachowano wszystkie dostepne daty nawet wtedy, gdy niektore kategorie
COICOP nie zawieraly obserwacji w danym miesigcu.

data.8 <- Reduce(function(x, y) {

full_join(
X, Yy, by = c(
"TIME_PERIOD" = "TIME_PERIOD"
)
)
}, data.7)

W kolejnym kroku utworzono obiekt data.9 jako obiekt klasy xts, na podsta-
wie obiektu (korpusu danych) data.8[, -1] —czyli wszystkich kolumn z obiektu
data.8 z wyjatkiem pierwszej, zawierajacej daty (TIME_PERIOD). Kolumny te za-
wieraja wartosci dla poszczegolnych kategorii COICOP. Jako indeks czasu dla obiektu
xts przyjeto pierwsza kolumne data.8[, 1], ktdra stanowi o$ czasu.

data.9 <- xts(data.8[, -1], order.by = data.8[, 11)

Nastepnie powstat obiekt data. 1@ jako przeksztalcona wersja obiektu data.9, be-
dacego szeregiem czasowym typu xts. Utworzono logarytmy naturalne wszystkich
warto$ci w obiekcie data. 9 za pomocg funkeji 1og. Nastepnie utworzono pierwsze
roznice zlogarytmowanych wartodci przy uzyciu funkeji diff, co odpowiada wzgled-
nej zmianie (przyrostowi logarytmicznemu), bedacej aproksymacja stopy wzrostu.
W wyniku tych operacji powstal obiekt data. 10, ktéry zawiera miesieczne zmiany
procentowe dla kazdej kategorii COICOP, uporzadkowane w strukturze szeregu cza-
sowego Xts.

data.10 <- data.9 %>%
log() %>%
diff(1l) %>%
{. * 100}

Utworzono obiekt (ramke danych) data. 11, konwertujac obiekt data. 1@ do stan-
dardowej struktury data. frame za pomoca funkcji as.data. frame. Utworzono
nowa kolumne date, dodajac ja na poczatku ramki danych przy uzyciu funkcji
cbind. Kolumna ta zawiera wartosci pobrane z rownames ( . ), czyli z nazw wierszy,
ktore pierwotnie pelnily role indeksu czasowego w obiekcie xts.
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data.1l1l <- data.10 %>%
as.data.frame() %>%
cbind(date = rownames(.), .)

Uzyto funkcji as.Date, ktora przeksztalca wartosci tekstowe (ciagi znakow)
w obiekty klasy Date, co umozliwia ich dalsze wykorzystanie w analizach
czasowych i wizualizacjach.

data.ll%date <- as.Date(data.ll%$date)

Utworzono zaktualizowany zestaw nazw kolumn, ktéry jest zgodny z konwencjami
jezyka R dotyczacymi identyfikatoréw (np. do uzycia w modelowaniu, w funkcjach
ggplot, select itp.). W rezultacie powstaty jednolite, bezpieczne nazwy kolumn,
co minimalizuje ryzyko bteddw skladniowych w dalszej analizie.

names(data.11) <- gsub("-", "_", names(data.11l))

Nastepnie powstat obiekt na. columns jako wektor warto$ci logicznych, informujgcy,
ktére kolumny w ramce danych data. 11 zawieraja wylacznie brakujace warto-
$ci NA. Wykorzystano funkcje sapply. W wyniku tych operacji utworzono wektor
na.columns, w ktérym:

* nazwy elementow odpowiadaja nazwom kolumn,
» wartoSci TRUE oznaczajg kolumny zawierajgce wylgcznie brakujace dane,

» wartos$ci FALSE oznaczaja kolumny zawierajgace przynajmniej jedna niebraku-
jaca obserwacje.

na.columns <- sapply(data.11l, function(x) all(is.na(x)))

Utworzono obiekt data. 12 jako nowa wersje obiektu (ramki danych) data. 11.
Wykorzystano wczesniej utworzony wektor wartosci logicznych na. columns, ktéry
wskazuje, ktore kolumny zawierajg same wartosci NA. W rezultacie utworzono obiekt
data. 12, ktéry stanowi oczyszczong wersje danych, pozbawiong catkowicie pustych
(nieinformacyjnych) kolumn.

data.12 <- data.11l %>%
.[, 'ma.columns]

Nastepnie powstat obiekt obs, ktdry zawiera liczbe obserwacji (wierszy) w kolum-
nie y ramki danych data. 12. Obiekt s reprezentuje 30% diugosci szeregu czasowego
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y, zaokraglone w gore do najblizszej liczby calkowitej (ceiling). Utworzono row-
niez obiekt obs_min, ktory reprezentuje sume s oraz dodatkowych 30% obserwacji
z obiektu obs, réwniez zaokraglong w gore. Odpowiada to minimalnej liczbie ob-
serwacji wymaganych do rozpoczecia testowania modelu. Obiekt var_x zawiera
wektor nazw wszystkich kolumn w obiekcie data. 12, z wyjatkiem kolumny date
1 zmiennej docelowej y. Na koniec utworzono obiekt h jako wektor liczb catkowitych
od 1 do 12, ktéry oznacza horyzont prognozy w miesigcach.

obs <- length(data.12[, y1)

S <- ceiling(.3*obs)

obs.min <- ceiling((.3*obs)+s)

var.x <- names(data.12)[
-which(names(data.12) %in% c("date", y))

]
h <- 1:12

Funkcja tp shuzy do identyfikacji punktow zwrotnych w szeregu czasowym — tj. lo-
kalnych minimdéw i maksimow. W wyniku dziatania tej funkcji utworzono wektor
wartosci logicznych (TRUE/FALSE), w ktorym:

» TRUE oznacza wystgpienie punktu zwrotnego (lokalnego minimum lub maksi-
muim),
* FALSE oznacza brak punktu zwrotnego w danym indeksie.

tp <- function(z) {

signs <- sign(diff(z))

C(FALSE, (diff(signs) != @), FALSE)
}

Ponizszy kod tworzy liste modeli (oraz ich ocen) dla réznych horyzontéw prognozy
h = 1:12ird6znych zmiennych objasniajacych (var_x) wzgledem jednej zmiennej
zaleznej y, zawartej w ramce danych data. 12. Kod jest zlozony i wymaga szczego-
towego omdwienia.

1. Wystepujg petle zagniezdzone lapply(h, ...)1ilapply(var.x, ...):

+ dla kazdego horyzontu prognozy h (od 1 do 12),
+ dla kazdej zmiennej objasniajacej x z listy var. x,
» w celu oszacowania parametrow osobnych modeli.

2. Dla kazdej kombinacji (h, x) powstaje tymczasowy zbidr danych df. 0 za-
wierajacy kolumny: date, y, x.
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3. Tworzy sie ramke na_rows z brakujacymi obserwacjami NA, ktéra dolacza sie
na koncu df . @, by umozliwi¢ prognozowanie do przodu o h krokow.

4. Powstaje kolumna lagged. x, zawierajgca wartos$ci zmiennej x opdznione
0 h okresdw.

5. Oblicza sie liczbe kompletnych wierszy (po na.omit) jako n.

6. Jedli liczba kompletnych wierszy jest wieksza lub réwna obs . min, to:

* tworzy sie wersje df . 1, w ktérej y zostaje ustawione na NA dla ostatnich s+h
obserwacji (out-of-sample),

» dopasowuje sie model liniowy y ~ lagged.x,

* oblicza sie wskazniki dopasowania i diagnostyki modelu:

- BIC, testy: Jarque’a—Bery (normalnosc), Durbina-Watsona (autokorelacja),
Breuscha—Godfrey’a (autokorelacja), White’a (heteroskedastycznosc), R2
skorygowany,

* oblicza sie btedy rownania SEE (dla probek dev i 0o0s),
* wyznacza sie prognozy:

- dev — dopasowanie in-sample,
— 00S — prognoza out-of-sample,
- 0ot —prognoza poza zakresem oryginalnych danych.

7. Tworzy sie ramke df . 4 zawierajaca:

» wartos$ci rzeczywiste (y),

* prognozy dev, 00s, oot w odpowiednich miejscach (inne pola sa ustawiane
na NA),

* zaokrgglone wartosci numeryczne do 6 miejsc po przecinku.

8. Wyznacza sie ocene trafnosci przewidywania punktéw zwrotnych poprzez:

» wywolanie funkcji tp dla rzeczywistego i prognozowanego przebiegu (dev
oraz 00s),
* obliczenie odsetka zgodnych punktow zwrotnych: tp.devitp.oos.

9. Tworzy sie liste z wynikami dla danego modelu zawierajacg:

» model, formule, zmienne vy i x, statystyki dopasowania, btad SEE, zgodnos¢
punktow zwrotnych, ramke danych z prognozami (df), oraz horyzont pro-
gnozy h.
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10. W przypadku btedu, ostrzezenia lub komunikatu model nie jest zwracany
(zastosowano funkcje tryCatch z NULL jako wynikiem domyS$lnym).

Jako koncowy rezultat powstat obiekt model, bedacy lista wielowymiarowa. Ze-
wnetrzna lista zawiera 12 elementéw (dla kazdego horyzontu prognozy h). Kazdy
element to lista modeli dopasowanych dla kazdej zmiennej x z var . x. Kazdy model
zawiera peten zestaw wynikow analizy.

model <- lapply(h, function(h) {
lapply(var.x, function(x) {

tryCatch(
expr = {
df.0 <- data.12[, c("date", y, x)]

na.rows <- as.data.frame(
matrix (NA, nrow = h, ncol = ncol(df.0))

)

colnames(na.rows) <- colnames(df.Q)

df.0 <- df.0 %>%
rbind(na.rows) %>%
set_rownames(1l:nrow(.))

df.0%date <- df.0@%$date[1] + months(@: (nrow(df.0)-1))
df.0%lagged.x <- lag(df.e[, x], h)

n <- df.0 %%
na.omit %>%
nrow

if (n >= obs.min) {
df.1 <- df.o
df.1[(nrow(df.1)-h-s):nrow(df.1), y] <- NA

df.1 <- df.1 %%

na.omit
formula <- as.formula(paste@(y, "
model <- Im(formula, data = df.1)
bic <- BIC(model)
jb <- jarque.bera.test(model$residuals)$p.value
dw <- dwtest(model)$p.value
bg <- bgtest(model, order = 1)$p.value

~ lagged.x"))
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wh <- bptest(model, ~ I(lagged.x”2), data = df.1)$%$p.value

r2 <- 100*(summary(model)$adj.r.squared)

actual <- df.1[, y] %%
as.vector

dev <- model$fitted.values %>%
as.vector() %%
cbind(df.1, dev = .) %%
select(date, dev)

00s <- predict(model, newdata = df.0) %>%
cbind(df.@, oos = .) %%
select(date, 00s) %>%
na.omit

oot <- predict(model, newdata = df.0) %>%

cbind(df.@, oot = .) %%
select(date, oot) %>%
na.omit

df.2 <- list(df.@, dev, oos, oot) %>%

reduce(
left_join,
by = "date"

)

df.3 <- df.2 %%
.[, c("date", y, "dev", "oos", "oot")]

df.4 <- df.3 %%
mutate(
oos = ifelse(!is.na(dev), NA, 00s)
) %>%
mutate(
oot = ifelse(!is.na(.datal[[y]]l), NA, oot)
) %>%
mutate(
oos = ifelse(!is.na(oot), NA, 00s)
) %>%
mutate_if(
is.numeric, round, 6

)

see.dev <- df.4 %>%
(.1, yl-.[, "dev"1} %%
as.vector %>%
na.omit %>%
{sum(.”72)/(length(.)-1)} %>%
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sqrt

see.o0s <- df.4 %>%
{.[, ylI-.[, "00s"]} %%
as.vector %>%
na.omit %>%
{sum(.”~2)/(length(.)-1)} %%
sqrt

df.dev <- df.4 %>%
select(date, .data[[y]l], dev) %>%
na.omit

actual.tp.dev <- tp(df.dev[, yI)
predic.tp.dev <- tp(df.dev[, "dev"])

match.tp.dev <- sum(
actual.tp.dev == predic.tp.dev,
na.rm = TRUE

)

tp.stat.dev <- 100* (match.tp.dev / length(actual.tp.dev))
df.oos <- df.4 %>%
select(date, .data[[y]], oos) %>%

na.omit

actual.tp.oos <- tp(df.oos[, yl)

predic.tp.oos <- tp(df.ocos[, "o0os"])
match.tp.oos <- sum(
actual.tp.oos == predic.tp.oo0s,

na.rm = TRUE
)

tp.stat.oos <- 100*(match.tp.oos / length(actual.tp.oos))
return(list(

model = model,
formula = formula,

var.y =y,
var.x = Xx,
bic = bic,
jb = jb,
dw = dw,
bg = bg,
wh = wh,
r2 = 12,

see.dev = see.dev,
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See.00Ss = see.00s,
tp.dev = tp.stat.dev,
tp.oos = tp.stat.oos,
df = df.4,

h =h
))
} else return(NULL)

B
error = function(e) {
NULL

B
warning=function(w) {
NULL

b
message = function(m) {
NULL

Nastepnie utworzono obiekt valid.models, ktéry zawiera jedynie poprawnie do-
pasowane modele z listy model.

valid.models <- Filter(Negate(is.null), unlist(model, recursive =
< FALSE))

W kolejnym kroku utworzono obiekt output . @ jako ramke danych (data. frame),
zawierajgca podsumowanie statystyk dla wszystkich poprawnie dopasowanych
modeli (valid.models). Zastosowano funkcje sapply do kazdego elementu listy
valid.models, aby wyodrebni¢ konkretne atrybuty modelu:

* X —nazwa zmiennej objasniajacej (predyktora),
* bic - warto$¢ kryterium informacyjnego BIC,

* jb - p-warto$c¢ testu Jarque’a—Bery,

* dw - p-wartos$c¢ testu Durbina-Watsona,

* bg - p-warto$¢ testu Breuscha—-Godfrey’a,

* wh — p-warto$¢ testu White’a,

» 12 —skorygowany wspdlczynnik determinacji,
* see.dev -blad SEE dla prognoz in-sample,

* see.00s — blad SEE dla prognoz out-of-sample,

* tp.dev —zgodnos¢ punktow zwrotnych in-sample (W %),

* tp.oos —zgodnos$¢ punktow zwrotnych out-of-sample (w %),
* h—horyzont prognozy.
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Wszystkie kolumny poza x (zmienna tekstowa) i h (liczba catkowita) zostaty zaokra-
glone do dwdch miejsc po przecinku przy uzyciu funkcji round. W efekcie utworzono
ramke danych output . @ bedaca czytelnym zestawieniem dotyczacym jako$ci mo-
deli.

output.@ <- data.frame(

X = sapply(valid.models, function(x) x$var.x),

)
bic = sapply(valid.models, function(x) x$bic),
jb = sapply(valid.models, function(x) x$jb),
dw = sapply(valid.models, function(x) x$dw),
bg = sapply(valid.models, function(x) x$bg),
wh = sapply(valid.models, function(x) x$wh),

r2 = sapply(valid.models, function(x) x$r2),
see.dev = sapply(valid.models, function(x) x$see.dev),
see.00s = sapply(valid.models, function(x) x$see.oo0s),
tp.dev sapply(valid.models, function(x) x$tp.dev),
tp.oos = sapply(valid.models, function(x) x$tp.oos),
h = sapply(valid.models, function(x) x$h)

) %>%
mutate(across(-c(x, h), function(x) round(x, digits = 2)))

Utworzono obiekt output. 1 jako przefiltrowang i uporzgdkowana wersje ramki da-
nych output ., zawierajgcg wybrane modele spelniajgce okreslone kryteria jakosci.
Zastosowano funkcje filter, aby wybrac tylko te wiersze (modele), ktére spel-
niajg warunek tp.oos >= tp.dev,tj. trafnos¢ przewidywania punktow zwrotnych
poza proba (tp.o0os) jest co najmniej tak wysoka, jak trafnos¢ w prébie (tp.dev).
Komentarz w kodzie (# e.g. jb > 0.05 &) sugeruje mozliwos¢ dalszego dopre-
cyzowania warunkdw filtrowania, np. o testy diagnostyczne (normalno$¢ reszt,
autokorelacje itp.). Utworzono uporzadkowany wynik konicowy, sortujac dane wedtug
kolumny h, czyli horyzontu prognozy (rosnaco) przy uzyciu funkcji arrange.

output.l <- output.@ %>%
filter(
# filtrowanie wynikow
# e.qg.
# jb > 0.05 &
(tp.oos >= tp.dev)
) %>%
arrange(h)

Utworzono obiekt output. 2 jako zbidr najlepszych modeli wybranych z ramki
output.1, osobno dla kazdego horyzontu prognozy h. Zastosowano funkcje
group_by, ktéra utworzyla grupy w danych wedtug wartosci horyzontu prognozy h
(np. h = 1,2,...,12). W kazdej grupie utworzono wybor modelu o najwyzszym
skorygowanym wspoétczynniku determinacji r2 za pomoca funkcji slice_max,
tj. wybrano dokladnie jeden model (n = 1) z najwyzszym 12 w kazdej grupie.
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Nastepnie utworzono posortowana wersje zbioru modeli wedlug r2 malejaco
(arrange(desc(x2))), czyli od najlepszego dopasowania w dot.

output.2 <- output.l %>%
group_by(h) %>%
slice_max(r2, n = 1) %%
arrange(desc(zx2))

Utworzono obiekt 1d jako nowa ramke danych, zawierajgca tylko wybrane kolumny
x 1 hzramki output. 2. Kolumna x reprezentuje nazwy zmiennych objasniajgcych
(predyktorow), ktdre zostalty wybrane jako najlepsze modele w danym horyzoncie
prognozy. Kolumna h zawiera odpowiadajace tym modelom horyzonty prognozy.
W efekcie utworzono podzbioér id, ktéry umozliwia szybkie wyszukiwanie modeli
w zbiorze valid.models, np. do dalszej analizy, selekcji lub wizualizacji wynikdw.

id <- output.2[, c("x", "h")]

Utworzono obiekt final.model . @ jako wektor pozycji (indekséw) modeli na liscie
valid.models, ktére odpowiadajg najlepszym kombinacjom zmiennej objasniaja-
cej x i horyzontu prognozy h zapisanym w ramce id. Dla kazdego wiersza x w ramce
id (czyli dla kazdej najlepszej pary (x, h)):

» utworzono wewnetrzng funkcje sapply, ktéra sprawdza wszystkie modele
w obiekcie valid.models,

* dla kazdego modelu:

- poréwnano y$var_x == id[x, "x"]orazy$h == id[x, "h"],
- zwrocono indeksy modeli speiniajacych oba te warunki (funkcja
which()).

Zastosowano funkcje lapply do wygenerowania listy pozycji, a nastepnie funkcje
unlist, aby przeksztalci¢ wynik w pojedynczy wektor.

final.model.@ <- lapply(
1:nrow(id),
function(x) {
which(
sapply(
valid.models,
function(y) y$var.x == id[x, "x"] & y$h == id[x, "h"]
)
)
}
) %>%
unlist
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Utworzono obiekt final.model.1 jako liste wykreséw typu ggplot, po jed-
nym dla kazdego najlepszego modelu z listy final.model.@. Dla kazdej
pozycji x w final.model.® utworzono zbidr danych df pobrany z listy
valid.models[[x]]%$df. Zawiera on daty (date) oraz wartosci:

* rzeczywiste obserwacje (CP00, czyli y),
» dopasowania in-sample (dev),
* prognozy out-of-sample (00s),

» prognozy ex-ante (0ot).

Nastepnie utworzono przeksztalcenie danych do formatu stosu (long format) przy
uzyciu funkeji melt z biblioteki reshape2. Utworzono wykres liniowy ggplot, na
ktorym:

* 0§ X to: date,

* 0§Yto:value,

* kolor reprezentuje zmienng (CP@0, dev, 0os, oot).

Utworzono tytut wykresu dynamicznie za pomocg funkcji paste. Zastosowano wila-
sna palete kolorow dla poszczegolnych zmiennych. Ustawiono formatowanie osi
czasu:

* etykiety co 12 miesiecy (date_breaks = "12 months"),
+ format daty: rok-miesigc-dzien (%Y -%m-%d).

final.model.1 <- lapply(
final.model.Q,
function(x) valid.models[[x]]$df %>%

melt(
id.vars = "date",
variable.name = "variable",
value.name = "value"

) %>%

ggplot(aes(x = date, y = value, color = variable, linetype =

< variable)) +

geom_line() +

labs(
title = paste("Najlepszy model (", valid.models[[x]]$var.x, ")",
o sep =""),
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y = "CP0Q",
x = "Time"
) +

scale_color_manual(
values = c(

"CPOQ" = "black",
"dev" = "grey80",
"oos" = '"grey6@",
"oot" = "grey40"

)
) +
scale_linetype_manual(
values = c(

"CPOQ" = "solid",
"dev" = "dashed",
"oos" = "dashed",
"oot" = "dashed"

)
) +
scale_x_date(
date_breaks
date_labels
) +
theme_minimal() +
theme (
legend.position = "top",
axlis.text.x = element_text(angle = 90, hjust

)

"12 months",
"%Y -%m-%d"
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= 1)

Utworzono obiekt rows, ktory zawiera liczbe wykresdw zgromadzonych na liscie
final.model. 1. Odpowiada to liczbie najlepszych modeli, dla ktérych utworzono
wykresy. Utworzono macierz layout, ktoéra definiuje uktad wykreséw na stronie
a nastepnie wielostronicowy obiekt graficzny przy uzyciu funkcji marrangeGrob

z biblioteki gridExtra’.

rows <- length(final.model.1)
layout <- matrix(
rep(l:rows, each = 2), ncol = 1
)
final .model.1 %>%
marrangeGrob (
ncol = 1,
nrow = length(.),
layout_matrix = layout, top = NULL
)

9 Ze wzgledu na rozmiar rysunku nie zostal on uwzgledniony w wydruku.
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Alternatywnie utworzono petle for, ktéra iteruje po wszystkich elementach listy
final.model. 1. Funkcja print skutkuje wygenerowaniem i wyswietleniem ko-
lejno wszystkich wykreséw pt. Najlepszy model dla poszczegdlnych kategorii cen.
To podejscie jest przydatne w srodowiskach interaktywnych (np. RStudio), gdzie
kazdy wykres zostanie automatycznie wygenerowany jeden po drugim. Wykresy
pokazane ponizej przedstawiaja dopasowanie wartosci teoretycznych w probkach
dev, oos i oot do wartosci empirycznych zmiennej objasnianej CP00.

for (plot in final.model.1) {
print(plot)
knitr::opts_chunk$set(fig.cap="Najlepszy model")

}
Najlepszy model (TOT_X_FUEL)
variable — CP00 dev oos - - oot
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Najlepszy model (CP1111)
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Na koniec utworzono obiekt output.3 jako rozszerzong wersje ramki danych
output.2, wzbogacong o opisy kategorii COICOP. Tak utworzona ramka output.3
umozliwia czytelniejsza prezentacje wynikéw — z nazwami zmiennych zamiast
samych kodéw COICOP.

output.3 <- output.2 %>%
left_join(coicop.label, by = c("x" = "code_name"))

Caly kod stanowi kompletny, zautomatyzowany przyktad analityczny, stuzacy do
budowy, oceny i wizualizacji modeli prognostycznych dla szeregéw czasowych infla-

cji w Polsce, modelowanej jako funkcja zdezagregowanych zmiennych inflacyjnych
opartych na danych Eurostatu COICOP.

Przykiad obejmuje pelng Sciezke analityczng — od pobrania danych, poprzez ich
przygotowanie i estymacje modeli, az po selekcje oraz wizualizacje najlepszych
wynikéw prognostycznych.

W kolejnym podrozdziale zaprezentowany zostanie model cen samochoddow elek-
trycznych. Przedstawione beda etapy przygotowania i przetwarzania danych, a na-
stepnie konstrukcja oraz estymacja modelu ekonometrycznego umozliwiajacego
identyfikacje kluczowych czynnikow wpltywajacych na poziom cen pojazdéw elek-
trycznych dostepnych na rynku europejskim. Ujecie to pozwoli przejs¢ od ogdlnej
charakterystyki zrodel informacji do praktycznej analizy ilo$ciowej.
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3.3.3.5. Model cen samochodéw elektrycznych

W tym podrozdziale zostanie przedstawiony model cen samochoddéw elektrycznych
na podstawie danych Komisji Europejskiej przedstawionych w bazie Europejskiego
Obserwatorium Paliw Alternatywnych (European Alternative Fuels Observatory, EAFO):

* https://alternative-fuels-observatory.ec.europa.eu/consumer-portal/available-
electric-vehicle-models.

