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Navigare necesse est, viviere non est necesse
(Zeglowanie jest rzecza konieczng, zycie — niekonieczng)
stowa Pompejusza, ttumaczenie Kopalifiskiego, 1989
wersja dla ekonomistow:

Jesli chcesz gospodarowad, musisz prognozowaé

Od Autora

Cechg szczegdlng niniejszej ksiazki jest to, ze wspélnym mianownikiem
rozwazan jest stosowanie sformalizowanego opisu rzeczywistoSci — modelu
wprawianego nastepnie w ruch celem analizy i prognozowania zjawisk gospo-
darczych. Ze wzgledu na konieczno$¢ wykonywania skomplikowanych obliczen
potozono nacisk na wykorzystanie ogélnie dostepnych narzedzi obliczeniowych,
w szczegdlnosci arkuszy kalkulacyjnych typu Excel czy Calc. Do obliczen eko-
nometrycznych wykorzystano program Gretl autorstwa profesora Allina Cottrella
rozwijany i spolszczony przez profesora Tadeusza Kufla, ktéry udostepnia go na
swojej stronie internetowej (www.kufel.torun.pl). Aby utatwi¢ Czytelnikowi
opanowanie procesu obliczeniowego, w podreczniku zamieszczono szereg zrzu-
téw ekranowych pokazujacych okno programu w trakcie wykonywania obliczefi.

Ktadac nacisk na pogladowos§¢ wywodoéw oraz ufatwienie Czytelnikowi
zrozumienia istoty wywoddw, staram si¢ jednocze$nie ograniczy¢ obciazenie
rozwazaniami teoretycznymi. Wzory i ich uzasadnienie sg podporzadkowane
celowi gtéwnemu — wyjasnieniu zasad i mechanizméw obliczen oraz interpretacji
wynikow.

Rozwazania zaczynamy od modeli zdarzen dyskretnych. Rozdziat 1. wpro-
wadza Czytelnika w podstawowe pojecia dotyczace modelu i symulacji. W roz-
dziale 2. uwaga jest skupiona na symulacji zdarzen dyskretnych. Przyktady, od
ktérych rozpoczniemy rozwazania, mozna zrealizowa¢ z wykorzystaniem pro-
gramu Excel. Tabele, ktérymi zilustrujemy nasze przyktady beda nawigzywaty
do struktury tabel arkusza kalkulacyjnego. W przyktadzie pierwszym opiszemy
przypadek elementarny: statyczny, dajacy si¢ rozwigzaé réwniez przez fizycznie
przeprowadzony eksperyment. Przyktad pierwszy okre$la pewien podstawowy
modut — cegietke, z ktérej beda budowane kolejne przyktady, gdzie najpierw znik-
nie mozliwo$¢ eksperymentu fizycznego, a modelowanie i symulacja da nam
jedyna mozliwo$¢ eksperymentowania, nastepnie za$ pojawi si¢ model dynamicz-
ny z czasem ,,w plasterkach” oraz model z czasem w konwencji ,,czasu termin
nastepnego zdarzenia”. Rozdzial 3. jest po§wiecony komputerowym generatorom
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liczb losowych, w szczegdlnosci za$ formutom pozwalajacym na transformo-
wanie zmiennych o rozkladzie réwnomiernym w zmienne o innych rozktadach,
najczesciej stosowanych w badaniach symulacyjnych. W rozdziale 4. omawia-
my zastosowania symulacji do analizy modeli ekonometrycznych. W rozdziale
tym laczymy problemy prognozowania z problemami symulacji — determini-
stycznej i stochastycznej. W dalszej czesci ksigzki, w rozdziale 5., omawiamy
podstawowe pojecia zwigzane z prognozowaniem. W rozdziale 6. skupiamy uwa-
ge na prognozowaniu za pomoca modeli strukturalnych, w rozdziale 7. za§ — na
niestrukturalnych metodach prognozowania. Ksigzke koiczy rozdzial 8. poswig-
cony jednemu z najnowszych instrumentéw prognozowania — sztucznym sieciom
neuronowym, z naciskiem na: wskazanie analogii migdzy liniowymi sieciami
neuronowymi a uktadami réwnan regresji, powigzanie zjawiska przeuczenia sieci
z przypadkiem podwymiarowej proby/wspétliniowosci w modelach regresyjnych,
podobienstwie funkcji petnionych przez wspétczynniki momentum oraz uczenie
ze wspotczynnikami relaksacji i wygladzania w symulacji i prognozowaniu.