EAFO jest inicjatywa, ktdrej celem jest dostarczanie informacji na temat paliw alter-
natywnych oraz infrastruktury ladowania i tankowania w Europie. EAFO wspiera
rozwdj zrownowazonego transportu poprzez dostarczanie informacji i analiz umoz-
liwiajacych decydentom, przemystowi i obywatelom podejmowanie Swiadomych
decyzji dotyczacych zréwnowazonej mobilnosci. Wiecej informacji mozna znalez¢
na stronie internetowej EAFO. Baza danych EAFO nie oferuje interfejsu API, dla-
tego dane statystyczne zostaly pobrane bezpos$rednio ze strony internetowej'®. Na
poczatku zostaly wezytane odpowiednie biblioteki.

library(car)
library(dplyr)
library(GGally)
library(ggplot2)
library(gridExtra)
library(httr)
library(jsonlite)
library(magrittr)
library(netstat)
library(plotly)
library(purrr)
library(readxl)
library(reshape2)
library(rgl)
library(RSelenium)
library(rvest)
library(stargazer)
library(stringr)
library(stringi)
library(tableHTML)
library(tidyr)
library(wdman)
library(writexl)

10 Tresci nalezace do UE na stronie internetowej EAFO s licencjonowane na podstawie licencji Creative
Commons 4.0 (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). Oznacza to, ze ponowne wykorzystanie jest
dozwolone, pod warunkiem odpowiedniego uznania autorstwa i wskazania wprowadzonych zmian.


https://alternative-fuels-observatory.ec.europa.eu/consumer-portal/available-electric-vehicle-models
https://alternative-fuels-observatory.ec.europa.eu/consumer-portal/available-electric-vehicle-models
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
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Wprowadzenie do zastosowan automatyzacji zadan przegladarki internetowej zo-
stalo podane w rozdziale 2.3.2. Na poczatku nalezy uruchomic¢ serwer Selenium
z przegladarka Firefox™!.

server <- rsDriver(
port = free_port(),

browser = "firefox",
extraCapabilities = 1list(
"moz:firefoxOptions" = list(

args = list('"')
)
) s
chromever = NULL,
phantomver = NULL

Funkcja free_port z biblioteki netstat sluzy do znajdowania dostepnego portu
TCP. Jest przydatna podczas konfigurowania ustug, takich jak serwery internetowe
lub potaczenia z bazami danych, ktére komunikujq sie poprzez port sieciowy. Na-
stepnie nalezy przekazac sterowanie do przegladarki.

browser <- server$client

Adres strony internetowej bazy danych EAFO zostat zapisany w zmiennej url.

url <- paste@(
"https://alternative-fuels-observatory.ec.europa.eu",
"/consumer-portal/available-electric-vehicle-models?page="

)

Identyfikator znacznikdw klasy CSS z danymi statystycznymi dla kazdego samochodu
przypisano do zmiennej class.name.

class.name <- "ecl-col-12 ecl-col-m-6 ecl-col-1-4 ecl-u-pb-1"

Strona internetowa bazy danych EAFO zawiera wiele podstron.

Ponizszy kod uruchamia strone internetowa, oczekuje 3 sekundy na pelne zatado-
wanie strony i symuluje naci$niecie przycisku akceptacji warunkow przegladania
strony (Accept all cookies) na podstawie adresu przycisku w postaci $ciezki XPath.

™ por. https://www.mozilla.org/pl/firefox/.


https://www.mozilla.org/pl/firefox/
https://alternative-fuels-observatory.ec.europa.eu
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browser$navigate(url)
Sys.sleep(3)
link <- browser$findElement (
'xpath',
'/html/body/div([2]/div/div/div[2]/a[1]"
)
link$clickElement ()

Po zaladowaniu tresci strony i zaakceptowaniu warunkow jej uzytkowania mozna
przystapic¢ do pobrania danych. W celu zgromadzenia danych statystycznych wy-
korzystano liste cars . @. Na kazdej wspotrzednej znajduje sie informacja z jednej
podstrony (subpage), przy czym numeracja podstron rozpoczyna sie od zera. Naj-
pierw algorytm na podstawie $ciezki XPath odnajduje i wybiera przycisk Cards, co
powoduje zatadowanie strony z informacja uporzadkowang w ramkach ze zdjeciami
samochoddw. Nastepnie z kazdej ramki pobierana jest informacja tekstowa zapisana
w klasie class.name.

cars.0 <- lapply(
1:subpage,
function(x) {
browser$navigate(paste@(url, x-1))
Sys.sleep(3)
link <- browser$findElement (
'xpath',
pastel(
"/html/body/div[2]/main/div/div/div/div/div[2]",
'/article/div/div[3]/button[2]/span/span’

)

)
link$clickElement ()
Sys.sleep(3)
webelem <- browser$findElements (
"xpath",
pasted(
"//*[contains(@class, "', class.name, '")]'
)
)
Lapply(
1:1ength(webelem),
function(y) {
webelem[[y]]$getElementText() %>%
as.character %>%
strsplit("\n", fixed = TRUE)
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Lista cars .0 zawiera 8 wspoirzednych i jest obiektem wielowymiarowym. Kazda
wspoirzedna wyzszego poziomu zawiera listy z informacjg o indywidualnych samo-
chodach. Te strukture uproszczono do listy cars. 1.

cars.1l <- do.call(c, cars.2) %>%
do.call(c, .)

Lista cars. 1 jest lista jednowymiarowa, ktérej kazda wspolrzedna zawiera infor-
macje o jednym samochodzie. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze informacja o niektérych
samochodach jest niepelna i nalezy ja uzupelic. Zatem do listy check przepisano
wszystkie wspdlrzedne listy cars . 1, ktérych wektor informacji ma nieprawidtowa
dhugosc.

check <- lapply(
cars.1,
function(x) {
if(length(x) !'= 14) x else NULL
}
) %>%
compact()
check

Latwo zauwazy¢, ze brakujacy wpis dotyczy informacji Fastcharge speed,tj. przy-
rostu zasiegu w kilometrach na kazda godzine tadowania pradem statym (DC) na
szybkiej tadowarce. Te informacje uzupeknia sie wartoscia NA w odpowiednim miej-
scu wektora i zapisuje na liScie impute.

impute <- lapply(
check,
function(x) {
X %>%
append(c("Fastcharge speed", NA), after = 10)

Lista impute zawiera wektory o dtugosci 14 wspdlrzednych. Nastepnie do listy
cars. 2 dodaje sie liste z uzupeliona informacja, tak aby wszystkie wspoirzedne
nowej listy cars .2 miaty poprawng dtugosc.

cars.2 <- lapply(
cars.1,
function(x) {
if(length(x) != 14) NULL else x
}
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) %>%
compact() %>%
append (impute)

Informacja zawarta na licie cars . 2 jest nastepnie porzadkowana i zapisywana do
ramki danych cars. 3.

cars.3 <- lapply(
1:length(cars.2),
function(x) {
a <- cars.2[[x]]
b <- data.frame(
alc(1l, 3, 5, 7, 9, 11, 13)1,
alc(2, 4, 6, 8, 10, 12, 14)]
) %>%
t() %%
set_colnames(.[1, 1) %>%
as.data.frame() %>%
-1, ]
}
) %>%
do.call(rbind, .) %>%
set_rownames(1l:nrow(.))

Informacja zawarta w ramce cars . 3 podlega dalszemu uporzadkowaniu w ramce
cars. 4. Jednym z celéw porzadkowania jest obliczenie ceny samochodéw w PLN
w miejsce EUR. Konieczne jest zatem okresSlenie aktualnego kursu walutowego
EUR/PLN. W tym celu zapisano funkcje eurpln, ktéra pobiera kurs ze strony in-
ternetowej Narodowego Banku Polskiego.

eurpln <- function() {
library(httr)
library(jsonlite)
url <- paste(
"https://api.nbp.pl/api/exchangerates/rates",
"/aleur?format=json"
)
response <- GET(url)
if (status_code(response) == 200) {
eurpln <- fromJSON(content(response, "text")) %>%
.$rates %>%
.$mid
} else {
cat("Kod btedu:", status_code(response), "\n")
}

return(eurpln)
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Aktualny kurs EUR/PLN na dzien 21.12.2025 ma warto$¢ 4.2094. Dalsze uporzadko-
wanie polega na pobraniu z kolumn:

* Range,

* Battery size,

« Efficiency,
Fastcharge speed,

tylko informacji numerycznej oraz obliczeniu, po uporzadkowaniu, ceny Price
(approx.) w PLN w miejsce EUR. Nastepnie angielskie nazwy kolumn zostaty
zamienione na nazwy polskie.

cars.4 <- cars.3 %%
mutate(

across (c(
Range,
‘Battery size’,
Efficiency,
"Fastcharge speed’

D

~ str_extract(., "\\d+") %>%
as.numexric()

)

"Price (approx.) = "Price (approx.) %>%
str_replace(",", "") %%
str_extract(., "\\d+") %>%

as.numeric() %>%
{.*eurpln()} %>%
round(Q)
) %>%
set_colnames (c(
"Model",
"Dostepny",
"Zasieg",
"Bateria",
"Zuzycie",
"Dotadowanie",
"Cena"

))

W celu utatwienia dalszej pracy zbiér danych cars . 4 zostat zapisany do pliku Excel
cars.xlsx wsciezce path za pomocg funkcji write_x1sx z biblioteki writex].

path <- "F:\\docs\\R\\b2\\ch3\\"
file <- path %>%
paste@("cars.xlsx")
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cars.4 %>%
write_xlsx(file)

Zbiér mozna odczyta¢ za pomocg funkcji read_excel z biblioteki readx1.

cars.4 <- read_excel(file)

Ponizej podano kompletna procedure pobrania danych.

if (!file.exists(file)) {
server <- rsDriver(
port = free_port(),

browser = "firefox",
extraCapabilities = list(
"moz:firefoxOptions" = list(

args = list('")
)
) o
chromever = NULL
)
browser <- server$client
url <- paste0(
"https://alternative-fuels-observatory.ec.europa.eu",
"/consumer-portal/available-electric-vehicle-models?page="
)
class.name <- "ecl-col-12 ecl-col-m-6 ecl-col-1-4 ecl-u-pb-1"
subpage <- 8
browser$navigate(url)
Sys.sleep(3)
link <- browser$findElement
'xpath',
"/html/body/div([2]/div/div/div[2]/a[1]"
)
link$clickElement ()
cars.0 <- lapply(
1:subpage,
function(x) {
browser$navigate(paste@(url, x-1))
Sys.sleep(3)
link <- browser$findElement(
'xpath',
pasted(
"/html/body/div([2]/main/div/div/div/div/div[2]",
'/article/div/div[3]/button[2]/span/span’
)

)
link$clickElement ()


https://alternative-fuels-observatory.ec.europa.eu
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Sys.sleep(3)
webelem <- browser$findElements(
"xpath",
pasted(
"//*[contains(@class, "', class.name, '")]'
)
)
lapply(
1:1ength(webelem),
function(y) {
webelem[[y]]$getElementText() %>%
as.character %>%
strsplit("\n", fixed = TRUE)
}
)
}
)

cars.1l <- do.call(c, cars.0) %>%
do.call(c, .)
check <- lapply(
cars.1,
function(x) {
if(length(x) != 14) x else NULL
}
) %>%
compact()
check
impute <- lapply(
check,
function(x) {
X %>%
append(c("Fastcharge speed", NA), after = 10)
}
)
cars.2 <- lapply(
cars.1,
function(x) {
if(length(x) != 14) NULL else x
}
) %>%
compact() %>%
append (impute)
cars.3 <- lapply(
1:1length(cars.2),
function(x) {
a <- cars.2[[x]]
b <- data.frame(
afc(1, 3, 5, 7, 9, 11, 13)1,
a[c(2, 4, 6, 8, 10, 12, 14)]



3.3. REGRESJA I TESTOWANIE 399

) %>%
t() %>%
set_colnames(.[1, 1) %>%
as.data.frame() %>%
-1, ]
}
) %>%
do.call(xrbind, .) %>%
set_rownames(1l:nrow(.))
cars.4 <- cars.3 %%
mutate(
across (c(
Range,
‘Battery size’,
Efficiency,
"Fastcharge speed®
) s
~ str_extract(., "\\d+") %>%
as.numeric()

)

"Price (approx.) = "Price (approx.) %%
str_replace(",", "") %%
str_extract(., "\\d+") %>%

as.numeric() %>%
{.*eurpln()} %>%
round(Q)
) %>%
set_colnames(c(
"Model",
"Dostepny",
"Zasieg",
"Bateria",
"Zuzycie",
"Dotadowanie",
"Cena"
))
cars.4 %>%
write_xlsx(file)
browser$close()
server$server$stop()
} else {
cars.4 <- read_excel(file)

Ramka danych cars .4 zawiera uporzadkowang informacje
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head(cars.4)

## # A tibble: 6 x 7

##  Model Dostepny Zasieg Bateria Zuzycie
< Dotadowanie Cena

## <chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl>
»  <dbl> <dbl>

## 1 Abarth 500e Convertible 05-2023 225 37 16
-~ 370 170672

## 2 Abarth 500e Hatchback 05-2023 225 37 16
< 370 158725

## 3 Aiways U5 04-2022 315 60 19
<~ 380 176219

## 4 Aiways U6 12-2022 350 60 17
- 430 206086

## 5 Alfa Romeo Junior Elettric~ 04-2024 320 50 15
< 510 167685

## 6 Alfa Romeo Junior Elettric~ 06-2024 310 50 16

-~ 500 206086

Mozna zauwazy¢, ze kolumna Model zawiera peina nazwe samochodu.

cars.4$Model[1]

## [1] "Abarth 500e Convertible"

Warto podzieli¢ te kolumne na kolumny zawierajgce: marke, model i dalsze oznacze-
nia.

max.space <- cars.4 %%
{max(str_count(.$Model, " ")) + 1}

Poniewaz poszczegdlne informacje sq oddzielone spacjami, do obiektu max . space
wpisano liczbe spacji, czyli liczbe potencjalnych sktadnikdw informacji (8). Nastepnie
do ramki danych cars .5 za pomocg funkcji separate z biblioteki tidyr, zapisano
kolumny Model_1, Model_2 itd., ktére zawieraja podzielong informacje z kolumny
Model. Calo$¢ uzupeiniono symbolem myslnika -, jesli informacja nie wystepowala.

cars.5 <- cars.4 %%
separate(
"Model",
into = c(paste@("Model ", 1:max.space)),
sep = " "
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) %>%
mutate(
across (
starts_with("Model_ "),
~ifelse(is.na(.), "-", .)
)
)

Ramka danych cars .5 zostala posortowana wedtug kolumny Model_1.

cars.6 <- cars.5 %%
arrange(Model_1)

Nastepnie dane zawarte w kolumnach Model_1 doModel_8 zostaty uporzadkowane
w taki sposob, ze kolumna Model_1 zawiera nazwe marki, kolumna Model_2 —
nazwe modelu, a kolumna Model_3 - polaczong informacje z kolumn Model_3 do
Model_8.

cars.7 <- cars.6 %%
unite("Model 3", Model 3:Model 8, sep = " ") %%
mutate_at(
vars (Model_3),
~gsub("-", "", .)
) %>%
mutate_at(
vars (Model_3),
~trimws(.)
) %>%
mutate_at(
vars (Model_3),
~gsub("A$", "-", )
)

Ramka danych cars.7 zawiera koncowy zbidr danych, ktory zostanie poddany
analizie.

head(cars.7)

## # A tibble: 6 x 9

##  Model_1 Model_2 Model_3 Dostepny Zasieg Bateria Zuzycie
- Dotadowanie Cena

## <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl> <dbl> <dbl>
o <dbl> <dbl>

## 1 Abarth 500e Convertible 05-2023 225 37 16

< 370 170672
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## 2 Abarth 500e Hatchback 05-2023 225 37 16
«» 370 158725

## 3 Always U5 - 04-2022 315 60 19
<~ 380 176219

## 4 Aiways U6 - 12-2022 350 60 17
430 206086

## 5 Alfa Romeo Junior Ele~ 04-2024 320 50 15
» 510 167685

## 6 Alfa Romeo Junior Ele~ 06-2024 310 50 16

- 500 206086

Niech nowy zbidér nosi nazwe data (liczba obserwacji statystycznych: 400).

data <- cars.7

Najpierw przeprowadzono analize graficzna i statystyczng zbioru data. W tym celu
zdefiniowano funkcje fun. 1, ktéra odpowiada za wyswietlenie wykresu przedsta-
wiajacego rozktady wartosci poszczegdlnych zmiennych zbioru data w podziale na
producentéw samochodow. Zatem w funkcji fun . 1 nastepuje grupowanie informacji
wedtug kolumny Model_1 (producent). Nastepnie wyznaczono liczbe modeli dla
danego producenta (n) i sSrednia wartos$c cechy z kolumny col (argument funkcji),
przy czym uwzgledniono tylko tych producentdw, dla ktorych liczba modeli jest
wieksza od wartosci n_min (argument funkcji). Wykresy na rysunku sa sortowane
wedlug rosngcej wartosci Sredniej danej cechy. Nastepnie wyswietlono wykres dla
przeksztatconego zbioru data za pomoca funkcji ggplot z odpowiednimi parame-
trami. Mozna zauwazy¢, ze jednym z tych parametrow jest fill = arg[[1]], czyli
pierwszy z dodatkowych argumentow przekazanych do funkceji fun. 1 za pomoca
operatora . . . (por. podrozdzial 2.2.4) i pobranych do listy arg.

fun.1 <- function(data, col, n_min, ...) {
arg <- list(...)
data %>%
group_by (Model_1) %>%
mutate(
n=n(),
mean = mean(!!sym(col), na.rm = TRUE)
) %>%
subset(n >= n_min) %>%
ungroup() %>%
arrange(mean) %>%
mutate(
Model 1 = factor(
Model 1,
levels = unique(Model_1)
)
) %>%
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ggplot(aes(x = !lsym(col))) +
geom_histogram(
fill = arg[[1]1],

color = "black",
alpha = 0.7,
bins = 30

) +

geom_vline(
aes(xintercept = mean),
color = "grey40",
linetype = "dashed",
linewidth = 1.5
) +
facet_grid(
Model 1 ~ .,
scales = "free_y"
) +
labs(
title = paste(
"Histogram",
col,
"wedtug Model_1 z Srednig"

col,
"Czestosc"

<
In

theme_minimal() +
theme (
text = element_text(family = "Arial"),
strip.text = element_text(
size 9,
face "bold"

)
strip.text.y = element_text(

angle = 0,
hjust = 0.5
) s
strip.placement = "outside",

panel.spacing = unit(@.5, "lines"),

panel.grid.major = element_line(
color = "grey90"

)

panel.grid.minor = element_blank()

Funkcje fun. 1 mozna wykorzysta¢ do przedstawienia rozkladu cech z ramki data.
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colnames(data)[5:9]

## [1] "Zasieg" "Bateria" "Zuzycie" "Dotadowanie" "Cena"

Wykresy — w postaci landscape — mozna umiesci¢ w petli for w sposéb podany
ponizej.

i.all <- seq_along(colnames(data)([5:9])
rnd.str <- stri_rand_strings(
n = length(i.all),
length = 6,
pattern = "[a-z]"
)
captions <- lapply(
i.all,
function(x) {
var.name <- colnames(data)[5:9][x]
paste@("Model\\_1 z Srednig: ", var.name)
}
)

pl.temp <- list()
for (i in i.all) {
pl.temp[[1]] <- data %>% fun.l(colnames(data)[5:9][1], 10, "white")
ggplot2: :ggsave(
paste@("output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf"),
plot = pl.temp[[i]],

width = 14,
height = 9,
units = "in",

device = grDevices::cairo_pdf

for (i in i.all) {
cat("\\begin{landscape}\n")
cat("\\begin{figure} [htbp]\n")
cat(" \\centering\n")
(

cat(" \\includegraphics[angle=0,

< width=\\1linewidth]{output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf}\n",
. sep="")

cat(" \\caption{", captions[[i]], "}\n", sep = "")

(
cat(" \\label{fig:", rnd.str[i], "}\n", sep = "")
cat("\\end{figure}\n")
cat("\\end{landscape}\n\n")
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W podobny sposéb mozna utworzy¢ funkcje fun. 2, w ktérej grupowanie odbywa
sie dla kolumn Model_1 i Model_2, tj. wedtug marki i modelu.

fun.2 <- function(data, col, n_min, ...) {
arg <- list(...)
data %>%
group_by (Model_1, Model_2) %>%
mutate(
n=n(),
mean = mean(!!sym(col), na.rm = TRUE)
) %>%
subset(n >= n_min) %>%
ungroup() %>%
arrange(mean) %>%
mutate(
Model_1 = factor(
Model_ 1,
levels = unique(Model_1)
D
Model_2 = factor(
Model_2,
levels = unique(Model_2)
)
) %>%
ggplot(aes(x = !lsym(col))) +
geom_histogram(
fill = arg[[1]],

color = "black",
alpha = 0.7,
bins = 30

)

geom_vline(
aes(xintercept = mean),
color = "grey40",
linetype = "dashed",
linewidth = 1.5

) +

facet_grid(
Model_2 + Model_1 ~ .,

scales = "free_y"
) +
labs(
title = paste(
"Histogram",
col,

"wedtug Model_1 + Model 2 z Srednig"

col,
"Czestosc"
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) +
theme_minimal() +
theme (
text = element_text(family = "Arial"),
strip.text = element_text(
size 9,
face "bold"

) s
strip.text.y = element_text(

angle = 0,
hjust = 0.5
)
strip.placement = "outside",

panel.spacing = unit(@.5, "lines"),

panel.grid.major = element_line(
color = "grey90"),

panel.grid.minor = element_blank()

Funkcje fun. 2, podobnie jak funkcje fun. 1, mozna wykonac¢ w petli.

i.all <- seq_along(colnames(data)[5:9])
rnd.str <- stri_rand_strings(
n = length(i.all),
length = 6,
pattern = "[a-z]"
)
captions <- lapply(
i.all,
function(x) {
var.name <- colnames(data)[5:9][X]
paste@("Model\\_1 + Model\\_2 z Srednig: ", var.name)
}
)

pl.temp <- list()
for (i in i.all) {
pl.temp[[1]] <- data %>% fun.2(colnames(data)[5:9][1], 10, "white")
ggplot2: :ggsave(
paste@("output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf"),
plot = pl.temp[[i]],

width = 14,
height = 9,
units = "in",

device = grDevices::cairo_pdf
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for (i in i.all) {
cat("\\begin{landscape}\n")

cat("\\begin{figure} [htbp]\n")
cat(" \\centering\n")
cat(" \\includegraphics[angle=0,

o width=\\1linewidth]{output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf}\n",
o Sep = n II)

cat(" \\caption{", captions[[i]], "}\n", sep = "")

cat(" \\label{fig:", rnd.str[i], "}\n", sep = "")
cat("\\end{figure}\n")

cat("\\end{landscape}\n\n")
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Funkcja fun. 3 stuzy do tworzenia wykreséw rozrzutu wedtug marki (Model_1) dla
dwoch cech x 1y wraz z linig regresji i przedziatem ufnosci.

fun.3 <- function(data, x_col, y_col, n_min, ...) {

arg <- list(...)

data %>%
group_by (Model_1) %>%
mutate(

n=n()

) %>%
subset(n >= n_min) %>%
ungroup () %>%
arrange(desc(n)) %>%
mutate(Model_1 = factor(

Model_1,
levels = unique(Model_1))
) %>%
ggplot(aes(x = !lsym(x_col), y = !lsym(y_col))) +

geom_point(alpha = 0.7) +
geom_smooth(

method = "1m",

se = TRUE,

color = "grey40",

fill = arg[[1]],

alpha = 0.3
) +
facet_grid(
Model 1 ~ .,
scales = "free"
)+
scale_y_continuous(labels = scales::comma) +
labs(

title = paste(
"Wykres rozrzutu",
y_col,
"vs.",
x_col,
"wedtug Model 1"
) o
X
y
)
theme_minimal() +
theme (
text = element_text(family = "Arial"),
strip.text = element_text(
size = 9,
face "bold"
) s

x_col,
y_col
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strip.text.y = element_text(
angle = 0,
hjust = 0.5

) s

panel.spacing = unit(@.5, "lines"),

panel.grid.major = element_line(
color = "grey80"

) s

panel.grid.minor = element_blank()

Przekazanie odpowiednich argumentéw do funkcji fun. 3 powoduje wyswietlenie
wykresow rozrzutu dla réznych cech.

i.all <- seq_along(c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie", "Dotadowanie"))
rnd.str <- stri_rand_strings(
n = length(i.all),
length = 6,
pattern = "[a-z]"
)
captions <- lapply(

i.all,

function(x) {
var.name <- c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie", "Dotadowanie")[X]
paste@("Wykres rozrzutu wediug Model\\_1: ", var.name)

}

)

pl.temp <- list()
for (i in i.all) {
pl.temp[[1]] <- data %>% fun.3(c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie",
"Dotadowanie")[1], "Cena", 15, "grey80")
ggplot2: :ggsave(
paste@("output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf"),
plot = pl.temp[[i]],

width = 14,
height = 9,
units = "in",

device = grDevices::cairo_pdf

for (i in i.all) {
cat("\\begin{landscape}\n")
cat("\\begin{figure}[htbp]\n")
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cat(" \\centering\n")

cat(" \\includegraphics[angle=0,

< width=\\1linewidth]{output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf}\n",
s sep ="")

cat(" \\caption{", captions[[i]], "}\n", sep = "")

cat(" \\label{fig:", rnd.str[i], "}\n", sep = "")
cat("\\end{figure}\n")

cat("\\end{landscape}\n\n")
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Analogicznie do funkcji fun. 2, mozna wykonac¢ grupowanie wedtug modelu oraz
marki, korzystajac z funkcji fun . 4.

fun.4 <- function(data, x_col, y_col, n_min, ...) {
arg <- list(...)
data %>%
group_by(Model_1, Model _2) %>%
mutate(
n=n()
) %>%
subset(n >= n_min) %>%
ungroup () %>%
arrange(desc(n)) %>%
mutate(
Model_1 = factor(
Model_1,
levels = unique(Model_1)
) s
Model 2 = factor(
Model_2,
levels = unique(Model_2)
)
) %>%
ggplot(aes(x = !lsym(x_col), y = !lsym(y_col))) +
geom_point(alpha = 0.7) +
geom_smooth (
method = "1Im",
se = TRUE,
color = "grey40",
fill = arg[[1]1],
alpha = 0.3
) +
facet_grid(
Model 2 + Model 1 ~ .,

scales = "free"
) +
scale_y_continuous(labels = scales::comma) +
labs(

title = paste(
"Wykres rozrzutu",
y_col,
Vs "
x_col,
"wedlug Model_1 + Model 2"

1

)
X

= x_col,
y = y_col
) +

theme_minimal() +
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theme (
text = element_text(family = "Arial"),
strip.text = element_text(

size = 9,
face = "bold"
) !
strip.text.y = element_text(
angle = 0,
hjust = 0.5

)

panel.spacing = unit(@0.5, "lines"),

panel.grid.major = element_line(
color = "grey80"

) !

panel.grid.minor = element_blank()

i.all <- seq_along(c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie", "Dotadowanie"))
rnd.str <- stri_rand_strings(
n = length(i.all),
length = 6,
pattern = "[a-z]"
)
captions <- lapply(

i.all,
function(x) {
var.name <- c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie", "Dotadowanie")[X]
pasted("Wykres rozrzutu wedtug Model\\_1 + Model\\_2: ", var.name)
}
)
n <- 10

pl.temp <- list()
for (i in i.all) {
pl.temp[[1]] <- data %>% fun.4(c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie",
"Dotadowanie")[1], "Cena", n, "grey80")
ggplot2: :ggsave(
paste@("output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf"),
plot = pl.temp[[i]],

width = 14,
height = 9,
units = "in",

device = grDevices::cairo_pdf
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for (i in i.all) {
cat("\\begin{landscape}\n")
cat("\\begin{figure} [htbp]\n")
cat(" \\centering\n")
(

cat(" \\includegraphics[angle=0,

o~ width=\\1linewidth]{output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf}\n",
. sep="")

cat(" \\caption{", captions[[i]], "}\n", sep = "")

(
cat(" \\label{fig:", znd.str[i], "}\n", sep = "")
cat("\\end{figure}\n")
cat("\\end{landscape}\n\n")
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W zbiorze data kazdy model samochodu elektrycznego ma piec¢ atrybutéw ilo-
Sciowych: Zasieqg, Bateria, Zuzycie, Dotadowanie i Cena. Mozna wyznaczy¢
kombinacje liniowa tych cech i w ten sposéb nadac¢ samochodom ranking. Takie
zadanie mozna sformutowac w postaci problemu optymalizacji wazonej kombina-
cji cech (tzw. portfela cech) z ograniczeniami, ktéry stanowi szczegolny przypadek
bardziej ogdélnych problemdéw programowania kwadratowego. Zastosowana zosta-
nie funkcja solve.QP z biblioteki quadprog (Turlach, 2019) w celu numerycznego
rozwigzania problemu.

Zagadnienie programowania kwadratowego ma posta¢ (Boyd i Vandenberghe, 2004;
Nocedal i Wright, 2006):

min (%x’Dm — d’m) (3.92)

x

przy warunkach:

A, x=0b (3.93)

€eq eq

dla / ograniczen réwnos$ciowych oraz:

A 1©>b

ineq” = VYineq

(3.94)

dla m ograniczen nieréwnosciowych, gdzie:

D —macierz N x N,

x1d —wektory N x 1,

A, —macierzl x N,

beg —wektor x 1,

Aineq —Macierz m x N,

bineq —WeEKtOr m x 1,

N —wymiar zmiennej decyzyjnej .

Funkcja solve.QP otrzymuje jako argumenty macierze i wektory: D, d, A
Aipeo 1b;

ineq*

eq’ beq’

ineq

solve.QP(
Dmat,
dvec,
Amat,
bvec,
meq = 1,
factorized = FALSE


https://solve.QP
https://solve.QP
https://solve.QP
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Argumenty Dmat i dvec odpowiadajg macierzy D i wektorowi d. Funkcja zaklada, ze
macierze A,,, A;,., oraz wektory b, b,,., sa taczone w jedna macierz A, (I+m) x N

oraz jeden wektor b, (I + m) x 1, w postaci:

e[

ineq ineq

W funkcji solve.QP, Amat reprezentuje macierz A’, natomiast bvec — wektor b.
Argument meq okreéla liczbe ograniczen réwnosciowych.

Przedstawiony problem optymalizacyjny sprowadza sie do znalezienia optymalnego
portfela cech samochoddw elektrycznych. Jest on w pelni analogiczny do klasycznego
zadania budowy portfela akcji 0 minimalnej wariancji, w ktorym ryzyko opisuje sie
za pomoca wyrazenia m’Ym. Te wiadnie miare ryzyka — oznaczong 01277m =m'Em
— otrzymuje sie z ogdlnej funkcji celu zadania programowania kwadratowego po
podstawieniu: x = m, D = 2¥ oraz d = (0, ..., 0). Wowczas:

1
ix’Das —d'z=m'Ym = o> (3.96)

p,m*

Wystepuje jedno ograniczenie réwnosciowe m’1 = 1 oraz N ograniczen nieréwno-
sciowych m; > 0dlas =1, ..., N, ktére mozna wyrazi¢ jako m > 0. Ograniczenia te
mozna wyrazi¢ w postaci:

A, =1, b, =1, (3.97)
(1xN) (1x1)
Aineq = IN’ bineq = (O’ (A} 0)7 (398)
(NxN) (Nx1)
w taki sposob, ze:
1
A:[lybz 0. (3.99)
Iy :
0
W tym przypadku:
Agm=1m=1=b,, (3.100)
Ajpegm =Iym=m>0=0b,, .. (3.101)
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Ponizej podano rozwigzanie problemu, ktéry sprowadza sie do minimalizacji formy
kwadratowej przy liniowych ograniczeniach. W pierwszym kroku wczytano odpo-
wiednie biblioteki niezbedne do rozwiazania zadania.

kableExtra)
knitr)
pracma)
quadprog)

library
library
library
library

= = = =

Nastepnie wykonano normalizacje cech na przedziale (0, 1) na podstawie funkcji
std.

std <- function(x) {
(x - min(x)) / (max(x) - min(x))

}

Ramka danych data. std zawiera znormalizowane wartos$ci cech.

data.std <- data %>%
na.omit %>%
mutate_if(
is.numeric,
function(x) std(x)

)
head(data.std)

## # A tibble: 6 x 9

##  Model_1 Model_2 Model_3 Dostepny Zasieg Bateria Zuzycie
< Dotadowanie  Cena
##  <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl>  <dbl>  <dbl>

o <dbl> <dbl>

## 1 Abarth 500e Convertible ©05-2023 ©.162 ©0.165 0.158
- ©0.171 ©.0559

## 2 Abarth 500e Hatchback  ©5-2023 ©0.162 ©.165 0.158
- 0.171 ©0.0483

## 3 Ailways U5 - 04-2022 ©.324 ©0.402 0.316
- 0.179 ©.0595
## 4 Aiways U6 - 12-2022  ©.387 0.402 0.211

o ©0.222 0.0785

## 5 Alfa Romeo Junior Ele~ 04-2024 0.333 0.299 0.105
<~ ©0.291 0.0540

## 6 Alfa Romeo Junior Ele~ 06-2024 0.315 0.299 0.158
-~ ©0.282 0.0785

Celem jest wyznaczenie rankingu modeli samochoddéw na podstawie kombinacji
liniowej cech przy zalozeniu, ze ranking jest:
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* rosngcy funkcjg zmiennych ZasiegiDotadowanie,
» malejaca funkcjg zmiennych Bateria, ZuzycieiCena.

W zwiazku z tym przyjeto ponizsze zalozenia.

data.std.1 <- data.std %>%
mutate(
Bateria = 1 - Bateria,
Zuzycie = 1 - Zuzycie,
Cena = 1 - Cena

)
head(data.std.1)

## # A tibble: 6 x 9

##  Model_1 Model_2 Model_3 Dostepny Zasieg Bateria Zuzycie
< Doladowanie Cena
##  <chr> <chr> <chr> <chr> <dbl> <dbl>  <dbl>

o <dbl> <dbl>

## 1 Abarth 500e Convertible ©05-2023 ©0.162 ©0.835 0.842
- 0.171 ©0.944

## 2 Abarth 500e Hatchback 05-2023 ©0.162 ©0.835 0.842
- ©0.171 ©.952

## 3 Always U5 - 04-2022 ©.324 ©0.598 0.684
- 0.179 0.941
## 4 Aiways U6 - 12-2022  ©.387 ©.598 ©0.789

o 0.222 ©0.922

## 5 Alfa Romeo Junior Elet~ 04-2024 0.333 0.701 0.895
<~ ©0.291 0.946

## 6 Alfa Romeo Junior Elet~ 06-2024 0.315 0.701 0.842
< 0.282 0.922

Zalozenia oznaczajg, ze:

- - 4+ =

+
rank = f(X1,X2,X3,X4,X5)
gdzie:

rank —ranking (w punktach),

X1 —zasieg (w km),

X2 —pojemno$¢ baterii (w kWh),

X3 —zuzycie energii elektrycznej (w kWh/100 km),

X4 —warto$¢ dotadowania energii elektrycznej (w km/h),
X5 —cena (w zlotych).

Najpierw nalezy wyznaczy¢ macierz wariancji-kowariancji V.
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V <- data.std.1 %>%
.[, 5:91 %%
cov ()

Nastepnie macierz D, wektor d, macierz A i wektor b.

options(scipen = 999)

Dmat <- 2 * V

dvec <- rep(@, ncol(V))

Amat <- cbind(rep(1, ncol(V)), diag(ncol(V)))
bvec <- c(1, rep(@, ncol(V)))

Dmat

## Zasieg Bateria Zuzycie Dotadowanie
< Cena

## Zasieg 0.064321149 -0.06528984 ©.007304121 ©.05758975
s -0.02190688

## Bateria -0.065289836 0.08611359 ©.020853188 -0.05514907
<+ 0.03148197

## Zuzycie 0.007304121 ©.02085319 ©0.045502333 ©0.01103001

< 0.00989425

## Doladowanie ©.057589746 -0.05514907 ©.011030006 ©.09191760
< -0.02536168

## Cena -0.021906884 ©.03148197 ©0.009894250 -0.02536168
- 0.02381737

dvec

## [1]1 0 0 0 0 0

Amat

it [,1
## [1,]
##H o [2,]
## [3,]
## [4,]
## [5,]

S0 oo
SO roo—
SO0 So—
P OO0 S

## [1]1 1000 00
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Zastosowanie funkcji solve. QP prowadzi do uzyskania nastepujacego rozwiazania
optymalnego:

weight <- solve.QP(Dmat, dvec, Amat, bvec, meq = 1) %>%
.$solution
weight %>% round(2)

## [1] ©0.49 0.37 0.00 0.00 0.14

Latwo sprawdzi¢, ze suma wag jest réwna 1.

sum(weight)

## [1] 1

Wspolrzedne wektora weight oznaczajg wartosci wspoétczynnikéw kombinacji linio-
wej. Mozna zauwazy¢, ze w rankingu znaczenie maja zmienne: Zasieg, Bateria
oraz Cena. Do wyznaczenia rankingu rank stuzy macierz wartosci cech variables
oraz wektor wag weight.

variables <- data.std.1 %>%
[, 5:91 %%
as.matrix()

rank <- variables %*% weight %>%
{.*100} %>%

round(2)
head(rank)
## [,1]
## [1,] 52.18
## [2,] 52.29
## [3,] 51.32
## [4,] 54.12
## [5,] 55.64
## [6,] 54.41

Wartosci statystyk opisowych dla zmiennej rank sa nastepujace:

summary (rank)
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## V1

## Min. :28.97
## 1st Qu.:48.95
## Median :52.54
## Mean :51.64
## 3rd Qu.:54.77
## Max. :63.71

Ranking zostal dolaczony w postaci kolumny Rank do ramki danych data.

data.rank <- data %>%
na.omit() %>%
cbind(Rank = rank) %>%
arrange(desc(Rank))
head(data.rank[, c(1:3, 10)])

## Model_ 1 Model 2 Model_ 3 Rank
## 1 Tesla  Model 3 Long Range Dual Motor 63.71
## 2 Tesla  Model 3 61.63
## 3 Hyundai  IONIQ 6 Long Range 2WD 61.49
## 4 Lucid Air Touring 60.22
## 5 BMW i4 eDrive40 60.17
## 6 Mercedes-Benz EQS 450+ 59.64

Zbidér danych data. rank mozna zmodyfikowac w taki sposob, aby ranking podzieli¢
na klasy. W tym celu mozna wykorzystac¢ funkcje quantile, aby obliczy¢ kwantyle
zmiennej Rank.

g <- data.rank %>%
.$Rank %>%
quantile()

q

#i#t 0% 25% 50% 75%  100%
## 28.970 48.955 52.540 54.770 63.710

Do przydziatu klas wykorzystano funkcje cut, ktéra stuzy do podziatu zmiennych
ciggtych na przedziaty (bins), co pozwala na ich grupowanie i analize. Argumenty
takie jak breaks umozliwiaja okreslenie liczby przedzialéw lub ich dokladnych
granic, a 1abels na przypisanie nazwy do kazdego przedziatu. Funkcja obstuguje
argumenty takie jak include.lowest, tj. czy dolna granica ma by¢ wigczona do
plerwszego przedziatu i right (czy przedziaty sg prawostronnie domkniete), co daje
duzg elastycznos$¢ w definiowaniu zakresow. Wynik funkcji cut zapisano do ramki
data.zrank.l.


https://Qu.:54.77
https://Qu.:48.95
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data.rank.1 <- data.rank %>%

mutate(
Class = cut(
Rank,
breaks = q,
labels = 4:1,

include.lowest = TRUE
)

)
head(data.rank.1[, c(1:3, 11)1)

## Model_1 Model 2 Model_3 Class
## 1 Tesla Model 3 Long Range Dual Motor 1
## 2 Tesla  Model 3 1
## 3 Hyundai  IONIQ 6 Long Range 2WD 1
## 4 Lucid Air Touring 1
## 5 BMW i4 eDrive40 1
## 6 Mercedes-Benz EQS 450+ 1

Mozna teraz przystapic¢ do analizy zbioru data. rank. 1. Na poczatku utworzona zo-
stala funkcja fun. 5, ktérej zadaniem jest pokazanie wykresu histogramoéw zmienne;
wedhug klasy Class.

fun.5 <- function(data, col, ...) {
arg <- list(...)
data %>%
mutate(
Class = factor(
Class,
levels = sort(unique(Class), decreasing = TRUE)
)
) %>%
group_by(Class) %>%
mutate(
mean = mean(!!sym(col)),
median = median(!!sym(col)),
n=n()
) %>%
ungroup () %>%
ggplot(aes(x = !lsym(col))) +
geom_histogram(
fill = arg[[1]],

color = "black",
alpha = 0.7,
bins = 30

) +

geom_vline(
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aes(xintercept = mean),
color = "grey4o",
linetype = "solid",
linewidth = 1.5
) +
geom_vline(
aes(xintercept = median),
color = "grey80",
linetype = "dashed",
linewidth = 1.5
) +
facet_grid(
Class ~ .,
scales = "free_y"
) +
labs(
title = paste(
"Histogram",
col,
"wedtug klas z $rednig i mediang"

col,
"Czestosc"

theme_minimal() +

theme (
text = element_text(family = "Arial"),
strip.text = element_text(

size = 9,
face = "bold"
)l
strip.text.y = element_text(
angle = 0,
hjust = 0.5
)!
strip.placement = "outside",

panel.spacing = unit(@.5, "lines"),
panel.grid.major = element_line(
color = "grey90"

) o
panel.grid.minor = element_blank()

Funkcje fun.5 mozna wywota¢ w petli w ponizszy sposob.
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i.all <- seq_along(c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie", "Dotadowanie",
"Cena"))
rnd.str <- stri_rand_strings(
n = length(i.all),
length = 6,
pattern = "[a-z]"
)
captions <- lapply(

i.all,
function(x) {
var.name <- c("Zasieg", "Bateria", "Zuzycie", "Dotadowanie",
"Cena") [X]
paste@("Histogram wediug klas z Srednig i mediang: ", var.name)
}

)

pl.temp <- list()
for (i in i.all) {
pl.temp[[1]] <- data.rank.l %>% fun.5(c("Zasieg", "Bateria",
o "Zuzycie", "Doltadowanie", "Cena")[1], "white")
ggplot2: :ggsave(
pasted("output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf"),
plot = pl.temp[[i]],

width = 14,
height = 9,
units = "in",

device = grDevices::cairo_pdf

for (i in i.all) {
cat("\\begin{landscape}\n")
cat("\\begin{figure}[htbp]\n")
cat(" \\centering\n")
cat(" \\includegraphics[angle=0,
o width=\\1linewidth]{output/plots/plot_", rnd.str[i], ".pdf}\n",
o sep ="")

(" \\caption{", captions[[i]], "}\n", sep = "")
cat(" \\label{fig:", znd.str[i], "}\n", sep = "")
cat("\\end{figure}\n")
cat("\\end{landscape}\n\n")
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Latwo zauwazyc, ze zasieg jest zdecydowanie najwiekszy w klasie 1. Wielkos¢ baterii
w klasie 1 nie ustepuje wielkosciom w klasach aut drogich (314), a zuzycie energii jest
wyraznie mniejsze niz w klasie aut drogich. Szybko$¢ dotadowania baterii rowniez
dominuje w Kklasie 1, a cena samochoddw w tej klasie jest wysoce konkurencyjna
1 tylko nieznacznie, przecietnie wyzsza od samochoddéw w klasie 2. Jesli przyjmie sie
zatozenia utworzonego rankingu, pierwszych dziesie¢ miejsc zajmuja nastepujace
samochody:

data.rank.1l %>%
L[1:10, c(1:4, 10)]

## Model_1 Model 2 Model_3 Dostepny Rank
## 1 Tesla Model 3 Long Range Dual Motor ©9-2023 63.71
## 2 Tesla  Model 3 09-2023 61.63
## 3 Hyundai  IONIQ 6 Long Range 2WD 12-2022 61.49
## 4 Lucid Air Touring ©5-2023 60.22
## 5 BMW i4 eDrivedd 06-2024 60.17
## 6 Mercedes-Benz EQS 450+ 04-2024 59.64
## 7 Tesla  Model 3 Performance 04-2024 59.47
## 8 Lucid Air Pure RWD ©2-2024 59.45
## 9 Volkswagen ID.7 Pro S 06-2024 59.23
## 10 Skoda  Enyaq Coupe 85 ©9-2023 59.00

Rozklad zmiennej Rank podano na rys. 3.53.
## [[1]]

Mozna réwniez zauwazyc, ze samochody w klasach 2, 314 maja znaczaco nizszy
ranking niz samochody w klasie 1. W klasie 1 wystepuja samochody o nietypowo
wysokim rankingu, natomiast w klasie 4 auta o nietypowo niskim rankingu. Pierwsze
miejsce w rankingu zajmuje:

» Tesla Model 3 Long Range Dual Motor
natomiast miejsce ostatnie:
* Mercedes-Benz G 580.

Cena pierwszego auta w rankingu stanowi 30.32% ceny auta ostatniego, natomiast
ranking stanowi odpowiednio 219.92%.

Tablica 3.24 przedstawia 10 producentéw o najwyzszym rankingu (klasa 1) z naj-
wieksza liczbg modeli samochodow.
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Histogram Rank wedtug klas z Srednig i mediang
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Rysunek 3.53. Histogram wedlug klas z $rednig i mediang: Ranking

data.rank.1l %>%

subset(Class == 1) %%
group_by (Model_1) %>%
summarize(

n=n(),

.groups = 'drop'
) %>%
arrange(desc(n)) %>%
head(10) %>%

kable(
caption = "Producenci w klasie 1 z najwiekszg liczbg modeli
< samochoddéw\\label{tab:hchoky}",
col.names = c("Marka", "N"),
format = "latex"
) %>%

kableExtra: :column_spec(1l, width
kableExtra: :column_spec(2, width

"4cm") %>%
Ilzcmll)

Tablica 3.25 przedstawia 10 producentdéw o najnizszym rankingu (klasa 4) z najwiek-
sz liczba modeli samochoddw.
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Tablica 3.24. Producenci w klasie 1 z najwieksza liczbg modeli samochodéw

Marka N
Volkswagen 14
Mercedes-Benz 9
Tesla 9
BMW 8
Polestar 8
Skoda 6
Hyundai 5
CUPRA 4
Porsche 4
Renault 4
data.rank.1l %>%
subset(Class == 4) %%
group_by (Model_1) %>%
summarize(
n=n(),
.groups = 'drop'
) %>%
arrange(desc(n)) %>%
head(10) %>%
kable(
caption = "Producenci w klasie 4 z najwiekszg liczbg modeli
< samochodéw\\label{tab:salyae}",
col.names = c("Marka", "N"),
format = "latex"
) %>%

kableExtra: :column_spec(1l, width
kableExtra: :column_spec(2, width

"4cm") %>%
l|2cmll )

Tablica 3.26 — w formacie landscape — przedstawia modele o najwyzszym rankingu
(klasa 1), w cenie ponizej 200 tys. z1, uszeregowane rosngco wedhug zuzycia energii.

data.rank.1l %>%
subset(Class == 1 & Cena <= 200000) %>%
select(-c(Class, Rank, Dostepny)) %>%
arrange(Zuzycie) %%

kable(
caption = "Modele o najwyzszym rankingu (klasa 1) -- posortowane
- rosngco wedlug zuzycia energii -- z ceng ponizej 200 tys.
o zi\\label{tab:zyimhe}",
format = "latex"

) %>%
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Tablica 3.25. Producenci w klasie 4 z najwieksza liczbg modeli samochodéw

Marka
Mercedes-Benz
Porsche
Citroen
Opel
Peugeot
Toyota
Volkswagen
Audi

Kia

Lotus

N
AR gl | o o] oo | = | =

kable_styling(
latex_options = c("scale_down"),
font_size = 8,
position = "center"

) %>%

landscape()
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Przedstawiona wcze$niej analiza statystyczna ukazuje szerokie mozliwosci anali-
tyczne jezyka R. Warto przeprowadzic¢ réwniez wielowymiarowa analize ekonome-
tryczna, tj. oszacowac parametry przekrojowego modelu liniowego:

Yy = g+ on Xy + o X + a3 Xy + 0, Xy, + ¢ (3.102)

gdzie:

y — cena (w ztotych),

X, —zasieg (w km),

X, —pojemnos$¢ baterii (w kWh),

X4 —zuzycie energii elektrycznej (w kWh/100 km),
X, —szybkos¢ uzupeiniania zasiegu (w km/h),

¢ — sktadnik losowy,

i —obiekt.

Wynik analizy regresji zapisano do obiektu (listy) reg. 1.

reg.1l <- data.rank.l %>%
Im(Cena ~ Zasieg+Bateria+Zuzycie+Doladowanie, data = .)
summary(reg.1)

##

## Call:

## Im(formula = Cena ~ Zasieg + Bateria + Zuzycie + Doladowanie,
## data = .)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -225654 -59777  -6902 36892 1198505

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) 204773.32 124016.98 1.651 0.0995 .
## Zasieg -1763.71 374.51 -4.709 0.00000344816432 ***
## Bateria 12402 .55 1899.21 6.530 0.00000000020262 ***
## Zuzycie -15616.64 6453.54 -2.420 0.0160 *
## Dotadowanie 247 .31 34.84 7.098 0.00000000000594 ***
## ---

## Signif. codes: @ '***' @.001 '**' ©0.01 '*' .05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: 114700 on 394 degrees of freedom
## Multiple R-squared: ©.5568, Adjusted R-squared: ©.5523
## F-statistic: 123.7 on 4 and 394 DF, p-value: < 0.00000000000000022

Liste reg. 1 mozna przedstawic rowniez za pomocg funkcji stargazer.


https://15616.64
https://12402.55
https://124016.98
https://204773.32
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reg.1l %>%
stargazer(
type = "latex",
header = FALSE,
title = "Wyniki analizy modelu \\texttt{reg.1}",

out = NULL
)
Tablica 3.27. Wyniki analizy modelu reg. 1
Dependent variable:
Cena
Zasieg —1,763.706***
(374.507)
Bateria 12,402.550***
(1,899.205)
Zuzycie —15,616.640**
(6,453.541)
Dotadowanie 247.309**
(34.843)
Constant 204,773.300*
(124,017.000)
Observations 399
R2 0.557
Adjusted R? 0.552
Residual Std. Error 114,716.300 (df = 394)
F Statistic 123.733** (df = 4; 394)
Note: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Na podstawie wynikdéw oszacowan regresji reg. 1 mozna sformutowac nastepujace
whnioski:

1. Wszystkie oceny parametrow, z wyjatkiem wyrazu wolnego, sg statystycznie
istotnie rézne od zera na poziomie istotnosci 0,05.

2. Wzrost zasiegu o 1 km, ceteris paribus, powoduje przecietnie w probie wzrost
ceny 0-1763.7059 zt.

3. Wzrost pojemnosci baterii o 1 kWh, ceteris paribus, powoduje przecietnie wzrost
ceny 0 12402.5474 zk.
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4. Wzrost zuzycia energii o 1 kWh/100 km, ceteris paribus, powoduje przecietnie
wzrost ceny 0 -15616.6425 zt.

5. Wzrost szybkosci dotadowania o 100 km/h, ceteris paribus, powoduje przecietnie
wzrost ceny o 24730.9223 zt.

6. Skorygowany wspotczynnik determinacji wynosi 55.23%. Oznacza to, ze 55.23%
zréznicowania zmiennej zaleznej jest wyjasniane przez zmienne objasniajace
ujete w modelu, po uwzglednieniu kary za liczbe szacowanych parametrow.