Ksiazka niniejsza podsumowuje do§wiadczenia autora zebrane w trakcie
badani empirycznych oraz podczas wieloletnich cykli wyktadéw po§wieconych
modelowaniu zjawisk gospodarczych, ich prognozowaniu, a takze wykorzystaniu
symulacji do badania zjawisk gospodarczych i prognozowania. Program wyktadu
dostosowano do programu nauczania Prognozowania i symulacji na wydziatach
ekonomii i zarzadzania. W podreczniku wykorzystano fragmenty pracy [Gajda,
2001], ktére szczeg6lnie sprawdzity si¢ w praktyce dydaktyczne;j.

Material oméwiony w poszczeg6lnych rozdziatach tworzy dos§¢ autonomiczne
bloki, zatem lektura wybranych rozdzialéw przy pomini¢ciu innych nie powinna
sprawia¢ Czytelnikowi wickszych trudnosci.

Osoby zainteresowane wykorzystaniem symulacji w badaniach operacyjnych
i zarzadzaniu moga by¢ zainteresowane wstepem oraz rozdziatami 2 oraz 3,
w ekonometrii takze rozdziatami 4 i 5. Do zaje¢ z prognozowania uzyteczne moga
okazac si¢ rozdziaty 4-8.

Na zakoriczenie chcialbym wyrazi¢ wdzieczno$¢ dr dr Dorocie i Marko-
wi Miszczyfiskim za zgode na wykorzystanie obszernych fragmentéw pracy
[Miszczynska, Miszczynski, 1998], dr Marii Magdalenie Kazmierskiej-Zaton
za udostepnienie danych i wspéiprace. Wykorzystanie Gretla nie byloby mozli-
we bez pomocy i rad prof. Marioli Pitatowskiej oraz prof. Tadeusza Kufla, za co
sktadam im szczegdlne podzigkowania.

OczywiScie wszelkimi bledami obarczam wytacznie siebie.

Jan B. Gajda
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Wstep

W swej racjonalnej dziatalnosci cztowiek zawsze formutowat —
w sposob bardziej lub mniej przemyslany — cele, stanowigce wy-
padkowq jego doSwiadczen i oczekiwan. Cele te mdogt jednak re-
alizowa¢ tylko pod warunkiem posiadania umiejetnosci przewidy-
wania procesow rozwojowych. NaleZy wiec przyjqcé, Ze elementy
prognostyki tkwity w dziatalnosci ludzkiej juz od dawna (por. [Ze-
lias, 1997, s. 12]).

Podejmujac decyzj¢ gospodarcza, ekonomista bierze pod uwage okolicznosci,
jakie beda towarzyszyly w przysztosci przeksztatcaniu tej decyzji w realizacije;
Swiadom tego lub nie — przewiduje przysztosc.

Praca niniejsza jest po§wi¢cona problemom prognozowania i symulacji
traktowanych jako techniki wspomagajace podejmowanie decyzji zaréwno w eko-
nomii, jak i w zarzadzaniu. W symulacji budujemy model zjawiska, aby nastepnie
wprawi¢ go w ruch i obserwowac reakcje na réznego rodzaju bodZce i zmiany. Ba-
dacz uzyskuje mozliwo$¢ obserwacji zjawisk gospodarczych i eksperymentowania
z nimi w spos6b podobny do badan mozliwych w naukach eksperymentalnych.
Budowa i uruchomienie modelu symulacyjnego pozwala na obserwacje dynamiki
modelowanego systemu w warunkach kontrolowanych przez eksperymentato-
ra. Co wazne, eksperymentator moze zmienia¢ warunki eksperymentéw tak,
aby przetestowa¢ zasadno$¢ badanych hipotez. Symulacja stwarza laboratorium,
w ktérym mozemy analizowa¢ problemy ekonomiczne tak, jak w rzeczywistosci
nigdy tego nie moglibySmy zrobi¢.