Dopasowanie wartosci teoretycznych do wartosci empirycznych zmiennej objasnia-
nej przedstawiono na rys. 3.54.

data.rank.2 <- data.rank.l %>%

mutate(
Cena_f = fitted(reg.1),
Reszta = resid(reg.1)

)

data.rank.2 %>%
ggplot(aes(x = seqg_along(Cena))) +

geom_line(aes(y = Cena, color = "Cena")) +
geom_line(
aes(y = Cena_f, color = "Prognoza"),

linetype = "dashed"
)
geom_point(aes(y = Reszta, color = "Reszta")) +
geom_hline(
yintercept = 0,
linetype = "solid",
color = "black"
) +
labs(
title = "Cena samochoddéw - wartosci rzeczywiste i teoretyczne",
x = "Indeks",
y = "Wartosc¢"
)
scale_color_manual(
name = "lLegenda",
values = c(
"Cena" = "greylo",
"Prognoza" = "grey40",
"Reszta" = "grey70"
)
) +
theme_minimal()

Latwo zauwazyd, ze dla niektérych modeli samochoddw prognoza ceny jest wyzsza
od ceny (reszta y — g jest ujemna). Oznacza to, ze auta sg w rzeczywistosci tansze niz
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Cena samochodéw - wartosci rzeczywiste i teoretyczne

1500000
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500000 Reszta
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Rysunek 3.54. Cena samochodéw — wartosci rzeczywiste i teoretyczne

wynikatoby to z ich wyceny na podstawie cech. W klasie 1 sg to nastepujace modele
(pierwszych 10 posortowanych rosngco wedhug reszty):

data.rank.2 %>%
subset(Reszta < @ & Class == 1) %%
arrange(Reszta) %>%
select(c(1:3, 9:12)) %%
select(-Class) %>%

head(10)
## Model_1 Model 2 Model_3 Cena Rank Cena_f
## 1 XPENG G6 RWD Long Range 206513 55.37 393533.4
## 2 Hyundai IONIQ 6 Long Range 2WD 223580 61.49 349923.3
## 3 Hyundai ~ IONIQ 6 Long Range AWD 256861 56.34 381070.6
## 4 Zeekr 001 Long Range RWD 258995 56.16 354773.8
## 5 XPENG p7 RWD Long Range 215047 58.48 296728.9
## 6 Skoda  Elroq 85 186886 56.67 266316.1
## 7 CUPRA Born 170 kW 77 kWh 196699 57.46 274188.0
## 8 Volkswagen ID.3 GTX 215047 56.54 290795.7
## 9 Ford Capri Extended Range AWD 235954 55.03 309832.1
## 10 Renault Scenic  ETech EV87 220hp 206513 55.31 279771.2
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Mozna rowniez oszacowac parametry modelu w podziale na klasy Class. Wynik
zapisano do listy reqg. 2, ktérej kazda wspotrzedna zawiera listy a i b. Lista a zawiera
wyniki oszacowan regresji, natomiast lista b wyniki podsumowania (summary) dla
tej regres;ji.

reg.2 <- lapply(
1:4,
function(x) {
a <- data.rank.1l %>%

subset(Class == x) %%

Im(
Cena ~ Zasieg+Bateria+Zuzycie+Dotadowanie,
data = .

)
b <- summazry(a)
return(list(a = a, b = b))
}

)
names(reg.2) <- paste("Klasa", 1:4)

Mozna wykorzystac obiekty a z listy reg. 2 pobierajgc je nastepnie do listy models.

models <- lapply(
reqg.2,
function(x) x%a

)

Ponownie mozna wykorzysta¢ funkcje stargazer do przedstawienia wynikow
analizy regresji dla klas Class (tabl. 3.28).

models %>%
stargazer(
type = "latex",
header = FALSE,

title = "Wyniki analizy regresji wediug klas",
label = "tab:jcbsvl",
out = "output/tables/stargazer_chunk-TvmKre.tex",

model .names = TRUE,
column.labels = names(models),

dep.var.labels = "Cena",
covariate.labels = c(
"Zasieg",
"Bateria",
"Zuzycie",

"Dotadowanie"
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W przypadku regresji w podziale na klasy samochodéw wedtug utworzonego wcze-
$niej rankingu, mozna zauwazyc, ze istotnosc statystyczna ocen parametréw rozni
sie pomiedzy oszacowanymi modelami. I tak:

* W przypadku ceny samochodow w Kklasie 1 istotny statystycznie, na poziomie
istotnosci 0,05, wptyw majg zmienne: Bateria oraz Dotadowanie.

» W klasie 2 jest to jedynie Zasieg.

» W Kklasie 3 istotne sg Zuzycie oraz Dotadowanie.

» Natomiast w klasie 4 istotne statystycznie jest jedynie Dotadowanie.

Skorygowany wspotczynnik determinacji osigga najwyzszg wartos¢ dla modelu
dotyczacego ceny samochodow w klasie 2. Wynosi on 80.68%, co oznacza, ze w takiej
czeSci zmienno$¢ ceny samochodow w tej klasie zostala wyjasniona za pomocag
wariancji zmiennych objasniajacych.

Interpretacja istotnych statystycznie ocen parametréw przedstawia sie nastepujaco:
Klasa 1
1. Wzrost pojemnosci baterii samochodu o 1 kWh powoduje, ceteris paribus, prze-
cietnie wzrost ceny samochodu o 8831.58 zt.

2. Wzrost predkosci tadowania o 1 km/h powoduje, ceteris paribus, przecietnie
wzrost ceny samochodu o 131.21 zk

Klasa 2

1. Wzrost zasiegu samochodu o 1 km powoduje, ceteris paribus, przecietnie wzrost
ceny samochodu o 2448.26 zt.

Klasa 3

1. Wzrost zuzycia energii o 1 kWh/100 km powoduje, ceteris paribus, przecietnie
wzrost ceny samochodu 0 -35964.67 zi.

2. Wzrost predkosci tadowania o 1 km/h powoduje, ceteris paribus, przecietnie
wzrost ceny samochodu o 175.44 zt.

Klasa 4

1. Wzrost predkosci tadowania o 1 km/h powoduje, ceteris paribus, przecietnie
wzrost ceny samochodu o 317.89 zk

Za pomocg biblioteki GGally (Schloerke iin., 2024) mozna przedstawic oceny para-
metréw wraz z przedziatem ufnosci (rys. 3.55 dla regresji reg. 1).
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reg.1l %>%
ggcoef_model ()

Zasieg

(p<0.001***)
Bateria

(p<0.001***)
Zuzycie

459

(p=0.016") | F

Dotadowanie

(p<0.001***)

-30000

-20000
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Rysunek 3.55. Wyniki analizy regresji reg. 1 — oceny parametrow

Podobny rysunek mozna wykonac dla listy regresji models.

lapply(models, function(x) ggcoef_model(x)),

marrangeGrob (
nrow = 4,
ncol = 1,
top = NULL

Mozna réwniez pokazac¢ wylacznie oceny parametrow z regresji reg.2 w jednej

tablicy.

results <- lapply(
reg.2,
function(x) {
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df.coef <- as.data.frame(x$b$coefficients)
df.coef$zmienna <- rownames(df.coef)
df.coef <- df.coef %%

select(
zmienna,
ocena = Estimate,
‘p-val® = "Pr(>|t|)"

)

return(df.coef)

)

results.tab <- Reduce(
function(x, y) full_join(
X, Yy, by = "zmienna"
) s
results
) %>%
set_colnames(c(
"Zmienna",
paste(
rep(names(reg.2), each = 2),
c("Ocena", "p-val"))
)) %>%
mutate_if(is.numexric, function(x) round(x, 2))

results.tab <- results.tab %>%
mutate(
across(contains("Ocena"),
~ ifelse(
get(sub("Ocena", "p-val", cur_column())) < 0.05,
paste@(round(.x, 2)),
round(.x, 2))

Ostateczny rezultat podano w tabl. 3.29.

results.tab %>%

select(
/mienna,
contains("Ocena")

) %>%

kable(
format = "latex",
caption = "Oceny parametrdéw wediug klas",
booktabs = TRUE,
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escape = FALSE,
label = "vjrjgb"

) %>%
kable_styling(
latex_options = c("hold_position", "striped")
)
Tablica 3.29. Oceny parametrow wedtug klas

Zmienna Klasa 1 Ocena Klasa 2 Ocena Klasa 3 Ocena Klasa 4 Ocena
(Intercept) 346824.05 56188.48 425883.64 -1025708.39
Zasieg -789.96 2448.26 1317.14 2921.54
Bateria 8831.58 -6941.58 -914.75 -8688.86
Zuzycie -30512.53 -17899.3 -35964.67 39915.87
Dotadowanie 131.21 37.42 175.44 317.89

Podobng analize mozna przeprowadzi¢ dla funkcji potegowej, tj. oszacowac parame-
try modelu liniowego:

log(y;) = ag + a; log(Xy;) + aylog(Xy,) + azlog(Xy,) + aylog(Xy,) +¢; (3.103)

gdzie:

log(y) — cena w ztotych (logarytm naturalny),

log(X,) —zasieg w km (logarytm naturalny),

log(X,) —pojemnosc¢ baterii w kWh (logarytm naturalny),

log(X4) —zuzycie energii elektrycznej w kWh/100 km (logarytm naturalny),
log(X,) — szybko$¢ uzupekiania zasiegu (w km/h) (logarytm naturalny).

Najpierw nalezy utworzy¢ logarytmy zmiennych.

data.rank.1l.log <- data.rank.1l %>%
mutate_at(
vars (
Zasieq,
Bateria,
Zuzycie,
Dotadowanie,
Cena
)y
log
)

Nastepnie nalezy oszacowac parametry modelu. Czytelnik moze przeprowadzic¢
takg analize samodzielnie, przyjmujgc za podstawe wyniki analizy regresji zawarte
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w obiekcie reg. 1. 1og. Nalezy pamietac, ze parametry funkcji potegowej interpretuje
sie jako elastycznosci, ktdre sg state w czasie.

reg.1l.log <- data.rank.l.log %>%
Im(Cena ~ Zaslieg+Bateria+Zuzycie+Dotadowanie, data = .)
summary(reg.1l.log)

##

## Call:

## Im(formula = Cena ~ Zasieg + Bateria + Zuzycie + Doladowanie,
## data = .)

##

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -0.53244 -0.16805 -0.04799 ©.11529 1.44862

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|t]|)

## (Intercept) 11.99720 3.62197 3.312 0.00101 **
## Zasieg -1.72140 0.81098 -2.123 0.03441 *
## Bateria 2.38017 0.81055 2.936 0.00351 **
## Zuzycie -0.65691 0.78352 -0.838 0.40231

## Doladowanie ©.38742 0.05072 7.639 0.000000000000168 ***
## ---

## Signif. codes: @ '***' ©.001 '**' ©0.01 '*' .05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## Residual standard error: ©.2526 on 394 degrees of freedom
## Multiple R-squared: 0.6934, Adjusted R-squared: 0.6902
## F-statistic: 222.7 on 4 and 394 DF, p-value: < 0.00000000000000022

Wyniki zawarte w reg. 1. 1log mozna przedstawic za pomoca funkcji stargazer
(tabl. 3.30).

reg.1l.log %>%
stargazer(
type = "latex",
header = FALSE,
title = "Wyniki analizy modelu \\texttt{reg.l.log}",
out = NULL,
label = "tab:wanksb"

Wyniki przeprowadzonej analizy majq istotne i bezpo$rednie znaczenie praktyczne,
poniewaz umozliwiaja bardziej Swiadome, poréwnywalne i oparte na danych podje-
cie decyzji o zakupie samochodu elektrycznego. Oszacowane parametry pokazuja,
w jakim stopniu zmiany kluczowych cech pojazdu —takich jak zasieg, pojemnos$¢ bate-
rii, efektywnos¢ energetyczna czy szybkos$¢ tadowania — wplywaja na ksztalttowanie
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Tablica 3.30. Wyniki analizy modelu reg. 1. log

Dependent variable:
Cena
Zasieg —1.721*
(0.811)
Bateria 2.380%*
(0.811)
Zuzycie —0.657
(0.784)
Dotadowanie 0.387**
(0.051)
Constant 11.997***
(3.622)
Observations 399
R? 0.693
Adjusted R? 0.690
Residual Std. Error 0.253 (df = 394)
F Statistic 222.722** (df = 4; 394)

Note: “p<0.1; *p<0.05; **p<0.01
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sie ceny ofertowej producenta. Dzieki temu potencjalny nabywca moze precyzyjnie
ocenié, ktore cechy techniczne najbardziej podnoszg wartos$c pojazdu, a ktére maja
znaczenie drugorzedne, co pozwala na bardziej racjonalne i dopasowane do potrzeb
podjecie decyzji zakupowej. Tego typu analiza stanowi wiec konkretne, empirycznie
uzasadnione narzedzie, umozliwiajgce porownanie modeli nie tylko na podstawie
katalogowych parametrow, ale takze ich rzeczywistego wptywu na poziom cen.

W nastepnym podrozdziale podano zastosowania metody programowania obiekto-
wego.

3.4. Zastosowania programowania obiektowego

W podrozdziale 2.4 podano wprowadzenie do techniki programowania obiektowego
w R, ktdra umozliwia tworzenie struktur danych i metod zorganizowanych w klasy
i obiekty. Taka technika programowania pozwala na uporzadkowane podejscie
do tworzenia kodu wielokrotnego uzytku, co sprzyja budowie bardziej ztozonych
projektow.

Ponizej podano przyklad zastosowania klasy S4, ktory wykorzystuje dziedziczenie
i walidacje do analizy szeregéw czasowych. Utworzona zostanie hierarchia z klasg
bazowag TimeSeries oraz dwiema klasami dziedziczacymi: ARIMA i ExpSmooth,
ktdre reprezentujg rozne metody analizy szeregow czasowych. Kazda klasa bedzie
posiadata mechanizm walidacji sprawdzajacy poprawno$¢ danych wejsciowych,
a takze metody analizy modeli i prognozowania.

W Kklasie S4 nalezy rozpoczac od zdefiniowania klasy bazowej TimeSeries z me-
chanizmem walidacji za pomoca funkcji setClass.

setClass(
"TimeSeries",
slots = list(data = "numeric"),
validity = function(object) {
if (length(object@data) == 0) {
return("Dane szeregdéw czasowych nie mogg byc¢ puste.")
}
if (!is.numeric(object@data)) {
return("Dane szeregdw czasowych muszg by¢ liczbowe.")
}
TRUE
}
)

Nastepnie mozna zdefiniowa¢ metode za pomocg funkeji setMethod.


mailto:is.numeric(object@data
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setMethod (
"plot",
signature(x = "TimeSeries", y = "missing"),
function(x, y, ...) {
plot(
x@data,
type = "1",
col = "grey",
main = "Szereg czasowy",
xlab = "Czas",
ylab = "Wartosc¢",
)
}

W systemie klas S4 pojecie signature stuzy do definiowania typéw argumentow, dla
ktérych metoda ma by¢ wywolywana. Signature nie jest funkcja, lecz argumentem
lub konstruktorem uzywanym przy definiowaniu metod. W przypadku:

signature(x = "TimeSeries", y = "missing")

oznacza to, ze:

1. Argument x ma byc¢ obiektem klasy TimeSeries,tj. metoda zostanie wywolana
tylko wtedy, gdy argument x jest obiektem tej klasy.

2. Argument y nie jest przekazywany, czyli w wywotaniu funkcji plot argument y
musi by¢ pominiety. Jesli uzytkownik sprobuje wywotac funkcje plot(x, y),
metoda nie zostanie zastosowana, poniewaz wymaga sie, aby y bylo pominiete.

Warunki punktu 2. sg potrzebne, poniewaz funkcja plot w R jest funkcja generyczna,
ktérg mozna stosowac dla obiektow réznych typéw'?. Domyslnie przyjmuje ona dwa
argumenty x 1y. Jesli zatem definiuje sie metode plot dla wilasnej klasy $4, nalezy
okresli¢ sposob jej dzialania wobec zastosowania réznych argumentow tej funkcji.
Przypadeky = "missing" oznacza, ze metoda dotyczy tylko jednego argumentu
(x), a wartosc y jest ignorowana. Dzieki temu mozna unikng¢ konfliktow z innymi
metodami plot, ktére mogg wymagac dwdch argumentdw (x 1y).

W nastepnej kolejnosci utworzono klase ARIMA, ktdra dziedziczy po klasie
TimeSeries. Zdefiniowano dwa sloty:

* order — wektor numeryczny zawierajacy trzy wartosci (p, d, q), ktére okreslaja
parametry modelu ARIMA.

12W R pojecie funkcja generyczna oznacza funkcje, ktéra nie wykonuje od razu konkretnego kodu, lecz
wybiera odpowiednig metode w zalezno$ci od typu (klasy) obiektu.
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» model — dopasowany model ARIMA.

Dalej sprawdza sie poprawnos$¢ obiektu (validity), tj. order musi zawierac do-
kladnie trzy wartosci i wszystkie z nich muszg by¢ liczbami.

setClass(
"ARIMA",
slots = list(order = "numeric", model = "ANY"),
contains = "TimeSeries",

validity = function(object) {
if (length(object@order) != 3) {
return("Funkcja ARIMA musi zawiera¢ 3 wartosci (p, d, q).")
}
if (!all(is.numeric(object@order))) {
return("Argumenty funkcji ARIMA muszg by¢ liczbami.")

}
TRUE

}

Dla utworzonej klasy ARIMA:

1. Definiuje sie metode initialize.
2. Wywoluje sie domyslng metode inicjalizacji (cal1lNextMethod).

W podanej wersji metoda nie uwzglednia dodatkowej logiki, ale jest gotowa na jej
rozszerzenie — na przyktad o automatyczne dopasowanie modelu na podstawie
danych lub weryfikacje jakosci danych podczas tworzenia obiektu.

setMethod (
"initialize",
"ARIMA",
function(.Object, ...) {
.0bject <- callNextMethod(.Object, ...)
.0bject
}
)

Tworzy sie generyczng funkcje fit.model, ktéra mozna nadpisywac dla réznych
Klas.

setGeneric(
"fit.model",
function(object) standardGeneric("fit.model")

)
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## [1] "fit.model"

W kolejnym kroku:

—

. Dopasowuje sie model ARIMA do danych w obiekcie.

. Sprawdza sie, czy object@data zawiera co najmniej 100 obserwacji (w prze-
ciwnym razie zglaszany jest biad).

. Dopasowuje sie model ARIMA przy uzyciu funkcji arima.

. Wynik przechowuje sie w object@model.

. Generuje sie podsumowanie szacunkow modelu (summazry).

. Zwraca sie obiekt z dopasowanym modelem.

[\)

D U1 W

setMethod (
"fit.model",
"ARIMA",
function(object) {
if (length(object@data) < 100) {
stop("Zbyt mato danych do dopasowania modelu ARIMA.")

object@model <- arima(
object@data,
order = object@order

)
print(summary(object@model))
object

Nastepnie tworzy sie generyczng funkcje forecast, ktéra oczekuje dwéch argu-
mentow:

* object —np. obiekt klasy ARIMA,
* steps —horyzont prognozy.

Funkcja pozwala na przewidywanie warto$ci zmiennej na podstawie modelu.

setGeneric(
"forecast",
function(object, steps) standardGeneric("forecast")

)

## Tworzenie nowej ogolnej funkcji dla 'forecast' w pakiecie the
<~ global environment
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## [1] "forecast"
W kolejnym kroku:

1. Generuje sie prognoze na steps krokdw naprzad.

2. Sprawdza sie, czy model zostat dopasowany (object@model nie ma wartosci
NULL).

3. Uzywa sie funkcji predict do wyznaczenia prognozy.

4. Zwraca sie wartosci prognoz (forecast.values$pred).

setMethod(
"forecast",
"ARIMA",
function(object, steps) {
if (is.null(object@model)) {
stop("Model ARIMA nie zostat dopasowany.")
}
forecast.values <- predict(
object@model,
n.ahead = steps
)
return(forecast.values$pred)
}
)

Nastepnie tworzy sie klase ExpSmooth rowniez dziedziczgca po klasie TimeSeries.
Czytelnik moze na podstawie analizy klasy ARIMA przeprowadzi¢ samodzielnie
interpretacje klasy ExpSmooth.

setClass(

"ExpSmooth",

slots = list(
smoothinglevel = "numeric",
model = "ANY"

) s

contains = "TimeSeries",

validity = function(object) {

if (!is.numeric(object@smoothinglevel) ||
object@smoothinglLevel <= @ ||
object@smoothinglLevel >= 1) {

return("smoothinglLevel musi by¢ liczbg z przedziatu (@,1).")
}
TRUE
}
)
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Utworzono réwniez metody dla klasy ExpSmooth, tj. fit.model i forecast.

setMethod (

"fit.model",

"ExpSmooth",

function(object) {
if (length(object@data) < 100) {

stop("Zbyt mato danych do dopasowania modelu wygtadzania.")

}
object@model <- HoltWinters(

object@data,
alpha = object@smoothinglLevel,
beta = FALSE,

gamma = FALSE
)
print(summary(object@model))
object

setMethod (
"forecast",
"ExpSmooth",
function(object, steps) {
if (is.null(object@model)) {
stop("Model wygtadzania wyktadniczego nie zostat dopasowany.")
}
forecast.values <- predict(
object@model,
n.ahead = steps

)

return(forecast.values)
}
)

Po zdefiniowaniu klas TimeSeries, ARIMA i ExpSmooth mozna poda¢ przyklad ich
uzycia. Ustalono ziarno (warunki poczatkowe) generatora liczb pseudolosowych za
pomoca wiasnej funkcji set_seed (zob. podrozdziat 2.2.4). Nastepnie utworzono lo-
sowy szereg czasowy data obejmujacy 200 obserwacji, wygenerowanych z rozkladu
normalnego o $redniej 0 i odchyleniu standardowym 1. W dalszym kroku proces ten
zostal przeksztatcony w proces btagdzenia losowego (random walk).

set_seed()
data <- cumsum(rnorm(200))
head(data)

## [1] -1.2070657 -0.9296365 ©0.1548047 -2.1908930 -1.7617683
» -1.2557125
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Nastepnie utworzono obiekt (instancje) klasy TimeSeries przy uzyciu systemu obiek-
towego S4, do ktorej w slocie data przypisano wczedniej wygenerowany szereg data.
Poniewaz klasa TimeSeries ma zdefiniowang funkcje validity, kod automatycz-
nie sprawdza:

* czy data nie jest puste,
* Czy jest typu numerycznego.

ts <- new("TimeSeries", data = data)

tatwo sprawdzi¢, ze obiekt ts zostaje poprawnie utworzony. Na rys. 3.56 umiesz-
czono jego wykres. Wywotanie funkcji plot uruchamia metode plot zdefiniowang
weczedniej specjalnie dla klasy TimeSeries.

plot(ts)

Szereg czasowy
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-15 -10

-20
l

-25

[ I I I I
0 50 100 150 200

Czas

Rysunek 3.56. Proces bladzenia losowego dla klasy TimeSeries
Ponizszy kod tworzy nowy obiekt klasy ARIMA:

* new("ARIMA", ...)—-wywoluje konstruktor klasy ARIMA,



3.4. ZASTOSOWANIA PROGRAMOWANIA OBIEKTOWEGO 471

* data = data-przekazuje zmienna data,
e order = c(1, 1, 1) -okresla parametry modelu ARIMA:

- p = 1-liczba opdZznien w czesci autoregresyjnej (AR),
-d 1 - stopien réznicowania,
- q = 1-liczba opdznien w czesci Sredniej ruchomej (MA).

Warto zauwazyc, ze w tle dziata metoda initialize, ktéra obecnie tylko wywoluje
wersje domyslng, oraz funkcja validity, ktéra sprawdza:

* czy order przyjmuje doktadnie trzy wartosci,
* czy kazda z nich jest numeryczna.

Obiekt arima.model zostal poprawnie utworzony, ale nie zawiera jeszcze dopaso-
wanego modelu, gdyz slot model jest pusty.

arima.model <- new(
"ARIMA",
data = data,
order = c(1, 1, 1)
)

W wyniku zastosowania ponizszego kodu:

* model ARIMA(1,1,1) zostaje dopasowany do danych data,
» wynik zostaje przekazany do slotu model,
* zostaje wySwietlone podsumowanie modelu (z metody).

Obiekt arima.model . fit zawiera wszystko, co potrzebne do dalszych analiz.

arima.model.fit <- arima.model %>%
fit.model()

#it Length Class Mode

## coef 2 -none- numeric
## sigma2 1 -none- numeric
## var.coef 4 -none- numeric
## mask 2 -none- logical
## loglik 1 -none- numeric
## aic 1 -none- numeric
## arma 7 -none- numeric
## residuals 200 ts numeric
## call 3 -none- call

## series 1 -none- character
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## code 1 -none- numeric
## n.cond 1 -none- numeric
## nobs 1 -none- numeric
## model 10 -none- list

Ponizszy kod dziata zgodnie z oczekiwaniami:

» Sprawdza, czy model ARIMA zostal wczesniej dopasowany, tj. czy object@model
nie jest NULL. Tak jest, gdyz wczesniej uzyto fit.model.

* Wyznacza prognoze na 10 okreséw do przodu, tj. uzywa funkcji predict

z argumentem n.ahead = 10.

Zwraca tylko wektor wartos$ci prognozowanych forecast.values$pred.

* Zapisuje prognoze do zmiennej arima. f.

arima.f <- forecast(
arima.model . fit,
steps = 10

)

Nastepny kod pokazuje (lub drukuje w dokumencie) prognozowane wartosci razem
z tytutem.

cat("\nPrognoza ARIMA:\n", arima.f, "\n")

##

## Prognoza ARIMA:

## -11.81366 -11.86632 -11.87691 -11.87904 -11.87947 -11.87955
- -11.87957 -11.87957 -11.87957 -11.87957

Szereg arima. f zawiera prognozy uzyskane z modelu ARIMA, ktére mozna przed-
stawi¢ na wykresie po utworzeniu obiektu klasy TimeSeries (rys. 3.57).

arima.f %>%
as.numeric %>%
new("TimeSeries", data = .) %%
plot()

W nastepnej kolejnosci podano zastosowanie klasy ExpSmooth. Ponizszy kod two-
rzy nowy obiekt klasy ExpSmooth, przekazuje ten sam szereg czasowy data, co
weczesdniej, oraz ustawia poziom wygtadzania o = 0.5. Dzieki metodzie validity,
sprawdzany jest warunek, czy smoothinglLevel jest liczba z zakresu (0, 1).
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Rysunek 3.57. Prognozy z modelu ARIMA dla klasy TimeSeries

exp.smooth.model <- new(
"ExpSmooth",
data = data,
smoothinglLevel = 0.5

)

Obiekt exp . smooth.model zostat poprawnie utworzony, ale nie zawiera jeszcze do-
pasowanego modelu (model = NULL). Zadanie to realizuje natomiast ponizszy kod,
ktoéry szacuje model wygtadzania wyktadniczego. W tle uzywana jest zdefiniowana
wczesniej metoda Tit.model dla klasy ExpSmooth. Na koniec zwracany jest obiekt
z dopasowanym modelem i zapisywany w zmiennej exp . smooth.model . fit.

exp.smooth.model.fit <- exp.smooth.model %>%

fit.model()
#i# Length Class Mode
## fitted 398 mts numeric
## X 200 ts numeric
## alpha 1 -none- numeric

## beta 1 -none- logical
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## gamma 1 -none- logical
## coefficients 1 -none- numeric
## seasonal 1 -none- character
## SSE 1 -none- numeric
## call 5 -none- call

Na tym etapie mozna przystapi¢ do prognozowania. Ponizszy kod dziata nastepujaco:

» Sprawdza, czy model zostat dopasowany, tj. czy object@model nie jest NULL.

» Wyznacza prognoze korzystajac z funkcji predict z n.ahead = 10, wiec
generuje 10 prognoz ex ante.

» Zwraca wynik, tj. wektor wartosci prognozowanych.

exp.smooth.f <- forecast(
exp.smooth.model.fit,
steps = 10

)

Wynik mozna pokaza¢ w nastepujacy sposob:

cat(
"\nPrognoza z modelu wygtadzania wyktadniczego:\n",
exp.smooth.f,
H\nll

)

#i#t

## Prognoza z modelu wygtadzania wykladniczego:

## -10.51574 -10.51574 -10.51574 -10.51574 -10.51574 -10.51574
-~ -10.51574 -10.51574 -10.51574 -10.51574

Ponizszy kod realizuje te sama procedure, co w przypadku modelu ARIMA, lecz odnosi
sie do prognozy uzyskanej z modelu wygladzania wykladniczego.

exp.smooth.f %>%
as.numeric() %>%
new("TimeSeries", data = .) %%
plot()

Na rys. 3.58 mozna zauwazy¢, ze prognoza z modelu ExpSmooth dazy do poziomu
ustalonego przez ostatnie obserwacje w danych. Jest to typowe dla tego modelu,
szczegdlnie przy braku trendu i sezonowosci. Teraz zostanie przedstawiona klasa
LinRegr rowniez dziedziczgca po klasie TimeSeries.
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Rysunek 3.58. Prognozy z modelu wygtadzania wyktadniczego

setClass(
"LinRegr",
slots = list(
X = "numeric",
y = "numeric",
model = "ANY"
) o
contains = "TimeSeries",
validity = function(object) {
if (length(object@x) != length(object@y)) {
return("Liczba obserwacji dla zmiennych x i y musi by¢ taka
< Ssama.")
}
if (!is.numeric(object@x) || !'is.numeric(object@y)) {
return("Zmienne x 1 y muszg by¢ liczbami.")
}
if (length(object@data) == 0) {
return("Dane szeregu czasowego nie mogg byc¢ puste.")
}
if (!is.numeric(object@data)) {
return("Dane szeregu czasowego muszg by¢ liczbowe.")

}

10
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TRUE

Powyzszy kod definiuje nowa klase S4 o nazwie LinRegr, ktéra reprezentuje mo-
del osadzony w kontek$cie analizy szeregéw czasowych. Klasa LinRegr dziedziczy
wszystko po klasie TimeSeries, w tym slot data i zwigzane z nig metody. Zawiera
sloty specyficzne dla regresji oraz funkcje walidacji (validity), ktéra okresla wa-
runki poprawnosci obiektu. Jesli wszystkie warunki sa spelnione, to zwracana jest
warto$¢ TRUE, czyli obiekt jest poprawny.

Nastepny kod ponownie wywotuje definicje funkcji generycznej S4 o nazwie
fit.model. W praktyce nie jest to konieczne, o ile funkcja generyczna fit.model
zostala juz wczesniej zdefiniowana (np. dla klas ARIMA czy ExpSmooth). W takim
przypadku wystarczytoby doda¢ nowa metode za pomoca setMethod. W przyklado-
wym kodzie funkcja generyczna jest jednak ponownie zapisywana dla zachowania
kompletno$ci wywodu.

setGeneric(
"fit.model",
function(object) standardGeneric("fit.model"))

## [1] "fit.model"

Nastepnie zapisano metode fit.model dla klasy LinRegr. Jej zalozenia sa nastepu-

jace:

1. Sprawdzenie liczby obserwacji.

2. Dopasowanie modelu liniowego Im(y ~ x) na podstawie danych zapisanych
w slotach x 1y obiektu. Model jest zapisywany do slotu model.

3. Podsumowanie modelu.

4. Zwracanie obiektu, przy czym invisible(object) pozwala przypisa¢ wynik
bez wypisywania go w konsoli.

setMethod(
"fit.model",
"LinRegr",
function(object) {
if (length(object@x) < 100) {
stop("Zbyt mato danych do dopasowania modelu.")
}
object@model <- 1m(
y ~ X
data = data.frame(
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X
y
)
)

print(summary(object@model))
invisible(object)

object@x,
object@y

}
)

Ponizszy kod ponownie definiuje funkcje generyczna forecast, ktéra przyjmuje
dwa argumenty:

* object —obiekt klasy LinRegr,
* X.new—nowe wartosci dla zmiennej niezaleznej, na podstawie ktérych maja
by¢ wygenerowane prognozy.

Funkcja standardGeneric("forecast") pozwala systemowi metod S4 wybrac
odpowiednia wersje forecast w zaleznosci od klasy object. Podobnie jak w przy-
padku fit.model, w praktycznych zastosowaniach wystarcza jednokrotna definicja
funkcji generycznej, a nastepnie dodawanie kolejnych metod dla réznych klas.

setGeneric(
"forecast",
function(object, x.new) standardGeneric("forecast"))

## [1] "forecast"
Etapy metody forecast dla klasy LinRegr przebiegajg w nastepujacy sposob:

1. Sprawdzenie, czy model zostal dopasowany. Jesli slot model jest pusty (NULL),
procedura przerywa dziatanie.

2. Generowanie prognozy za pomocg funkcji predict dla wczesniej dopasowa-
nego modelu (1m) na podstawie nowego zbioru danych (data.frame(x =
X.new)).

3. Zwrdcenie wyniku. Zmienna prediction zawiera wektor prognozowanych
warto$ci odpowiadajgcych x . new.

setMethod(
"forecast",
"LinRegr",
function(object, x.new) {
if (is.null(object@model)) {
stop("Model nie zostal dopasowany.")
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}

prediction <- predict(
object@model,
newdata = data.frame(x = x.new)

)

return(prediction)

}
)

Ponizej przedstawiono przyktad zastosowania klasy LinRegr na podstawie zdefi-
niowanych zmiennych xivy.

set_seed()

n <- 200

X <- rnorm(n) %>%
cumsum( )

y <- 2 + 3 * x + rnorm(n)

Ponizszy kod tworzy nowy obiekt klasy LinRegr, gdzie:

X —zmienna niezalezna,
y —zmienna zalezna,
data —dla spdjnosci z klasa TimeSeries przypisano y.

W tle dziala funkcja validity, ktéra sprawdza:

» czy wektory x iy maja te sama diugosc (liczbe obserwacji),
* CZy sg typu numeric,
* czy data nie jest puste i zawiera wartos$ci liczbowe.

Obiekt 1m.model zostal poprawnie utworzony.

Im.model <- new(

"LinRegr",
X = X,

y =Y
data =y

)

Ponizszy krok uruchamia metode fit.model dla obiektu klasy LinRegr. Wynik
dzialania metody zapisywany jest w slocie model, czyli pod adresem object@model,
jako dopasowany model regresji (1m).
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Im.model.fit <- fit.model(1lm.model)

##

## Call:

## Im(formula = y ~ x, data = data.frame(x = object@x, y = object@y))
##

## Residuals:

#i Min 1Q Median 3Q Max

## -3.5043 -0.6526 0.0437 0.6411 2.7613

#i#t

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) 2.23013 0.19378 11.51 <0.0000000000000002 ***
## X 3.01045 0.01201 250.73 <0.0000000000000002 ***
## o---

## Signif. codes: @ '***' ©.001 '**' .01 '*' .05 '.' 0.1 ' ' 1
#i#

## Residual standard error: 1.008 on 198 degrees of freedom
## Multiple R-squared: ©0.9969, Adjusted R-squared: ©.9968
## F-statistic: 6.286e+@4 on 1 and 198 DF, p-value: <

s 0.00000000000000022

Mozna teraz zastosowac metode forecast. W tym celu utworzono nowy wektor
wartosci (x . new), dla ktérych majg by¢ wyznaczone prognozy z dopasowanego
modelu.

x.new <- c(-10, @, 10)

Zadanie prognostyczne dla wektora x . new realizuje ponizszy kod.

Im.forecast <- 1Im.model.fit %>%
forecast(x.new)

Wartos$ci prognoz mozna pokaza¢ w nastepujacy sposob:

cat("\nPrognoza z modelu:\n", 1lm.forecast, "\n")

#i#
## Prognoza z modelu:
## -27.8744 2.230133 32.33466

Na koniec pozostato zadanie wizualizacji prognoz (rys. 3.59). Ponizszy kod:

1. Rysuje wykres punktowy.
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2. Dodaje linie regresji dopasowang za pomocg 1m.model. fit@model, w ciem-
noszarym kolorze 1 o zwiekszonej grubosci (parametr lwd = 2).
3. Dodaje legende w lewym gérnym rogu wykresu (" topleft").

plot(
Im.model@x,
Im.model@y,
main = "Regresja liniowa",
xlab = "x",
ylab = "y",
col = "grey",
pch = 16
)
abline(
Im.model . fit@model,
col = "grey30",
Iwd = 2
)
legend(
"topleft",
legend = c("Dane", "lLinia regresji"),
col = c("grey", "grey30"),
pch = c(16, NA),
1ty = c(NA, 1)

Na podstawie doswiadczen zdobytych przy budowie klas S4 utworzono klase
RegExpSystem, stanowigca prosty system ekspercki do analizy regresji. W ocenie
jakosci modelu wykorzystano zagadnienia wprowadzone w podrozdziale 3.3.
W systemie beda wykorzystywane ponizsze biblioteki.

library(car)
library(ggplot2)
library(lmtest)
library(magrittr)
library(stargazer)
library(tseries)

Ponizej zdefiniowano klase i pozostate skladowe systemu RegExpSystem:

* setClass —tworzy nowa klase S4,
* slots - definiuje pola (sloty) obiektéw tej klasy.

Niech beda dane trzy sloty:

» x —wektor liczbowy (numeric),
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Rysunek 3.59. Regresja liniowa
» y —wektor liczbowy (numeric),
* model — dowolny obiekt (ANY).
Funkcja validity sprawdza poprawnos¢ obiektu podczas jego tworzenia.
setClass(
"RegExpSystem",
slots = list(
X = "numeric",
y = "numeric",
model = "ANY"
Do
validity = function(object) {
if (length(object@x) != length(object@y)) {
return("Zmienne x i y muszg miec¢ te samg diugosc.")
}
if (any(!is.numeric(object@x)) || any(!is.numeric(object@y))) {
return("Zmienne x i y muszg by¢ liczbami.")
}
TRUE

}
)
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Ponizszy kod tworzy generyczna funkcje fit.model.

setGeneric(
"fit.model",
function(object) standardGeneric("fit.model"))

## [1] "fit.model"

Metoda fit.model dopasowuje model do danych x i y w obiekcie klasy
RegExpSystem, pod warunkiem, ze liczba obserwacji jest wystarczajgca.

setMethod(
"fit.model",
"RegExpSystem",
function(object) {
if (length(object@x) < 100) {
stop("Zbyt mato danych do oszacowania modelu.")
}
object@model <- Im(
y ~ X,
data = data.frame(
X object@x,
y = object@y
)

)
cat("Model zostat oszacowany\n")
return(object)

Ponizszy kod tworzy kolejna funkcje S4 o nazwie:

evaluate.statistical.significance.

setGeneric(
"evaluate.statistical.significance",
function(object)
< standardGeneric("evaluate.statistical.significance"))

## [1] "evaluate.statistical.significance"

Celem metody evaluate.statistical.significance dla obiektéw klasy
RegExpSystem jest kompleksowa ocena jakosci dopasowanego modelu. Metoda
dziata w nastepujacy sposob:
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. Sprawdzenie, czy model istnieje:

jeslislot model jest pusty (NULL), zgtaszany jest btgd — model musi by¢ wczedniej
oszacowany.

. Wykonanie obliczen statystycznych:

summary (object@model) — generuje pelne podsumowanie szacunkow mo-
delu:

residuals - obliczanie reszt regres;ji,

p.value — pobranie p-wartosci dla wspdtczynnika X,

T.squared - pobranie warto$ci wspotczynnika determinacji R?,

see — obliczenie bledu standardowego,

zmienna k stanowi liczbe poprawnych wynikow testow jakosci modelu.

Wykonanie testéw diagnostycznych:

Jarque-Bera (jarque.bera. test) — test normalnosci sktadnikdéw losowych,
Durbin-Watson (dwtest) — test autokorelacji 1. rzedu sktadnikow losowych,
Breusch-Godfrey (bgtest) — test autokorelacji sktadnikdw losowych,

White (bptest) — test heteroskedastycznosci sktadnikéw losowych,

dla kazdego testu drukowane sg wyniki, jesli p — value < 0.05, wskazuje sie
problem (np. brak normalnosci, autokorelacja, heteroskedastycznosc), jesli obli-
czona wartosc p — value > 0.05, k jest zwiekszane (wyniki testu sg pozytywne).

Wykonanie testu t:

sprawdzana jest istotnos$¢ wspotczynnika kierunkowego przy zmiennej x.

. Podsumowanie wynikow:

czy estymatory sa statystycznie istotne (na podstawie p-wartosci),
czy R? $wiadczy o dobrej jakosci dopasowania (> 0.7),
wypisywany jest blad SEE,

wartos$¢ k podsumowuje liczbe spetnionych kryteriow jakosci.
Zwracanie wynikow:

zwracana jest lista z wynikami statystycznymi i diagnostycznymi.
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setMethod(
"evaluate.statistical.significance",
"RegExpSystem",
function(object) {
if (is.null(object@model)) {
stop("Model nie zostal oszacowany")
}
k <- 0
summary <- summary(object@model)
print(summazry)
resid <- residuals(object@model)
p.value <- summary$coefficients[2, 4]
r.squared <- summary$r.squared
see <- sqrt(sum(resid”2) / (length(resid)-1))
jb <- jarque.bera.test(resid)
jb.p.value <- jb$p.value
cat("Test Jarque'a-Bery:\n")
print(jb)
if(jb.p.value < 0.05) {
cat("Sktadnik losowy nie ma rozkiadu normalnego.\n")
} else k <- k+1
dw <- dwtest(object@model)
dw.p.value <- dw$p.value
cat("Test Durbina-Watsona:\n")
print(dw)
if(dw.p.value < 0.05) {
cat("Wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego
< Tzedu.\n")
} else k <- k+1
bg <- bgtest(object@model)
bg.p.value <- bg$p.value
cat("Test Breuscha-Godfreya:\n")
print(bg)
if(bg.p.value < 0.05) {
cat("Wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego
< Tzedu.\n")
} else k <- k+1
wh <- bptest(object@model)
wh.p.value <- wh$p.value
cat("Test White'a:\n")
print(wh)
if(wh.p.value < 0.05) {
cat("Wystepuje statystycznie istotna heteroskedastycznosc
< sktadnika losowego.\n")
} else k <- k+1
t.test <- summary$coefficients[2, 3]
cat("Test t-Studenta dla wspdiczynnika kierunkowego:\n")
cat("t-value:", t.test, "\n")
cat("\nPodsumowanie wynikdw:\n")
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if (p.value < 0.05) {
cat("Model jest statystycznie istotny (p-value < 0.05)\n")
k <- k+1
} else {
cat("Model nie jest statystycznie istotny (p-value >= 0.05)\n")
}
cat("R2:", r.squared, "\n")
if (r.squared > 0.7) {
cat("Model ma dobrg jakos¢ dopasowania (R2 > 0.7)\n")
k <- k+1
} else {
cat("Model ma niska jakos¢ dopasowania (R2 <= 0.7)\n")
}
cat("SEE:", see, "\n")
return(list(
summary = summary,

pval = p.value,

r2 = r.squared,
see = see,

jb = jb.p.value,
dw = dw.p.value,
bg = bg.p.value,
wh = wh.p.value,
k = k

Ponizszy kod tworzy funkcje S4 o nazwie:

evaluate.economic.significance.

setGeneric(
"evaluate.economic.significance",
function(object) standardGeneric("evaluate.economic.significance"))

## [1] "evaluate.economic.significance"

Celem metody evaluate.economic.significance dla obiektéw klasy
RegExpSystem jest ocena istotnosci ekonomicznej modelu, czyli tego, czy zwiazek
miedzy zmiennymi ma praktyczne znaczenie. Etapy metody sa nastepujace:

1. Sprawdzenie modelu. Je$li model nie zostal wczedniej oszacowany
(object@model jest NULL), to funkcja przerywa dzialanie z komunika-
tem o bledzie.
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2. Pobranie wspotczynnika kierunkowego coef przy zmiennej x z oszacowanego
modelu.

3. Ocena znaku wspotczynnika. Informacja ta jest zapisywana w zmiennej c . x.

4. Ocena wielko$ci efektu.

* Jedli abs (coef)<0 .01, wspdlczynnik jest zbyt maty, by miec praktyczne zna-
czenie —relacja ekonomiczna jest staba lub nieistotna.

* W przeciwnym razie wspotczynnik jest na tyle duzy, ze moze miec sens ekono-
miczny. Zmienna s jest zwiekszana o 1.

Wynik zapisywany jest w zmiennej rel.
5. Zwracanie wynikdw w postaci listy z trzema elementami:

» coef.x:znaki interpretacja wspdtczynnika,
* rel: ocena znaczenia ekonomicznego,
* s: liczba punktow za ekonomiczng site relacji (0 lub 1).

setMethod(
"evaluate.economic.significance",
"RegExpSystem",
function(object) {
if (is.null(object@model)) {
stop("Model nie zostat oszacowany")
}
s <-0
summary <- summary(object@model)
coef <- summary$coefficients[2, 1]
if (coef > @) {
cat("Wspdiczynnik kierunkowy jest dodatni, co oznacza dodatnig
< zalezno$¢ miedzy x 1 y.\n")
c.x <- "Coef(x) > Q"
} else if (coef < 0) {
cat("Wspdiczynnik kierunkowy jest ujemny, co oznacza ujemng
< zaleznos$¢ miedzy x 1 y.\n")
c.x <- "Coef(x) < Q"
} else {
cat("Wspdiczynnik kierunkowy jest réwny zero, co wskazuje na
< brak zaleznos$ci miedzy x 1 y.\n")
c.X <- "Coef(x) = Q"
}
if (abs(coef) < 0.01) {
cat("Wspdiczynnik kierunkowy jest niski, co moze wskazywac na
o brak praktycznych waloréw relacji ekonomicznej.\n")
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rel <- "Brak praktycznych waloréw relacji ekonomicznej"
} else {
cat("Wspdiczynnik kierunkowy ma sens ekonomiczny.\n")
rel <- "Wspdiczynnik kierunkowy ma sens ekonomiczny"
s <- s+l
}
return(list(
coef.x = c.x,
rel rel,
S S

))

Kod ponizej przygotowuje miejsce na funkcje make.decision, ktérej zadaniem
bedzie podjecie decyzji o jakosci modelu na podstawie wczedniej przeprowadzonych
analiz.

setGeneric(
"make.decision",
function(object) standardGeneric("make.decision"))

## [1] "make.decision"

Zadaniem metody make.decision jest podsumowanie jakos$ci modelu i wydanie
decyzji, czy jest on uzyteczny zarowno statystycznie, jak i ekonomicznie. Algorytm
metody przebiega nastepujaco:

1. Funkcja wypisuje w konsoli informacje o rozpoczeciu etapu decyzyjnego.

2. Wywolywana jest metoda:

evaluate.statistical.significance.

Z jej wynikow pobierana jest warto$¢ k, czyli liczba pozytywnych rezultatéw dla
testow statystycznych. Nastepnie wywotywana jest metoda:

evaluate.economic.significance.

Pobierana jest wartos$c s, czyli ocena jakosci ekonomicznej (0 lub 1).

3. Jesli model speinia wiecej niz 1 warunek statystyczny i jest on ekonomicznie
uzasadniony (s>0), funkcja wypisuje pozytywng decyzje. W przeciwnym razie
decyzja jest negatywna.
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4. Kod zwraca liste z dwoma elementami: stat (k) i econ (s), ktére moga by¢
uzyte do dalszej analizy.

setMethod(
"make.decision",
"RegExpSystem",
function(object) {
cat("\n*** Podjecie decyzji na podstawie analizy ***\n\n")
k <- evaluate.statistical.significance(object)$k
s <- evaluate.economic.significance(object)$s
if(k > 1 & s >0) {
cat("\n\n*** Model posiada walory statystyczne i ekonomiczne
***\n\n")
} else {
cat("\n\n*** Model nie posiada walordw statystycznych
o~ 1 ekonomicznych ***\n\n")
}
return(list(
stat = k,
econ = s

))

Kolejny kod tworzy funkcje generyczng S4 o nazwie plot.diagnostics.

setGeneric(
"plot.diagnostics",
function(object) standardGeneric("plot.diagnostics"))

## [1] "plot.diagnostics”

Celem metody jest przeprowadzenie diagnostyki obrazowej oszacowan modelu —
gldwnie za pomoca wykreséw dopasowania i reszt. Dziatanie funkcji obejmuje na-
stepujace kroki:

1. Sprawdzenie, czy model istnieje. Jesli model (object@model) nie zostat osza-
cowany, to funkcja przerywa dziatanie z komunikatem o bledzie.
2. Wykonanie obliczen pomocniczych:
» fitted —wartoSci dopasowane przez model,

* Tesid -reszty, czyli réznice miedzy warto$ciami rzeczywistymi y a dopasowa-
nymi.
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3. Utworzenie ramki danych df.plot zawierajacej x, y, wartosci dopasowane
ireszty, stuzacej do utworzenia wykresow.

4. Utworzenie wykresu dopasowania (p1):

* punkty rzeczywiste (X, y),
* linia dopasowania (wartosci przewidywane przez model),
* tytulk

5. Wykonanie wykresu reszt (p2):

 rozrzut reszt wzgledem X, ktéry pomaga zidentyfikowac nieliniowos$¢, hetero-
skedastycznosc¢ lub inne problemy:.

6. Wyswietlenie wykreséw w konsoli graficzne;j.

setMethod(
"plot.diagnostics",
"RegExpSystem",
function(object) {
if (is.null(object@model)) {
stop("Model nie zostal oszacowany")
}
fitted <- fitted(object@model)
resid <- residuals(object@model)
df.plot <- data.frame(
X = object@x,
y = object@y,
fitted = fitted,
residuals = resid

)
pl <- df.plot %>%
ggplot(aes(x = x)) +
geom_point(
aes(y =vy),
color = "grey",
size = 2
) +
geom_line(
aes(y = fitted),
color = "grey20",
size =1
) +
ggtitle("Wykres dopasowania modelu") +
xlab("X") +
ylab("Y")


mailto:is.null(object@model
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p2 <- df.plot %>%
ggplot(aes(x = x, y = residuals)) +
geom_point(
color = "grey",
size = 2
) +
ggtitle("Wykres reszt") +
xlab("X") +
ylab("Reszty")
# print(pl)
# print(p2)
return(list(pl, p2))

Przedstawiony powyzej kod definiuje system analizy regresji liniowej oparty na
Kklasie S4. System zawiera nastepujace komponenty:

1. Klase RegExpSystem, ktdra przechowuje dane wejSciowe i model:

* slot:

— x —wektor liczbowy (zmienna niezalezna),

— y —wektor liczbowy (zmienna zalezna),

— model — dowolny obiekt (ANY), ktéry przechowuje wyniki oszacowanego
modelu.

» validity:

— sprawdzenie, czy x 1 y majg te sama dhugosc,
- weryfikacje, czy obie zmienne sg liczbowe.

Metode fit.model, ktéra szacuje parametry modelu dla danych x 1 y:

« utworzenie modelu za pomoca funkcji 1m,
* zgloszenie btedu (przerwanie dziatania), jesli liczba obserwacji jest zbyt mala,
» zwracanie obiektu z oszacowanym modelem.

. Metode evaluate.statistical.significance, ktdra ocenia statystyczng
jako$¢ modelu. Metoda informuje, czy oceny parametréw modelu sg statystycz-
nie istotne i jaka jest jako$¢ dopasowania modelu do danych empirycznych:

statystyKki:
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— p-warto$¢ dla wspotczynnika kierunkowego,

- R? —warto$¢ wspotczynnika determinacji jako miara dopasowania,
- standardowy blad réwnania (SEE),

— testy diagnostyczne:

* Jarque-Bera (normalno$¢ rozktadu sktadnika losowego),

+ Durbin-Watson (autokorelacja rzedu pierwszego skladnika losowego),

* Breusch-Godfrey (autokorelacja wyzszych rzedow sktadnika loso-
wego),

* White (heteroskedastycznos$¢ sktadnika losowego).

4. Metode evaluate.economic.significance, ktéra ocenia walory ekono-
miczne modelu:

* analiza wspolczynnika kierunkowego:

- czy wskazuje na zalezno$¢ dodatniag lub ujemna,
- czy warto$¢ wspotczynnika kierunkowego ma praktyczne znaczenie.

5. Metode make.decision, ktéra podsumowuje wyniki analizy w celu podjecia
decyzji o jako$ci modelu.

6. Metode plot.diagnostics, ktora tworzy wykresy diagnostyczne:

» wykres dopasowania modelu (x wzgledem y ilinia regresji),
» wykres reszt (x wzgledem reszt).

Klasa RegExpSystem ma speiniac funkcje praktyczng. Ma umozliwia¢ kompleksowa
analize regresjiliniowej, obejmujac zarowno walidacje danych, dopasowanie modelu
do danych, ocene i wizualizacje wynikdéw. Ponizej podano praktyczne zastosowanie
systemu, dla dwoch zmiennych x iy, ktore zdefiniowano jako procesy niestacjonarne,
obejmujace 200 obserwacji.

set_seed()

X <- Inorm(200) %>%
cumsum( )

y <- rnorm(200) %>%
cumsum( )

Utworzono wykres punktowy zmiennych x 1 y (rys. 3.60).

plot(x, y)
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Rysunek 3.60. Wykres punktowy

Nastepnie utworzono obiekt klasy RegExpSystem z wcze$niej wygenerowanymi
zmiennymi x 1y (instancje klasy S4 z przypisanymi danymi). Slot model pozostaje
pusty (NULL), dopdki nie zostanie wywotana funkcja Tit.model. Jesli walidacja jest
pozytywna, to obiekt model klasy RegExpSystem zostanie poprawnie utworzony
i bedzie gotowy do dalszej analizy.

model <- new(
"RegExpSystem",
X = X,

y =y

)

Ponizszy kod wywoluje metode fit.model dla obiektu model. Powoduje to dopaso-
wanie modelu regresji liniowej.

reg <- fit.model(model)
## Model zostal oszacowany
Nastepne polecenia uruchamiajg metody:

* evaluate.statistical.significance,
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* evaluate.economic.significance,
* make.decision,
* plot.diagnostics (rys. 3.6113.62),

dla obiektu reg, czyli wczedniej oszacowanego modelu.

stat <- evaluate.statistical.significance(reg)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Call:
Im(formula = y ~ x, data = data.frame(x = object@x, y = object@y))
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-7.6816 -3.4834 0.9071 2.8960 7.1597
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(Intercept) 7.72448 0.71744 10.767 < 0.0000000000000002 ***
X -0.36648 0.04445 -8.244  0.0000000000000227 ***
Signif. codes: @ '***' @.p01 '**' ©0.01 '*' ©0.05 '.' 0.1 ' ' 1
Residual standard error: 3.731 on 198 degrees of freedom

Multiple R-squared: ©.2555, Adjusted R-squared: ©.2518
F-statistic: 67.96 on 1 and 198 DF, p-value: 0.00000000000002267

Test Jarque'a-Bery:
Jarque Bera Test

data: 7resid
X-squared = 13.541, df = 2, p-value = 0.001147

Sktadnik losowy nie ma rozktadu normalnego.
Test Durbina-Watsona:

Durbin-Watson test
data: object@model
DW = 0.089302, p-value < 0.00000000000000022

alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than @

Wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego rzedu.
Test Breuscha-Godfreya:

Breusch-Godfrey test for serial correlation of order up to 1
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## data: object@model

## LM test = 178.46, df = 1, p-value < 0.00000000000000022
#H#

## Wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego rzedu.
## Test White'a:

#H#

## studentized Breusch-Pagan test

#H#

## data: object@model

## BP = 3.2747, df = 1, p-value = 0.07035

#H#

## Test t-Studenta dla wspdiczynnika kierunkowego:

## t-value: -8.244055

#H#

## Podsumowanie wynikdw:

## Model jest statystycznie istotny (p-value < 0.05)

## R2: 0.2555396

## Model ma niskg jakos¢ dopasowania (R2 <= 0.7)

## SEE: 3.721203

econ <- evaluate.economic.significance(reg)

## Wspdiczynnik kierunkowy jest ujemny, co oznacza ujemng zaleznos$c¢
o miedzy x 1 vy.
## Wspdiczynnik kierunkowy ma sens ekonomiczny.

dec <- make.decision(reg)

##

## *** Podjecie decyzji na podstawie analizy ***
#i#

#i#

## Call:

## Im(formula = y ~ x, data = data.frame(x
#i#

## Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max
## -7.6816 -3.4834 0.9071 2.8960 7.1597
#i#t

## Coefficients:

## Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

## (Intercept) 7.72448 0.71744 10.767 < 0.0000000000000002 ***
## X -0.36648 0.04445 -8.244  0.0000000000000227 ***
## o---

## Signif. codes: @ '***' ©.001 '**' ©.01 '*' .05 '.' 0.1 ' ' 1
#i#t

## Residual standard error: 3.731 on 198 degrees of freedom

object@x, y = object@y))
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

##
##
##
##

Multiple R-squared: ©.2555, Adjusted R-squared: ©.2518
F-statistic: 67.96 on 1 and 198 DF, p-value: 0.00000000000002267

Test Jarque'a-Bery:
Jarque Bera Test

data: resid
X-squared = 13.541, df = 2, p-value = 0.001147

Sktadnik losowy nie ma rozkladu normalnego.
Test Durbina-Watsona:

Durbin-Watson test

data: object@model
DW = 0.089302, p-value < 0.00000000000000022
alternative hypothesis: true autocorrelation is greater than 0

Wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego rzedu.
Test Breuscha-Godfreya:

Breusch-Godfrey test for serial correlation of order up to 1

data: object@model
LM test = 178.46, df = 1, p-value < 0.00000000000000022

Wystepuje statystycznie istotna autokorelacja pierwszego rzedu.
Test White'a:

studentized Breusch-Pagan test

data: object@model
BP = 3.2747, df = 1, p-value = 0.07035

Test t-Studenta dla wspdiczynnika kierunkowego:
t-value: -8.244055

Podsumowanie wynikdw:

Model jest statystycznie istotny (p-value < 0.05)

R2: ©.2555396

Model ma niska jakos$¢ dopasowania (R2 <= 0.7)

SEE: 3.721203

Wspdiczynnik kierunkowy jest ujemny, co oznacza ujemng zaleznos$c
miedzy x 1 vy.

Wspotczynnik kierunkowy ma sens ekonomiczny.

*** Model posiada walory statystyczne 1 ekonomiczne ***
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plot.diagnostics(reg)[[1]]

Wykres dopasowania modelu

20~

15-

X

Rysunek 3.61. Dopasowanie w modelu — klasa RegExpSystem - przypadek 1

plot.diagnostics(reg)[[2]]

Dla poréwnania podano skrocone wyniki analizy regresji dla funkcji 1m i obiektu
req (tabl. 3.31 1 3.32). Wyniki sg identyczne.

Im(y ~ x)$coefficients %>%
stargazer(
type = "latex",
title = "Wyniki regresji dla funkcji \\texttt{lm} i obiektu
<~ \\texttt{reg} -- \\texttt{stargazer}",
label = "tab:jgkxne",
header = FALSE
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Wykres reszt

=
W o
o}
o

4-

-8~

20 -10 0
X
Rysunek 3.62. Dopasowanie w modelu — klasa RegExpSystem — przypadek 2
Tablica 3.31. Wyniki regresji dla funkcji 1m i obiektu reg — stargazer
(Intercept) X
7.724 -0.366
reg@model

Call: Im(formula =y ~ x, data = data.frame(x = object@x, y = object@y))

Coefficients: (Intercept) X
7.7245 -0.3665

slot(reg, "model") %>%
stargazer(

type = "latex",
title = "Wyniki regresji dla funkcji \\texttt{lm} i obiektu

o  \\texttt{reg} -- \\texttt{stargazer} i \\texttt{slot}",
label = "tab:bzoxhn", header = FALSE

)


mailto:object@x
mailto:object@y
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Tablica 3.32. Wyniki regresji dla funkcji 1m i obiektu reg — stargazerislot

Dependent variable:
Yy
X —0.366%**
(0.044)
Constant 7.724***
(0.717)
Observations 200
R2 0.256
Adjusted R? 0.252
Residual Std. Error 3.731 (df = 198)
F Statistic 67.964** (df = 1; 198)
Note: *p<0.1; *p<0.05; **p<0.01

Nalezy przypomnie¢, ze obiekt reg nalezy do klasy S4 o nazwie RegExpSystem,
w ktorej wystepuja sloty: X, y 1 model. Metoda fit.model przechowuje wyniki
estymacji modelu w slocie model. Odwolanie sie do tego slotu w obiekcie reg jest
mozliwe za pomoca operatora @ lub funkcji s1lot, jak wyzej.

W nastepnym podrozdziale przedstawiono zagadnienie tworzenia interaktywnych
stron internetowych z wykorzystaniem aplikacji R/Shiny.



Rozdzial 4

Aplikacje R/Shiny

4.1. Wprowadzenie

W tym podrozdziale zostanie omowione zagadnienie tworzenia interaktywnych stron
internetowych. Jest to mozliwe dzieki opracowanemu przez organizacje RStudio
serwerowl kodu HTML o nazwie Shiny Server (dalej: R/Shiny)ibibliotece shiny.
Systemy R/Shiny stanowia narzedzia pozwalajace na tworzenie interaktywnych
aplikacji bez koniecznosci znajomosci jezykdéw HTML, CSS czy JavaScript. Uru-
chomienie kodu R z elementami shiny jest mozliwe na dwa sposoby, tj. poprzez
zainstalowanie:

1. Na lokalnym komputerze programu R, biblioteki shiny i - dla wygody obstugi
—programu RStudio.

2. Na zdalnym komputerze pod kontrola systemu Linux programow: R, Shiny
Server ibiblioteki shiny.

Serwer R/Shiny mozna obstugiwac rowniez za pomoca RStudio Connect oraz
kontenerow Docker. R/Shiny umozliwia rozszerzanie funkcjonalno$ci poprzez API
oraz integracje z bazami danych, co sprawia, ze rozwiazania oparte na R/Shiny sg
szeroko uzywane w analizie danych i raportowaniu.

Szczegdlnie przydatna jest lokalna instalacja systemu (rozwigzanie pierwsze po-
wyzej), gdyz serwer jest uruchamiany w locie 1 mozna natychmiast obserwowac
dziatanie kodu. Takie srodowisko pracy utatwia tworzenie, testowanie i modyfikowa-
nie aplikacji.

499
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4.2. Podstawy budowy aplikacji

Budowe kodu aplikacji R/Shiny rozpoczyna sie od utworzenia katalogu o nazwie
aplikacji i pliku app . R w programie RStudio (File|New File|Shiny Web App), postepu-
jac zgodnie z instrukcjami kreatora. Plik app . R stanowi jgdro aplikacji (interaktywnej
strony internetowej). Uzyskanie kodu HTML strony internetowej polega na przestaniu
kodu R/Shiny na serwer, gdzie nastepuje jego wykonanie i zwrdcenie wyniku do
przegladarki internetowej. W ten sposob otrzymuje sie obraz strony internetowe;j.
Najistotniejsze jest to, ze na takiej stronie mozna umiescic¢ elementy formularzy HTML,
za pomocg ktorych przekazuje sie parametry do kodu R. Obliczenia sa wykonywane
na serwerze i wizualizowane na stronie internetowej poprzez przegladarke.

Kod aplikacji mozna przygotowac na rozne sposoby:

» W programie RStudio,
* w innym edytorze tekstowym.

W ponizszym opracowaniu zastosowano pierwsze rozwigzanie. Jak wspomniano
weczesniej, kod aplikacji jest zapisany w pliku app . R. Do uruchomienia kodu beda
potrzebne co najmniej dwie biblioteki R— shiny i shinydashboard (ChangiBorges
Ribeiro, 2021) — oraz inne specjalistyczne biblioteki. Aplikacja sktada sie z trzech

podstawowych elementow:

» nagtowka (header),
* panelu bocznego (sidebar),
* panelu gtéwnego (body).

Szkic kodu programu podano ponizej.

library(shiny)
library(shinydashboard)

ui <- dashboardPage(
dashboardHeadex (
title = "Tytul strony"
) s
dashboardSidebar (
) U
dashboardBody (
)
)

server <- function(input, output) {

}

shinyApp(ui = ui, server = server)
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Zanim przejdzie sie do dalszych rozwazan, mozna — czysto pogladowo i z przymru-
zeniem oka — sprawdzi¢, jaka artystyczng interpretacje powyzszego kodu potrafi
wygenerowac narzedzie takie jak Sora. Rysunek 4.1 stanowi swobodna wizualizacje
interfejsu uzytkownika, utworzona przez model AT.

Warto przy tym zaznaczy¢, ze Sora nie jest duzym modelem jezykowym (LLM) w tra-
dycyjnym sensie, takim jak GPT-41. Jest to model typu tekst-do-wideo, opracowany
przez firme OpenAl. Jego zadaniem jest generowanie realistycznych obrazéw lub
sekwencji wideo na podstawie opisu tekstowego.

library (shim_.’)
library (shingdashboard)
ui <= dashboardPage(
title = "Tytut strony")
) dashboardBody(
)
server <= function (input, output) {
shinyApp(ui = wi, server = server)

{o o0 = ]
— | Tytut strony

Rysunek 4.1. Obraz wygenerowany przez model Al Sora
https://openai.com/sora

Nacis$niecie przycisku Run/Run App w RStudio spowoduje wygenerowanie kodu
HTML strony internetowej i wyswietlenie wyniku w domyslnej przegladarce. Jak
widac, biblioteki shiny i shinydashboard zawieraja swoiste stowa kluczowe, lecz
w samym kodzie strony mozna osadzac kod obliczeniowy w jezyku R. Ta wiasno$¢ bi-
bliotek oznacza, ze na stronie internetowej mozna wydawac polecenia i przekazywac
parametry do kodu R, a wyniki obliczen sg aktualizowane na biezaco. W praktyce
daje to ogromne mozliwosci przetwarzania danych. Dzieki metodom reaktywnym,
jezyk R/Shiny umozliwia dynamiczne aktualizowanie interfejsu uzytkownika w od-
powiedzi na zmiany w danych wejsciowych. Integracja z ekosystemem jezyka R
umozliwia wykorzystanie bibliotek statystycznych i wizualizacyjnych, takich jak
ggplot2,dplyrczy plotly.

Z powyzszego wynika, ze w kodzie strony maja zastosowanie wszelkie zasady pro-
gramowania w jezyku R. Podany w nastepnym podrozdziale kod strony internetowej
bedzie przedstawiony tak, aby pokaza¢ mozliwo$ci wykonywania interaktywnych
obliczen i ich wizualizacji.

I Duzy model jezykowy (Large Language Model, LLM) to rodzaj modelu sztucznej inteligencji, ktéry uczy
sie rozpoznawac, interpretowac i generowac jezyk naturalny na podstawie ogromnych zbioréw tekstow.
Dziala poprzez przewidywanie kolejnego stowa na podstawie wcze$niejszego kontekstu, wykorzystujac
zaawansowane architektury sieci neuronowych. Dzieki temu LLM potrafi w praktyce rozumiec i tworzy¢
tekst, poniewaz podczas uczenia przyswaja ztozone wzorce i zaleznosci jezykowe wystepujace w danych
treningowych.
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4.3. System prognostyczny

Ponizej podano zarys systemu prognostycznego dla kursu walutowego. Aplikacja
wykonuje obliczenia na podstawie trzech modeli prognostycznych:

1. Trendu liniowego (Montgomery i in., 2015).
2. Holta (Holt, 1957).
3. ARIMA (Box i Jenkins, 1970).

Model trendu liniowego opisuje zmienno$¢ y w czasie jako funkcje liniowa w postaci:

Y = 60 + /Blt + €4 (41)
gdzie:

Y, —zmienna objasniana (prognozowana),
t —zmienna czasowa, t = 1,..., T,

By —wyraz wolny,

B, —wspolczynnik trendu,

€, —sktadnik losowy.

Model ten stosuje sie do prognozowania tendencji dtugookresowej, tj. gdy zmienne
wykazujg stalg tendencje wzrostowa lub spadkowg, bez uwzgledniania efektow
sezonowych lub cyklicznych. Szacowanie parametrow modelu odbywa sie za pomoca
metody MNK, co pozwala na estymacje parametrow g, i ;. Model trendu liniowego
jest szeroko stosowany w analizie ekonomicznej, finansowej oraz w prognozowaniu
szeregdw czasowych.

Model Holta jest metoda prognozowania szeregéw czasowych opartg na wygtadza-
niu wyktadniczym, ktéra uwzglednia dwie sktadowe szeregu: poziom oraz trend
(przyrost). W modelu Holta wystepuja dwie funkcje: F, i S,. Pierwsza z nich jest
odpowiedzialna za sktadowa poziomu szeregu czasowego, natomiast druga za skla-
dowg przyrostu tego szeregu. W modelu wystepuja dwa parametry: « i 5. Pierwszy
z nich jest stalg wygtadzania dla sktadowej poziomu zmiennej, natomiast drugi jest
odpowiedzialny za korekte przyrostu zmiennej. Model Holta ma postac:

Fi=ay,+(1—a)(F,_;+5,,)

4.2)
Sy = B(Ft - Ft—l) +(1- B)St—l
gdzie o 1 8 sg stalymi wygladzania dla poziomu i trendu, «, 5 € (0, 1).
Wartosci poczatkowe dla funkcji F; 1S, mozna przyja¢ w nastepujacy sposob:
F =y 4.3)

S, =0
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Model ARIMA(p, d, q) jestszeroko stosowanym modelem szeregdw czasowych,
ktory tgczy w sobie sktadowe autoregresyjne (AR), réznicowanie (I) oraz $rednig
ruchoma (MA). Model pozwala na analize zardéwno procesow stacjonarnych, jak
I niestacjonarnych (por. podrozdziat 3.2.1).

Parametr p okredla liczbe opdznien analizowanego szeregu czasowego w skladowej
autoregresyjnej, d oznacza rzad réznicowan potrzebnych do uzyskania stacjonarno-
sci, a ¢ wskazuje liczbe opoznien sktadnika losowego (innowacji) uwzglednionych
w sktadowej sredniej ruchomej. Rdwnanie modelu ARIMA(p, d, q) mozna zapisac
W postaci:

#(B)(1— B)%Y, = 0(B)e, (4.4)

gdzie:

B - operator przesuniecia w czasie,
¢(B) 16(B) —wielomiany stopnia autoregresji i Sredniej ruchomej,
e, — sktadnik losowy.

Estymacja parametréw modelu ARIMA odbywa sie najczesciej za pomocg metody
najwiekszej wiarygodnosci, a wybdr optymalnych wartosci p, d 1 ¢ mozna przepro-
wadzi¢ za pomoca kryteriow informacyjnych, takich jak AIC czy BIC (Box i Jenkins,
1970; Akaike, 1974; Schwarz, 1978).

Model ARIMA znajduje szerokie zastosowanie w analizie ekonomicznej, finansowej
i prognozowaniu, zwlaszcza w przypadkach, gdy zmienne wykazuja zaleznosci
w czasie, lecz nie posiadaja wyraznej struktury sezonowej.

Ponizej podano kod aplikacji R/Shiny. Wystarczy skopiowac ponizszy kod i urucho-
mi¢ w RStudio.

# System prognostyczny R/Shiny
# Piotr Wdowinski

bdscale)

dplyr)
forecast)
ggplot2)
magrittr)
plotly)
quantmod)
reshape?)
shiny)
shinydashboard)

library
library
library
library
library
library
library
library
library
library

L e ey ey e ey e e e

getSymbols (
"EURPLN=X",
src = "yahoo",
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"2020-01-01",
"2024-12-31"

from
to
)

data <- CI1( EURPLN=X") %>%
.[!'weekdays (index(.)) %in% c("sobota", "niedziela"), 1]

df <- data.frame(
date = as.Date(index(data)),
value = as.numeric(coredata(data))

)

holt <- function(y, alpha, beta, h) {
n <- length(y)
F <- numeric(n+h)
S <- numeric(n+h)

FI1] <- y[1]
S[1] <- y[2]-y[1]

for(t in 2:n){
F[t] <- alpha*y[t]+(1l-alpha)*(F[t-1]+S[t-1])
S[t] <- beta*(F[t]-F[t-1])+(1-beta)*S[t-1]

}

fitted <- F[1:n]

for(T in (n+1):(
F[T] <- F[n] +
}

forecast <- F[(n+1):(n+h)]
return(list(
fitted =
forecast =
))
}

orecast

url <- paste0(
"https://fonts.googleapis.com/",
"css2?family=Noto+Sans&display=swap"

)

ui <- dashboardPage(
dashboardHeader(title = "Prognoza kursu EUR/PLN"),
dashboardSidebaxr(
selectInput(
"model",
"Model",


https://fonts.googleapis.com
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choices = c("Liniowy", "Holt", "ARIMA"),
selected = "Liniowy"
)y
conditionalPanel(
condition = "input.model=='Holt'",
sliderInput(
"alfa",
"Wybierz alfa",
min =
max
value
step
) s
sliderInput(
"beta",
"Wybierz beta",
min =
max
value
step
)

I
[SESEENS]

1
]

-5
.01

I
[SESEENS]

.5,
.01
) o
conditionalPanel(

condition = "input.model=='ARIMA'",
numericInput(

"o,
"Parametr p",
value = 1,
min =0,
max =5,
step =1

)
numericInput(
"q,
"Parametr q",
value 1
min
max
step
)
Do
selectInput(
M
"Okres danych",
choices = list(

1
1
I

0
5
1

"Ostatni miesigc" = 22,
"Ostatni rok" = 252,
"Cata proba" = nrow(df)

).
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selected = 22
) !

sliderInput(
llhlll
"Horyzont prognozy (dni)",
min = 1,
max = 10,
value = 5,
step =1
)V
selectInput(
"palette",

"Schemat kolordéw wykresu",
choices c("Setl", "Set2", "Set3"),
selected "Setl"
)
sliderInput(
”Size”,
"Rozmiar linii",
min .5,
max
value
step
)V
actionButton("predict", "Prognozuj")
)V
dashboardBody (
tags$head(
tags$link(
href url,
rel "stylesheet"
Do
tags$style (HTML ("
body{font-family: 'NotoSans', sans-serif;}")
)
)l

1
1

.1

Srrwoe

fluidRow (
box (
title = "Zrédlo danych",
width = 12,

tableOutput("source")

)
) !

fluidRow (
box (
title = "Wykres prognozy",
width = 12,

plotlyOutput("plot")
)
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),

fluidRow (
box (
title = "Btedy prognoz",
width = 12,

tableOutput("error")

)
),

fluidRow (
box (
title = "Oszacowane parametry modelu",
width = 12,

tableOutput("params")
)
),

fluidRow (
box (
title = "Komunikaty beddw",
width = 12,

textOutput("message")

)
)
)
)

server <- function(input, output, session) {

forecast.data <- reactiveVal(NULL)
error.message <- reactiveVal("")

output$source <- renderTable({
"Zr6dto danych: Yahoo Finance"

})

observeEvent (input$predict, {
tryCatch({

n <- as.numeric(input$n)
df.subset <- df %%
tail(as.numeric(n)) %>%

transform(index = seq_along(value))

h <- as.numeric(input$h)
params <- NULL

if(input$model == "Liniowy") {

model <- Im(value ~ index, data = df.subset)
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h.index <- (nrow(df.subset)+1): (nrow(df.subset)+h)
fitted <- predict(model, newdata = df.subset)
forecast <- predict(

model, newdata = data.frame(index = h.index)

)

params <- coef(model)
} else if(input$model == "Holt") {

model <- holt(
df.subset$value,

alpha = input$alfa,
beta = input$beta,
h = h

)
fitted <- model$fitted

forecast <- model$forecast
params <- c(input$alfa, input$beta)
names (params) <- c("alfa", "beta")

} else {

model <- Arima(
df.subset$value,
order = c(input$p, 1, input$q)
)
fitted <- fitted(model)
forecast <- forecast(model, h = h)$mean
params <- coef(model)

}

actual <- df.subset$value
me <- mean(abs(actual - fitted), na.rm = TRUE)
mape  <- mean(
abs((actual - fitted) / actual) * 100,
na.rm = TRUE
)

df.error <- data.frame(
"Sredni btad bezwzgledny" = round(me, 4),
"Sredni btad procentowy (%)" = round(mape, 4),
check.names = FALSE

)

output$error <- renderTable(
{df.error},
digits = 4

)
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if(!is.null(params)) {
output$params <- renderTable({
data.frame(
‘Parametry’
"Wartosci®
)
}, digits = 4)
} else {
output$params <- renderTable({
data.frame(
Parametry
Wartosci
)
})

names (params),
round(params, 4)

"Brak parametrow",
NA

f.dates <- seq(

from = max(df.subset$date),
by = "days",
length.out = 2*(h+1)

) [-1]

f.dates <- f.dates]|
lweekdays (f.dates) %in% c("sobota", "niedziela")
1[1:h]

plot.data <- data.frame(
date = c(df.subset$date, f.dates),
actual = c(actual, rep(NA, h)),
fitted = c(fitted, rep(NA, h)),
forecast = c(rep(NA, n), forecast)

) %>%
melt(id.vars="date") %>%
mutate(
type = case_when(
variable == "actual" ~ "Rzeczywiste",
variable == "fitted" ~ "Dopasowane",
variable == "forecast" ~ "Prognozowane"

)
)

forecast.data(plot.data)
error.message("")

}, error = function(e) {
error.message(
paste(
"Btad: Nie mozna dopasowa¢ modelu - ",
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e$message
)
)
forecast.data(NULL)
})
})

output$plot <- renderPlotly({
req(forecast.data())
p <- ggplot(
forecast.data(),
aes (
X = date,
y = value,
color = type,
group = type,
text = pasted(
"Data: ", date,
"<pr>Wartos¢: ", round(value, 4),
"<br>Typ: ", type
)
)) +
geom_line(linewidth = input$size) +
scale_colour_brewer(palette = input$palette) +
scale_x_bd(
business.dates = forecast.data()$date,
max.major.breaks = 25,
labels = scales::date_format("%d %b %Y"),
guide = guide_axis(angle = 90)

) +
theme_minimal() +
theme (
axis.text.x = element_text/(
angle = 90,
vjust = 0.5,
hjust = 1
)
) +
labs(
title = "Prognoza kursu EUR/PLN",
X = "Data",
y = "Kurs EUR/PLN"

)

ggplotly(p, tooltip = "text")
})

output$message <- renderText({
error.message()
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})

}

shinyApp(ui = ui, server = server)

Ponizej podano opis najwazniejszych obszardéw aplikacji.

1.

Importowanie bibliotek:

Zatadowanie bibliotek potrzebnych do budowy aplikacji Shiny, analizy danych
i wizualizacji:

- shiny, shinydashboard - budowanie interfejsu aplikacji internetowej,
- quantmod — pobieranie danych finansowych,

forecast - modelowanie szeregdw czasowych,

ggplot2, plotly —tworzenie interaktywnych wykresow,

magrittr, dplyr, reshape? — przetwarzanie danych,

bdscale — obstuga skali czasu z uwzglednieniem dni roboczych.

Pobranie danych finansowych:

Funkcja getSymbols pobiera kurs EUR/PLN z serwisu Yahoo Finance w okresie
od 1 stycznia 2020 do 31 grudnia 2024.

Nastepnie wyodrebniana jest kolumna kursu zamkniecia (C1()), a weekendy
sg usuwane z danych.

Przygotowanie ramki danych (df):
Tworzona jest ramka danych z kolumnami: date (data) i value (kurs EUR/PLN).
Implementacja metody Holta:

Definiowana jest funkcja holt (), ktéra implementuje model wygtadzania
wykladniczego Holta z parametrami alpha i beta.

Tworzenie interfejsu uzytkownika (UI):

dashboardPage definiuje strukture aplikacji.
dashboardSidebar zawiera:

— wybor modelu prognostycznego (Liniowy, Holt, ARIMA),
— parametry dla modeli (alpha, beta, p, Q),
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— wybdr okresu danych (miesigc, rok, caty zbidr),
— wybdr horyzontu prognozy (h dni),

— opcje wizualizacji (schemat koloréw, rozmiar linii),
— przycisk Prognozuj.

» dashboardBody zawiera:

— zrédio danych (Yahoo Finance),
— wykres prognozy (plotly),

— tablice bteddw prognoz,

— tablice parametréw modelu,

— komunikaty bledow.

6. Tworzenie serwera aplikacji (server):

» TeactiveVal przechowuje prognoze oraz ewentualne komunikaty bledow.
» renderTable wyswietla zrodlo danych.
* observeEvent (input$predict, {...}):

— pobiera liczbe dni do analizy,
— tworzy podzbidr danych i transformuje indeksy dat,
— w zaleznosci od wybranego modelu:
# Liniowy: szacuje parametry regresjiliniowej (1m),
% Holt: prognozuje przy uzyciu funkcji holt,
* ARIMA: szacuje parametry modelu ARIMA (Arima).
— oblicza bledy prognoz (Sredni btad absolutny MAE, sredni absolutny btgd
procentowy MAPE),
— tworzy dane do wizualizacji (warto$ci: rzeczywiste, dopasowane i progno-
zowane),
- renderPlotly generuje interaktywny wykres prognoz,
— renderText wyswietla komunikaty bteddw.

7. Uruchomienie aplikacji (shinyApp):
* shinyApp(uil, server) startuje aplikacje Shiny.

Dzieki przedstawionemu kodowi i jego opisowi, Czytelnik moze zaimplementowac,
uruchomic oraz dostosowac aplikacje do wiasnych potrzeb w Srodowisku RStudio.



Zakonczenie

Ksigzke przygotowano w celu szerokiego ujecia wybranych zagadnien z zakresu
modelowania ekonometrycznego oraz zaawansowanego wykorzystania jezyka R
w zastosowaniach praktycznych. Szczegdlny nacisk zostal potozony na przedstawie-
nie zaréwno podstaw teoretycznych, jak i aspektéw praktycznych, co odpowiada
rosnacym wymaganiom stawianym wspoétczesnym analitykom danych, badaczom
oraz praktykom w dziedzinach takich jak ekonomia, finanse, statystyka i ekonometria.

Przedstawiono najwazniejsze zagadnienia modelowania ekonometrycznego, obej-
mujgce procesy stochastyczne, liniowe modele regresji, metody testowania zalozen
klasycznych modeli liniowych, zagadnienia zwigzane z weryfikacja statystyczng
oraz oceng jakos$ci dopasowania modeli do danych empirycznych. Szczegdlng uwage
zwrdcono na problematyke testowania sktadnikéw losowych: normalnosci rozkladu,
heteroskedastycznosci, autokorelacji oraz prawidtowosci postaci funkcyjnej, ktore
stanowia fundament analizy ekonometrycznej. Podkreslono znaczenie nie tylko
budowy modeli, lecz réwniez koniecznosci ich wszechstronnej weryfikacji, co wa-
runkuje wiarygodnos$¢ uzyskiwanych wynikéw oraz decyzji podejmowanych na ich
podstawie.

Zaleta ksigzki jest Sciste powigzanie zagadnien teoretycznych z praktycznymi przy-
kladami implementacji w jezyku R. Zaprezentowano w niej modelowanie zmiennych
makroekonomicznych, takich jak stopa procentowa czy inflacja, konstrukcje mo-
deli prognostycznych dla indekséw gietdowych oraz analize rynku samochodéw
elektrycznych, obejmujaca modelowanie cen z uwzglednieniem technicznych cech
pojazdow. Wykorzystanie jezyka R w podanym kontekscie pozwala w pelni wykorzy-
sta¢ jego potencjat obliczeniowy, graficzny oraz mozliwosci automatyzacji procesow
obliczeniowych, co ma istotne znaczenie w pracy wspotczesnych analitykow.

Jezyk R, bedacy centralnym narzedziem omawianym w Kksigzce, wyrdznia sie wysoka
elastycznoscia, szerokim zakresem funkcjonalnosci oraz mozliwoscia integracji z in-
nymi technologiami. Jego ekosystem bibliotek umozliwia realizacje ztozonych zadan
analitycznych, poczawszy od podstawowych obliczen statystycznych, poprzez analize
szeregow czasowych i modelowanie wielowymiarowe, az po implementacje metod
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uczenia maszynowego. Szczegolnie istotna pozostaje mozliwos$¢ pracy z duzymi zbio-
rami danych oraz tworzenia dynamicznych dokumentéw i aplikacji internetowych,
co sprawia, ze jezyk R peini role narzedzia o charakterze interdyscyplinarnym.

Wspdlczesne Srodowisko pracy analitykow danych wymaga umiejetnosci nie tylko
w zakresie konstruowania modeli ekonometrycznych, lecz réwniez w obszarze pre-
zentacji wynikéw oraz wnioskdw w sposéb przejrzysty i zrozumialy. Z tego wzgledu
w ksigzce uwzgledniono zagadnienia zwigzane z tworzeniem dynamicznych doku-
mentéw w jezyku R/Markdown oraz budowg aplikacji R/Shiny. Wdrozenie tych
rozwigzan umozliwia prezentacje wynikow analiz w formie interaktywnej, co zna-
czaco zwieksza ich wartos$¢ uzytkowa, pozwalajac odbiorcom na eksploracje danych
statystycznych oraz samodzielne przeprowadzanie symulacji czy analiz. Integracja
wymienionych narzedzi z jezykiem R zapewnia spojny system, ktory umozliwia
nie tylko realizacje zaawansowanych analiz, lecz takze efektywng prezentacje ich
wynikow w réznych formatach, takich jak HTML, PDF czy DOCX.

Rozw6j metod analitycznych, postepujaca cyfryzacja oraz dynamicznie zmieniajace
sie otoczenie gospodarcze sprawiajg, ze przed wspodiczesng ekonometrig stawiane
sq coraz bardziej ztozone wyzwania. Oprocz tradycyjnych modeli statystycznych,
coraz wieksze znaczenie zyskujg metody eksploracji danych, algorytmy uczenia
maszynowego oraz zaawansowane metody prognozowania. Wspomniane metody
umozliwiaja identyfikacje skomplikowanych wzorcow, relacji nieliniowych oraz
zjawisk o charakterze ukrytym, ktdre czesto pozostaja poza zasiegiem klasycznych
narzedzi analizy ekonometrycznej. W tym kontekscie jezyk R, dzieki swojej ela-
stycznosci, pozwala na wdrazanie nowoczesnych metod analitycznych, co znaczgco
poszerza zakres jego mozliwych zastosowan w analizie danych ekonomicznych
i finansowych.

Podkresdlono réwniez, ze efektywne wykorzystanie jezyka R oraz metod ekonome-
trycznych wymaga nie tylko znajomosci zasad statystyki i ekonometrii, lecz takze
kompetencji w zakresie programowania, znajomosci struktur danych oraz umiejet-
nosci logicznego i krytycznego myslenia. Wspoétczesne analizy danych coraz czesciej
realizowane sg w warunkach znacznej niepewnosci, przy ograniczonych zasobach
czasowych oraz koniecznos$ci przetwarzania duzych zbioréw danych pochodzacych
z wielu zrodet. Z tego wzgledu niezbedne staja sie narzedzia umozliwiajgce auto-
matyzacje procesow analitycznych, integracje zbiorow danych oraz dynamiczng
aktualizacje wynikow analiz, co rowniez znalazto odzwierciedlenie w tresci ksiazki.

Liczne przyktady implementacji kodu w jezyku R zamieszczone w ksigzce majg na
celu utatwienie zrozumienia mechanizmoéw dziatania omawianych metod oraz poka-
zanie sposobOw przenoszenia rozwigzan teoretycznych do zastosowan praktycznych.
Uwezgledniono zagadnienia zwigzane z pracg z obiektami jezyka R, przetwarzaniem
potokowym, tworzeniem funkcji uzytkownika, organizacja zbioréw danych staty-
stycznych oraz integracja jezyka R z innymi narzedziami i Srodowiskami. Przedsta-
wione zagadnienia stanowia istotny element warsztatu wspoétczesnego ekonometryka
1 analityka danych.



ZAKONCZENIE 515

Ksiazka, oprocz przekazywania wiedzy merytorycznej, wskazuje réwniez kierunki
dalszego rozwoju w zakresie modelowania ekonometrycznego i analizy danych.
Wspdlczesne trendy w ekonometrii obejmuja nie tylko rozwdj nowych metod staty-
stycznych, lecz takze integracje ekonometrii z technologiami big data oraz zasto-
sowania w obszarach takich jak ekonomia behawioralna, analiza sieci spotecznych
czy modelowanie wpltywu czynnikdow Srodowiskowych na procesy gospodarcze. Je-
zyk R, dzieki otwartosci kodu zrodtowego oraz aktywnej spotecznosci uzytkownikow
i tworcow bibliotek, stanowi Srodowisko sprzyjajace wdrazaniu takich innowacji
oraz prowadzeniu eksperymentdw statystycznych.

Przekazana w ksigzce wiedza moze okazac sie przydatna zaréwno dla 0sob roz-
poczynajacych prace z modelowaniem ekonometrycznym, jak i dla bardziej do-
Swiadczonych uzytkownikow jezyka R, poszukujacych bardziej zaawansowanych
rozwigzan analizy danych. Przedstawione zagadnienia mogg stanowi¢ podstawe do
dalszego poglebiania wiedzy oraz inspirowac do podejmowania wiasnych projektow
badawczych i praktycznych, z wykorzystaniem jezyka R.

Podsumowujac, ksigzka wpisuje sie w nurt nowoczesnego podejscia do analizy
danych, w ktérym solidne podstawy teoretyczne lgczone sq z praktycznym zastoso-
waniem narzedzi programistycznych, takich jak jezyk R. Takie podejscie odpowiada
wspolczesnym wyzwaniom, zwigzanym z iloscia 1 réznorodnos$cia danych, potrzebg
szybkiego podejmowania decyzji oraz koniecznoscia tworzenia analiz o wysokim
stopniu precyzji i elastycznosci. Zgromadzona w ksiazce wiedza oraz liczne przy-
kiady praktyczne stanowig wartosciowe wsparcie dla wszystkich zainteresowanych
prowadzeniem poglebionych analiz ekonometrycznych oraz rozwijaniem witasnych
kompetencji w tej dynamicznie rozwijajacej sie dziedzinie.






Summary

This book has been prepared with the aim of providing a comprehensive and cohe-
rent treatment of selected topics in econometric modelling, as well as an advanced
application of the R programming language in practical contexts. Particular emphasis
has been placed on presenting both theoretical foundations and practical aspects,
reflecting the growing demands placed on contemporary data analysts, researchers,
and practitioners in fields such as economics, finance, statistics, and econometrics.

The book discusses the most important issues in econometric modelling, including
stochastic processes, linear regression models, methods for testing the assumptions
of classical linear models, statistical inference and verification, and the assessment
of model fit to empirical data. Special attention is devoted to testing error-term
normality, heteroscedasticity, autocorrelation, and functional form specification, all
of which form the foundation of rigorous econometric analysis. Their importance is
emphasised not only in model construction, but also in conducting comprehensive
model diagnostics, which determines the reliability of the conclusions drawn and
the decisions based on them.

A key advantage of the book lies in its explicit integration of theoretical concepts with
practical examples of implementation in the R language. It presents the modelling of
macroeconomic variables, such as interest rates and inflation, the development of
forecasting models for stock market indices, and the analysis of the electric vehicle
market, including price modelling based on the technical characteristics of the vehic-
les. The use of R in these contexts enables the full exploitation of its computational,
graphical, and process automation capabilities, which is of substantial importance in
the work of modern analysts.

The R language, which serves as the central tool addressed in this book, is distin-
guished by its high degree of flexibility, extensive functionality, and capacity for
integration with other technologies. Its ecosystem of libraries facilitates the execu-
tion of complex analytical tasks, ranging from basic statistical calculations, through
time series analysis and multivariate modelling, to the implementation of machine
learning methods. Of particular importance is the ability to work with large datasets
and to create dynamic documents and web applications, which positions R as a tool
with an inherently interdisciplinary character.
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The contemporary work environment of data analysts requires proficiency not only
in constructing econometric models, but also in the clear and comprehensible pre-
sentation of results and the communication of findings. For this reason, the book also
addresses topics related to the creation of dynamic documents using R/Markdown
and the development of web applications with the R/ Shiny framework. The adoption
of these solutions makes it possible to present analytical results in an interactive for-
mat, which significantly enhances their practical value by enabling users to explore
data and conduct simulations or analyses independently. The integration of these
tools with R ensures a coherent system that allows both the execution of advanced
analyses and the effective presentation of results in various formats, such as HTML,
PDF, and DOCX.

The development of analytical methods, ongoing digitalisation, and the rapidly
evolving economic environment mean that contemporary econometrics faces in-
creasingly complex challenges. In addition to traditional statistical models, growing
importance is being attached to data mining techniques, machine learning algorithms,
and advanced forecasting methods. These approaches enable the identification of
complex patterns, non-linear relationships, and latent phenomena that frequently
remain beyond the reach of classical econometric tools. In this context, the flexibility
of R allows for the implementation of modern analytical methods, thereby substan-
tially broadening the range of its potential applications in economic and financial
data analysis.

It has also been emphasised that the effective use of R and econometric methods
requires not only knowledge of statistical and econometric principles but also com-
petencies in programming, familiarity with data structures, and the ability to think
logically and critically. Contemporary data analyses are increasingly conducted under
conditions of considerable uncertainty, limited time resources, and the necessity of
processing large datasets derived from multiple sources. Consequently, tools that
enable the automation of analytical processes, the integration of data repositories,
and the dynamic updating of analytical results have become indispensable, and these
aspects have also been reflected in the book’s content.

Numerous examples of R code implementation included in the book are intended to
facilitate understanding of the mechanisms underlying the methods discussed and
to illustrate how theoretical concepts can be translated into practical applications.
Topics addressed include working with R objects, pipeline processing, user-defined
function creation, data management, and the integration of R with other tools and
environments. These subjects represent an essential component of the skill set of the
modern econometrician and data analyst.

In addition to conveying substantive knowledge, the book points to further directions
for development in the areas of econometric modelling and data analysis. Contem-
porary trends in econometrics involve not only the advancement of new statistical
methods but also the integration of econometrics with Big Data technologies and
applications in areas such as behavioural economics, social network analysis, and
modelling the impact of environmental factors on economic processes. Owing to its
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open-source nature and the presence of an active community of users and library
developers, R provides a conducive environment for the implementation of such
innovations and for conducting methodological experimentation.

The knowledge imparted in this book may prove valuable both for individuals com-
mencing work in econometric modelling and for advanced users of the R language
seeking more sophisticated analytical solutions. The topics presented may serve
as a basis for further, in-depth study and may inspire the pursuit of independent
research and analytical projects using R.

In summary, the book is situated within the paradigm of modern data analysis, in
which robust theoretical foundations are combined with practical applications of
programming tools such as R. This approach responds to contemporary challenges
associated with the volume and diversity of data, the need for rapid decision-making,
and the requirement for analyses characterised by a high degree of precision and
flexibility. The knowledge compiled in the book, together with numerous practical
examples, constitutes a valuable and comprehensive resource for all those intere-
sted in conducting thorough econometric analyses and in developing their own
competencies within this dynamically evolving field.
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Lista ksiazek poswieconych jezykowi R 1 jego zastoso-
waniom

Kod realizujacy zadanie wygenerowania tablicy z podsumowaniem dla ksigzek
(tabl. A.1).

library
library
library
library
library
library

dplyr)
kableExtra)
knitr)
magrittr)
readxl)
stringr)

P

df <- read_excel("input/R_books.x1lsx") %>%
mutate(Rok = as.numeric(Rok)) %>%
arrange(is.na(Rok), Rok)

df %>%
kbl (
format = "latex",
booktabs = TRUE,
longtable = TRUE,
caption = "Lista ksigzek poswieconych jezykowi \\texttt{R} 1 jego
< zastosowaniom",

label = "zmxdsz"
) %>%
kable styling(
latex_options = c("striped", "repeat_header"),
font_size = 8,
position = "center"
) %>%

"Q.80cm") %>%
"3.50cm") %>%
"2.80cm") %>%

column_spec(1, width
column_spec(2, width
column_spec(3, width
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column_spec
column_spec
column_spec
column_spec
landscape()

(4
(5
(6
(7

1
1
1
1

width
width
width
width

%>%
%>%
%>%
%>%

DODATEK A



523

BZOTUMEBDPA M
DIs[od prepodsod QUZOTW eukoyo (RS
9UZdATAWOU0ND -OUOMSOD[BW  TZHL8LELES "eMO[pPUeH wslenied z njrepodsod
STURMOTIPOIN STURMOTIPOIN -8/6  BUMOID BIOYZS Yozseqmy FRUITIA [opystod oTUBMOTOPOIN  ZT0Z
YoAuzakiskiers
polawt yoAmomelspod 1 VpI)
eruemowrerdoxd  -emypkzood efp (ud)
op atuazpemoldm  YAISAIRISTATU  €OSHIT8TITT agengueT Sutwrureidoad
o od Yooy -BMOWIRIZ0IJ -8/6 (A3 M) XOI M Jauaplen YIBJN  [RINISnIRIS oyl o Sutuuised  Z10Z
eruemourer3oxdo
BIUSZIOM)
o03aumAneye Agaznod eu 91U ZP8ELTEBST (ud)
per8azad Auuonsyoazspy  -emowrergodd -8/6  $S9Id UyoIeis ON JoneN uewioN — Surwrwei8old Y Jo MV oYyl 1102
1(0eZI[eNZIM BIUSZIOM)
op z30[dss menfed 1 90¥T86L3E0 (u8) stsAfeuy e1B( I0]
D{geIS op aruszpemoxd eYyeIH -8/6 Jadurids WeWPIM AsorpeH sorydern juedarq :z101d38  600C
TWreTURpRZ 1
Turepepiizid z pifiskiers $£S06LL3E0 (u9) g
op aruszpemoxd eyAisfiels -8.6 J93uradg pleedfed 1819d  IIM SOTISTILIS A1010NPONU] 80027
yoAmourouas uodres yias
yokuep Azmeue ‘URWILNIULD 180y
op moypedAzid yoerpnis A} $6€7LLLIED ‘ToqnH SueSjrom (u9)
eu A1xedo YTupomazig -eULIOJUTOTY -8/6 Jo8urrdg f9UURH ULLIO[]  SIIPNIS 9SB) I010Npu0dold 8007
yoAuuazansazad yoAuep
Azireue 1 1[oeZI[ENZIM yoAuuazas 01qMy-ZawWoo) OTISIIA
‘eruezremiazid -ozxd yoAuep  60L18LL8E0 ‘eursaqed I9zpd (U9) ¥ I STsATeuy
908z0A10p WnTpuadwioy eZI[euy -8/6 J9duridg ‘puearq ‘s 1880y eieq reneds pariddy 8002
«¥asn”
T1I8s Z suzaA1jauIouoys C9TELLLBED SI9I9Z WOV (u9) ¥
Ampadoxd suzohpeid BLIOWOUOYT -8.6 Jogurads STOqIep] UBNSIIYD M sotmeurouodd parddy 80027
stdo DOI  1BWIR) AUMOD NESI 0MITUMEBPAM Az1omny AL Yoy

LISTA KSIAZEK...

WOTUBMOS0ISEZ 033( T Y TMONAZS[ YoAu0031Ms0d MoZBISY BISIT "1V BIT[qRL



DODATEK A

524

1oeMuIAs 1 yoAuep
zipeue ‘eruemoureadord BZI[RUR T 91U 9-6£68T N 2MONEN d) ¥
MTUZIdIPOd -eMouIeI301d -T0-€8-8L6  OMIJTUMEPAM DISMB[0SBD YaIeN WAZ3[ M aruemowrei8old 9102
RTURMOTIPOUI T
D{yeIs ‘YoAuep Azieue eyeIs 1
op ¥ pei8azad ‘Yoepepihzad RURMOS0)S  Q8ST6ZLIOT
eu A1redo ‘D{oIazs efishiers -816 Suruuey Jjooeqey T119qoy (Ud) (‘pa puz) uOMIV U1y  ST0T
Aanted yeruddisopn 1
QBMO0IS3] QRMOIUSUITIOP moened  £6S0T6T6TT
‘Yemopn e[ STUZIOM], 816 AI9N.0 wreyOIM As[peH (us) sedexped ¥ STOT
YoAuep Aanpnas 1
a(oquny :monaload
yoArewr dmopnq zezadod eruemowreI8  0T06SE6FHT (U9) ¥ Yum
eruemoureigold exyneN  -oxd Ameispod -8/6 AT19¥.0 PUNWIS0ID 118IIRD Surwrwreagold uQ-spueq  ¥10¢
118D NWAISASOMD
WIBTURISAZIONAM Z 91U 98F]9VTIVT uosuyo[ (us) SurEPON
aulAApaid aTueMOEPOIN -eM0Z0ou301d -8..6 Ja8uradg Rh uyny xeN aAmaIpald panddy €102
(1d) TwAuezZSaTW T TWIAMOSO]
Juezs TWIAFe1S TWR[RJS Z 9MOTUT]
yoAmorury -oTW/oMOTUT]  8ESPLITOES N @MONNEN a[epolN Y wawrerSold z
yoeEpow od YTUpoMazid J[PPOIN -8/6  OMIITUMEPAM N2091g MEBISAWRZId YoAuep ezifeuy €107
08ouz2A1sK)
-B15/039MOUAZSBUI BTUSZON TURITYSALL Woq0oy (ud) ¥ ur suoneorddy
PO DAMOZINT] Op auzof1sfiels  0LET/TTOVT ONISPH JOADIT, SUSNTM PIM [BUTUIRST [ROTISTIRIS
dTuazpemordm auzaAnfeid aTuLaZdN -8.6 Jodurads  e[eIuR( ‘Sowre[ yiaieo 0] UOTIINPONUI UY €107
aruemourer3oad 1
MAshiers
“ Z aTueIsAzioy adk(nurlaqo aruemodeldo  676£L60LF0
wmnipuadwioy aH0I8ZS  aMOSHIAWOY -8L6 Aorm Kspmen) [ 2edIN (us) ('pa pug) Yoog Y 8yl 107
RZOTUMEBPAM
TTuouoya MmoxARtead 1 euAdyo
MOIIapTIS Bp  Mostdezad 6-29.-8LEL "eMOTPURH RZSIMBZ ZSNAIRIN (1d) moisTUTOUOY? BTP
STULIO] M TUZIdIPOJ BTUWIOUOY] -€8-8/6  BUMOID) BIOMZS DIsuTwey] fumsog  Iuzodapod o M Amdedsy 71027
sido DO 1BWIR) AUMOTD NESI OMIITUMEBPAM Aziomy mAL oy

(panu1U02) LIOTURBMOS0ISRZ 033( T Y TMONAZ3[ yoAuoddimsod ¥azB1sy BIST'T ‘T'V BII[qeL



525

JTUSZOIPM BUI0
QTUBMOTaPOW ‘YoAuep

aTueM01084Z1d :90UsT0S ¥/8S62.19T JUNON (U9) ('pPa puy) I
e1ep sad0ad AuzaAnfeid 30UaI0S k1R -8/6 Sutuue uyo[ ewnyz eUIN UM 90USIdS Ble( [BoNdkld  610C
UMOPNIBIN ¥ Boowod
©Z YOZRISY T MOJUBWINYOP 0Z¥6SE8ETT punuIs[oIs 1a1Ie (u9) apInH aAnIUYa(
‘molroder aTuazIom],  aTuemolnrodey -8/6 $sa1d M) aarery [ fotx MyIx UL UMOPYIeIN Y 8T0%7
yaoAkuzakpawrorq (u9) ¥
moypedAzad BIMOIPZ 3ursn suoneorddy yiresy
MOTPTIS Op SUBMOS0ISBZ STUOIYI0 M 7-9%E7L pue [RITpaWIOIg :SONATRUY
IS T 90UR10S BIRP APOIDIN 90UaI0s B[ -6T£-€-8.6 Jo8urxdg AOUTI( "(q OA]  QATIOTPAIJ PUB 30USIS BIRC 8107
2101d383 1 aseq m
MOSODIAM YoAMOdA)
eruaziom op Mmostdazad« £098L6T6%1
9TULI0J M BTURZRIMZOY BRI -8/6 ATY.0 Suey) woisuTpy (ua) yoomyoo) sorydern g  8T0Z
nsyel 859186161 uosurqoy (u8) yoeoxddy
nsye) AZITeUR Op BIZPAZIEN eloerordsyg -8L6 A0 piaeq ‘@8us ermn|  ApIL v M Ynm Sutury IXeLl  LT0T
BIURMOTOPOW T
1loezirenzim ‘Tloruriojsueny
‘nixrodurt op 8sI9ALpn 0UaS LIBP T  66E0T6T6TT PUNUIST0ID N9IIRD
eu eyredo eyAlewreln ISIaNAPTY, -8/6 AT9d.0 SWRRPIM AopeH (Us) 0USMS BIBQ 0] Y LT0Z
npoy oSaulepAm asoumA)
(e1zpaeq ‘08azsqAzs eruestd Smpoad/psou  $8L0S6T6FT 90B[OA0T (ud)
DIIUY91 T DIMOZENSN -lepAm -8L6 A0 uIqoy ‘atdseqo uro) Suruurersoid Y WwewWd L1027
(us) ('pa puz)
yoAuep rberordsys yAuep  £68%£TT8YT S9TPNIS 8se) WPIM SuTuIea]
MTUY29) 0p aTuazpemord eloexordsyg -8.6 $saxd M) 08107, sIn'T N UM SUututiy Bled  LT0C
; MoARTeId 1
w.._KL yoLoemypkzood NG
M [P STWIRISASON3 088( 1Y alu  0-FH-08L79 RZOTUMEBPAM (0N
% WAz3( od yrupomazig -azpemoxd -£8-3/6 eukoyo M9001g MBJSAWRZId aanied od yrupomazid  LT10Z
M sido DOI  1BWIR) AUMOD NgSI 0MIDTUMEBPAM Aziomy AL Yoy
%
H (panunu02) WI0TURMO0S01seZ 033( T Y IMONAZS[ yoAuoddtimsod Yoze1sy BISIT 'T'V BII[eL



DODATEK A

526

JoAuzostods yneu IeTOYdS (1d) eloeynpa 1
Q0ANTePAP T orTURPRY M Y ouzoofods  Z-G0-T6089 aMOoNEBN QMOMNEBU BTURMOS0]SRZ
BIURMOS0ISBZ DNEeN -€8-8/6  OMIITUMEBDPAMN [o1zpotoy] zsnipexay  yoAuzosjods yoeneu My 207
MOM
yorsueUlJ T 1o1d Dsmazodoy] (1d) amosueuy 1
TTUWIOUOY3 M IAMOTISOTT AMOTSOTT  Z-6%S-Z0T8 ZSeuI0], ‘esmoazodoy] auzotuwrouoy? sloexrde
pPOIdW BIURMOS0ISRZ Apo1oN -€8-816 nMad9) eUAZIRIRY] 4 M dMOTOSOTT APOIBIN 22027
yoAuep yoAuep ((CORS
Azireue 1 eruemoureigoxd BZI[BURTIOIU  9-8/7-07Z8 D[ZPo7 nYAz3( m yoAuep Azieue 1
op atuazpemold -eMOUTRIZ01d -€8-8/6 191AsIaMTUN DISUIMOPA 10T eruemowreidord op ddspy - 0202
aTu
eruemourergord-elaur 1 -emourergoxd
eruemoureigord QueM  T/SH8EST80
f TUSIMOWIO -0suBMERZ 86 $sa1d DD WeyPIM A3[peH  (US) (‘P8 Puz) d PIUBAPY  610T
08amouAzseur
eruazon Apepifzad 1 OMOUAZSRW  $98S6788LT (ud) ('pa pIg) ¥
DITUY29} dUZoAn{eld 9TULZI) -8L6 »ed ZyueT palg PIM SuTuIes] sulyoRN - 6T0¢
sido DO 1BWIR) AUMOTD NESI OMIITUMEBPAM Aziomy mAL oy

(panu1U02) LIOTURBMOS0ISRZ 033( T Y TMONAZ3[ yoAuoddimsod ¥azB1sy BIST'T ‘T'V BII[qeL



Dodatek B

Test Shapiro-Wilka

Ponizsza interpretacja pochodzi z kodu zrédlowego testu Shapiro-Wilka, ktory jest
dostepny w repozytorium R na platformie GitHub pod adresem:

* https://github.com/wch/r-source/blob/trunk/src/library/stats/R/shapiro.test.R

Wystepuje tam pelna implementacja funkcji shapiro. test wraz z komentarzami,
ktoére moga pomadc w lepszym zrozumieniu dziatania testu.

shapiro.test <- function(x)

{
DNAME <- depazrsel(substitute(x))
stopifnot(is.numeric(x))
X <- sort(x[complete.cases(x)])
n <- length(x)
if(is.na(n) || n < 3L || n > 5000L)
stop("sample size must be between 3 and 5000")
rng <- x[n] - x[1L]
if(rng == 0) stop("all 'x' values are identical")
if(rng < le-10) x <- x/rng # rescale to avoid ifault=6 with single
< version.
res <- .Call(C_SWilk, x)
RVAL <- list(statistic = c(W = res[1]), p.value = res[2],
method = "Shapiro-Wilk normality test", data.name = DNAME)
class(RVAL) <- "htest"
return(RVAL)
}

Powyzszy kod implementuje test Shapiro-Wilka, ktéry sprawdza, czy dana prébka
pochodzi z rozktadu normalnego. Funkcja shapiro. test przyjmuje jako argument
wektor x 1 zwraca liste zawierajacg wyniki wedtug ponizszego schematu:
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1. Przypisanie nazwy danych
Funkcja deparsel(substitute(x) ) przypisuje zmiennej DNAME nazwe zmiennej
wejsciowej x jako cigg znakow. Dzieki temu, wynik testu zawiera informacje o nazwie
testowanych danych.

2. Sprawdzenie, czy x jest liczhowe
Funkcja stopifnot sprawdza, czy x jest wektorem liczbowym. Jedli nie, zwrdci biad.

3. Przetworzenie danych

Usuwane sa brakujace wartosci (NA) z X, a nastepnie x jest sortowane. Zmienna n
przechowuje liczbe elementow w x.

4. Weryfikacja rozmiaru prébki
Funkcja sprawdza, czy rozmiar probki n miesci sie w zakresie od 3 do 5000. Jesli
nie, zwraca btad, poniewaz test Shapiro-Wilka jest przeznaczony do badania probek
o takiej liczebnosci.

5. Sprawdzenie zakresu wartosci w x
Zmienna rng reprezentuje zakres wartos$ci w x (réznice miedzy najwiekszg i naj-
mniejszg wartoscig). Jesli wszystkie wartosci w x sg identyczne (rng == 0), funkcja
zglasza blad. Jesli rng jest bardzo maty (bliski zera), wartosci w x sg skalowane, aby
unikngc¢ problemow z doktadnoscig.

6. Przeprowadzenie testu

Funkcja .Call wywohuje wewnetrzng funkcje C (C_SWilk), ktéra wykonuje fak-
tyczny test Shapiro-Wilka na danych x. Wynik testu jest przechowywany w res.

7. Utworzenie wyniku
Wynik testu jest przypisany do listy RVAL, ktora zawiera:
* statistic: warto$c statystyki testowej W,
* p.value: p-warto$¢ testu,
* method: nazwe metody,

» data.name: nazwe danych (DNAME).

Wynik jest klasyfikowany jako obiekt htest (typowy dla testéw statystycznych w R),
co umozliwia formatowanie i interpretacje wynikow w standardowy sposob.
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Test Jarque’a-Bery

Ponizsza funkcja jarque . bera. test pochodziz biblioteki tseries (Traplettii Hor-
nik, 2024) (por. https://github.com/cran/tseries/blob/master/R/test.R).

jarque.bera.test <-
function(x)
{
if((NCOL(x) > 1) || is.data.frame(x))
stop("x 1s not a vector or univariate time series")
if(any(is.na(x)))
stop("NAs in x")
DNAME <- deparse(substitute(x))
n <- length(x)
ml <- sum(x)/n
m2 <- sum((x-ml)
m3 <- sum((x-ml)
m4 <- sum((x-ml)
bl <- (m3/m2A(3/
b2 <- (m4/m2A2)
STATISTIC <- n*bl/6+n*(b2-3)72/24
PVAL <- 1 - pchisq(STATISTIC,df = 2)
PARAMETER <- 2
METHOD <- "Jarque Bera Test"
names (STATISTIC) <- "X-squared"
names (PARAMETER) <- "df"
structure(list(statistic = STATISTIC,
parameter = PARAMETER,
p.value = PVAL,
method = METHOD,
data.name = DNAME),
class = "htest")

2
3
4
)

A2)/n
A3)/n
ALY /n
2))N2

Powyzszy kod implementuje test Jarque’a—-Bery, ktdry sprawdza, czy rozkltad danych
x jest normalny. Funkcja jarque.bera. test przyjmuje jako argument wektor x
i zwraca obiekt z wynikami wedhlug ponizszego schematu:

1. Sprawdzenie, czy x jest wektorem

Funkcja sprawdza, czy x jest jednowymiarowym wektorem lub szeregiem czasowym.
Jesli x jest wielowymiarowy lub jest ramka danych, wyswietlany jest komunikat
0 bledzie.

2. Sprawdzenie braku wartosci NA w x


https://github.com/cran/tseries/blob/master/R/test.R
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Jesli x zawiera brakujace wartosci (NA), funkcja zwrdci biad.

3. Przypisanie nazwy danych
Funkcja deparse(substitute(x)) przypisuje zmiennej DNAME nazwe zmiennej
wejsciowej x jako ciag znakow. Jest to wykorzystywane do wyswietlania w wyniku
nazwy testowanych danych.

4. Wyznaczenie liczby obserwacji n oraz momentéw m1, m2, m3, m4

Zmienna n przechowuje liczbe elementow w x. m1 to Srednia z x, m2 to wariancja, m3
to trzeci moment centralny (sko$nosc), a m4 to czwarty moment centralny (kurtoza).

5. Obliczenie wartosci statystyk skosnosci b1 i kurtozy b2

b1 reprezentuje statystyke skosnosci, a b2 kurtozy. Wartosci te sg wykorzystywane
w statystyce testowe;j.

6. Obliczenie wartosci statystyki testowej STATISTIC

Wartos$¢ statystyki testowej (STATISTIC) jest wyznaczana na podstawie liczby obser-
wacji n, statystyki skosnosci (b1) i kurtozy (b2).

7. Obliczenie wartosci p (PVAL)
Wartosé p (p-warto$c) (PVAL) jest wyznaczana na podstawie rozktadu x? z dwoma
stopniami swobody. Im mniejsza warto$¢ PVAL, tym bardziej dane odbiegaja od
rozkladu normalnego.

8. Sformatowanie wyniku

PARAMETER okresla liczbe stopni swobody rozktadu x2(2), a METHOD to nazwa testu.
Nazwy statystyki i parametru sa przypisane dla czytelnosci wyniku.

9. Utworzenie wyniku
Wynik jest zwracany jako lista zawierajaca:

» statistic: wartosc statystyki testowej,
* parameter: liczba stopni swobody (2),

* p.value: p-warto$¢ testu,

* method: nazwe testu,

» data.name: nazwe danych (DNAME).

Wynik jest klasyfikowany jako obiekt htest, co umozliwia formatowanie i interpre-
tacje wynikow w standardowy sposéb w R.
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Test Goldfelda—Quandta

Test Goldfelda—Quandta jest zaimplementowany w bibliotece 1mtest (gqtest:
Goldfeld-Quandt Test) (por. https://www.rdocumentation.org/packages/lmtest/v
ersions/0.9-40/topics/gqtest).

Postac¢ funkceji podano ponizej (por. https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/gqt
est.R).

gqtest <- function(formula, point = @.5, fraction = 0,
alternative = c('"greater", "two.sided", "less"), order.by = NULL,
~ data = list())

dname <- paste(deparse(substitute(formula)))
alternative <- match.arg(alternative)

if(!inherits(formula, "formula")) {
X <- if(is.matrix(formula$x))
formula$x
else model.matrix(terms(formula), model.frame(formula))
y <- if(is.vector(formula$y))
formulas$y
else model.response(model.frame(formula))
} else {
mf <- model.frame(formula, data = data)
y <- model.response(mf)
X <- model.matrix(formula, data = data)

}

k <- ncol(X)
n <- nrow(X)
if(point > 1) {
if(fraction < 1) fraction <- floor(fraction * n)
pointl <- point - ceiling(fraction/2)
point2 <- point + ceiling(fraction/2 + 0.01)
} else {
if(fraction >= 1) fraction <- fraction/n
pointl <- floor((point-fraction/2) * n)
point2 <- ceiling((point+fraction/2) * n + 0.01)
}
if (point2 > n-k+1 | pointl < k) stop("inadmissable breakpoint/too
< many central observations omitted")

if(!is.null(order.by))
{
if(inherits(order.by, "formula")) {

z <- model.matrix(order.by, data = data)
z <- as.vector(z[,ncol(z)])


https://www.rdocumentation.org/packages/lmtest/versions/0.9-40/topics/gqtest
https://www.rdocumentation.org/packages/lmtest/versions/0.9-40/topics/gqtest
https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/gqtest.R
https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/gqtest.R
https://model.matrix(order.by
https://if(inherits(order.by
https://if(!is.null(order.by
https://order.by
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} else {
z <- order.by
}
X <- as.matrix(X[order(z),])
y <- y[order(z)]
}

rssl <- sum(Ilm.fit(as.matrix(X[1:pointl,]),y[l:pointl])$residuals”r2)
rss2 <- sum(lm.fit(as.matrix(X[point2:n,]1),y[point2:n])%$residuals”2)
mss <- c(rssl/(pointl-k), rss2/(n-point2+1-k))

gq <- mss[2]/mss[1]
df <- c(n-point2+1-k, pointl-k)
names (df) <- c("df1", "df2")

PVAL <- switch(alternative,
"two.sided" = (2*min(pf(gq, df[1], df[2]), pf(gq, df[1], df[2],
<~ lower.tail = FALSE))),
"less" = pf(gq, df[1], df[2]),
"greater" = pf(gq, df[1l], df[2], lower.tail = FALSE))

alternative <- switch(alternative,

"two.sided" = "variance changes from segment 1 to 2",
"less" = "variance decreases from segment 1 to 2",
"greater" = "variance increases from segment 1 to 2")

method <- "Goldfeld-Quandt test"
names(gq) <- "GQ"
RVAL <- list(statistic = gq,
parameter = df,
method = method,
alternative = alternative,
p.value= PVAL,
data.name=dname)

class(RVAL) <- "htest"
return(RVAL)

Powyzszy kod implementuje test Goldfelda—Quandta (ggtest), ktory sprawdza stabil-
nos¢ wariancji sktadnika losowego na podstawie reszt modelu w réznych segmentach
danych. Test ten zaktada, ze wariancje reszt moga réznic¢ sie miedzy pierwsza a druga
czescig danych, co moze byc¢ przydatne np. przy podejrzeniu heteroskedastycznosci.
Funkcja ggtest jest sformulowana wedlug nastepujacego schematu:

1. Oznaczenie parametrow wejsciowych

« formula: formula modelu.


https://order.by
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* point: punkt podziaty, ktéry okreéla, gdzie dane beda dzielone na dwie grupy.

» fraction: okresla liczbe obserwacji wylgczonych z centralnej czesci danych
(do omijania centralnych obserwacji).

* alternative: rodzaj testu jednostronnego (“greater” lub “less”) lub dwustron-
nego (“two.sided”).

* order.by: opcjonalna zmienna uzywana do sortowania danych przed podzia-
tem.

» data: opcjonalna ramka danych, z ktérej pobierane sg zmienne modelu.

2. Przygotowanie argumentow i danych

Zmienna dname zapisuje nazwe danych do wyswietlenia w wynikach. match.arg
sprawdza, czy warto$¢ alternative jest jedng z dozwolonych opcji (“greater”,
“two.sided”, “less”).

3. Pobranie zmiennych z formuly

Jesli formula nie jest obiektem klasy “formula”, kod pobiera macierz X i wektor y
z modelu formula. W przeciwnym razie, jesli formula jest poprawnym wzorem,
tworzy ramke modelu i przypisuje X i y do odpowiednich warto$ci z danych.

4. Obliczenie punktu podzialu

* Jesli point jest wiekszy niz 1, traktowany jest jako liczba catkowita, czyli indeks
w danych.

* JeSlipoint jestliczba z przedziatu (0, 1), traktowany jest jako proporcja dtugosci
danych.

* pointl i point2 wyznaczajg indeksy, ktore wskazujg, gdzie dane zostana
podzielone na dwie czesci.

» Sprawdzenie, czy podzial jest wykonalny (czy obie grupy maja wystarczajaca
liczbe obserwacji), w przeciwnym razie funkcja zwraca biad.

5. Sortowanie danych
Jedli oxder . by jest ustawione, dane X 1y sa sortowane wedlug tej zmiennej.
6. Obliczenie reszt i Srednich kwadratow reszt

Kod oblicza sume kwadratdow reszt (rss11i1rss2) dla dwdch podzbioréw danych, ko-
rzystajac z funkcji 1m. fit. Nastepnie dzieli kazda z nich przez liczbe stopni swobody,

tworzac Srednie kwadraty reszt (mss), czyli szacunki wariancji.


https://order.by
https://order.by
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7. Obliczenie wartoS$ci statystyki testowej gq i stopni swobody df

Statystyka testowa gq jest stosunkiem wariancji drugiego segmentu do wariancji
pierwszego segmentu. df to wektor zawierajacy liczbe stopni swobody dla obu grup.

8. Obliczenie wartosci p (PVAL)

Warto$¢ p (PVAL) jest obliczana na podstawie rozkladu F, w zaleznosci od wybranej
hipotezy alternatywnej.

9. Okreslenie hipotezy alternatywnej

* "two.sided" = “wariancja zmienia sie miedzy segmentem 1 a 27,
» "less" = “wariancja maleje miedzy segmentem 1 a 2”,
» "greater" = “wariancja ro$nie miedzy segmentem 1 a 2”.

10. Utworzenie wyniku
Wynik testu jest zwracany jako lista zawierajaca:

statistic: warto$¢ statystyki Goldfelda—Quandta,
parameter: liczbe stopni swobody dla obu segmentdéw,
method: nazwe testu,

alternative: wybrang hipoteze alternatywna,
p.value: p-wartos¢ testu,

data.name: nazwe danych (dname).

11. Zwrdcenie wyniku jako obiektu klasy htest

Wynik jest klasyfikowany jako obiekt htest, co utatwia wyswietlanie i interpretacje
w jezyku R.

Test Breuscha-Pagana

Test Breuscha—Pagana jest zaimplementowany w bibliotece 1Imtest (Hothorniin.,
2022) (por. https://github.com/cran/Imtest/blob/master/R/bptest.R).


https://github.com/cran/lmtest/blob/master/R/bptest.R
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bptest <- function(formula, varformula = NULL, studentize = TRUE,
data = list(), weights = NULL)
{

dname <- paste(deparse(substitute(formula)))

if(!inherits(formula, "formula")) {
X <- if(is.matrix(formula$x))
formula$x
else model.matrix(terms(formula), model.frame(formula))
y <- if(is.vector(formula$y))
formula$y
else model.response(model.frame(formula))
Z <- if(is.null(varformula)) X
else model . matrix(varformula, data = data)
wts <- weights(formula)
} else {
mf <- if(is.null(weights)) {
model . frame(formula, data = data)
} else {
model.frame(formula, weights = weights, data = data)

<- model.response(mf)
<- model .matrix(formula, data = data)
<- if(is.null(varformula)) X
else model .matrix(varformula, data = data)
wts <- model.weights(mf)

}
if(is.null(wts)) wts <- rep.int(1l, NROW(X))

N X<

## only use complete cases that are in both models
if(!(all(c(row.names(X) %in% row.names(Z), row.names(Z) %in%
< row.names(X))))) {

allnames <- row.names(X)[row.names(X) %in% row.names(Z)]

X <- X[allnames, ]

Z <- Z[allnames,]

y <- y[allnames]

wts <- wts[row.names(X) %in% row.names(Z)]

}

## need at least one intercept plus one regressor
if(ncol(Z) < 2L) stop("the auxiliary variance regression requires at
- least an intercept and a regressor")

k <- ncol(X)
n <- sum(wts > @) ## nrow(X)

resi <- Im.wfit(X, y, wts)$residuals
sigma2 <- sum(wts * resiA2)/n
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if(studentize) {
w <- resif2 - sigma2
aux <- Im.wfit(Z, w, wts)
bp <- n * sum(wts * aux$fitted.values”2)/sum(wA2)
method <- "studentized Breusch-Pagan test"
} else {
f <- resif2/sigma2 -1
aux <- Im.wfit(Z, f, wts)
bp <- 0.5 * sum(wts * aux$fitted.values”2)
method <- "Breusch-Pagan test"

}

names (bp) <- "BP"
df <- c("df" = aux$rank - 1)
RVAL <- list(statistic = bp,
parameter = df,
method = method,
p.value= pchisq(bp, df, lower.tail = FALSE),
data.name = dname)

class(RVAL) <- "htest"
return(RVAL)

Powyzszy kod implementuje test Breuscha-Pagana (bptest), ktory sprawdza obec-
nosc¢ heteroskedastycznosci sktadnika losowego na podstawie reszt modelu. Funkcja
zwraca wynik testu, ktory sprawdza, czy wariancja reszt zalezy od wybranych zmien-
nych regresji wedlug schematu:

1. Oznaczenie argumentéw funkcji

» formula: formuta modelu.

» varformula: opcjonalna formuta dla zmiennych do oszacowania wariancji.
Jesli nie podano, uzywane sg zmienne z formula.

» studentize: okresla, czy nalezy zastosowac test studentyzowany (domyslnie
TRUE).

» data: opcjonalne dane dla zmiennych.

* weights: opcjonalne wagi dla obserwacji.

2. Przygotowanie danych

» dname zapisuje nazwe danych, aby wyswietli¢ ja w wynikach testu.

* Jedli formula nie jest obiektem typu “formula”, kod pobiera odpowiednie
macierze X (zmienne objasniajace), y (zmienna zalezna), oraz Z (zmienne do
oszacowania wariancji) z formula. Jesli varformula nie jest podane, przyj-
muje Z = X. Pobierane sg takze wagi obserwacji (wts).
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* Jesli formula jest obiektem typu “formula”, dane sa pobierane bezposrednio
z argumentow dataiweights.

3. Sprawdzenie przypadkow

Sprawdzenie, czy uzywane sg tylko te obserwacje, ktore sa obecne zaréwno w ma-
clerzy X, jak i macierzy 7.

4. Sprawdzenie minimalnej liczby zmiennych

Sprawdzenie, czy macierz Z ma przynajmniej dwie kolumny (przynajmniej jeden
regresor i wyraz wolny).

5. Wyliczenie reszt i wariancji reszt (sigma2)

Obliczenie reszt (resi) dla modelu X wzgledem y oraz ich wariancje wazong
(sigma2).

6. Ustalenie warunkéw dla testu Breuscha-Pagana

Jesli studentize jest TRUE, réznice kwadratow reszt (resi”2 - sigma2) sa wyko-
rzystywane do regresji wzgledem Z. Statystyka testowa bp jest obliczana jako wartos¢
przeskalowana przez n, a metoda jest opisana jako studentized Breusch—Pagan test.

W przeciwnym razie test jest klasyczny. Uzywa stosunku kwadratéw reszt
(resin2/sigma2 - 1) w regresji pomocniczej wzgledem Z. Warto$¢ statystyki
testowej bp jest obliczana jako potowa sumy wazonych wartosci dopasowanych.

7. Zwrocenie wyniku testu
Wynik jest zwracany jako lista zawierajgca:

statistic: wartos¢ statystyki Breuscha—Pagana,

parameter: liczbe stopni swobody regresji pomocniczej (df),
method: wybrang wersje testu (studentyzowany lub klasyczny),
p.value: p-warto$¢ obliczong na podstawie rozktadu x?,

» data.name: nazwe danych.

8. Ustawienie klasy htest

Wynik jest klasyfikowany jako obiekt htest, co utatwia wyswietlanie i interpretacje
w jezyku R.
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