Jedna z waznych dziedzin zastosowania symulacji jest prognozowanie. Sy-
mulacja pozwala na przeprowadzenie poglebionej analizy wtasno$ci modelu
przedstawiajacego badany system, czym prowadzi do uSci§lenia przewidywar do-
tyczacych zachowania si¢ modelu. Obserwacja modelu, a w szczegdlnosci pomiar
jego wlasnodci, pozwala na przewidywanie reakcji oraz wtasno$ci modelowa-
nego systemu. To, jak dalece model jest podobny do modelowanego systemu,
rzutuje na doktadno$¢ wnioskéw o wlasnoSciach modelowanego systemu.
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Wstep

1. Model

Systemy wystepujace wokot nas, a takze zachodzace w nich procesy bywaja tak
ztozone, ze ich zrozumienie sprawia powazne trudno$ci, a czasem wrecz przekra-
cza nasze mozliwoSci. Opisujac badany system z pominieciem mniej istotnych
jego elementéw, tworzymy model — nowy system, uproszczony, a przez to fat-
wiejszy do zrozumienia. Zrozumiawszy model, lepiej rozumiemy modelowany
system. Postugiwanie si¢ modelem czesto okazuje si¢ tanisze, kiedy indziej szyb-
sze lub bezpieczniejsze. W przypadku systemOw nieistniejacych (lub jeszcze
nieistniejacych, jak np. prom kosmiczny w fazie projektowania, czy tez juz nie-
istniejgcych, jak np. atmosfera Ziemi z okresu, gdy rodzilo si¢ zycie) symulacja
modelu moze stwarzac jedyna szans¢ badai. Warto podkresli¢, ze istotna cecha
modelu jest to, ze stanowi on uproszczony opis rzeczywistosci. Zakres uproszczen
oraz ich skala sg wyznaczone celami, dla ktérych model jest budowany. W tym
sensie cel budowy modelu staje si¢ elementem sklfadowym tego modelu. Czasem
udaje si¢ wykorzysta¢ model do realizacji innego celu niz ten, dla ktérego zostat
zbudowany; z reguly jednak operacja taka prowadzi do niepoprawnych wnioskéw.

2. Modele analogowe i cyfrowe

Modele, w zaleznoSci od tworzywa, z jakiego sg uksztaltowane, mozemy podzieli¢
na analogowe oraz cyfrowe. Modele analogowe (nazywane tez modelami fizycz-
nymi) mogg by¢ zbudowane z tego samego tworzywa, co modelowany system (np.
w modelu Portu Péinocnego, zbudowanym przed podjeciem prac nad budowg
samego portu, tworzywem byly beton — falochrony i nabrzeza, woda wypetniajaca
model oraz piasek dna portu), lub z innego tworzywa (np. model karoserii sa-
mochodu przeznaczony do badan aerodynamicznych jest budowany z plastiku,
drewna czy papier mdché). W modelach cyfrowych, zwanych tez numerycznymi,
~tworzywem” sg liczby, zmienne i wigzace je relacje. Modele cyfrowe sg zbu-
dowane z matematycznych relacji: réwnai, nieréwno$ci, warunkéw logicznych,
tabel, wykresow, opisujgcych zachowanie si¢ zmiennych endogenicznych mo-
delowanego systemu i ich reakcje na zmiany otoczenia reprezentowanego przez
zmienne egzogeniczne.

Zmienne wystepujace w modelach moga przyjmowac wartoSci ciagle lub
dyskretne (skokowe). Wzgledy praktyczne zmuszaja czasem do przybliZzenia
zmiennej ciaglej za pomoca zmiennej dyskretnej. Proces ten nazywamy dys-
kretyzacja zmiennej (np. zmienna ciagla, jaka jest wzrost kazdego z nas, jest
zapisywana w dokumentach w postaci zdyskretyzowanej — w zaokragleniu do
petnych centymetrow).

Zmienne modelu moga by¢ ciagte lub dyskretne w czasie. W pierwszym
przypadku wartoSci zmiennej sa okre§lone w kazdym momencie czasu, w drugim
przypadku sg okreslone w wybranych momentach czasu. Momenty te jak gdyby
tng czas w ,,plasterki”. Odlegtos$ci pomiedzy kolejnymi momentami mogg by¢

12
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2. Modele analogowe i cyfrowe

state lub zmienne. Analiza warto$ci przyjmowanych przez zmienne modelu moze
odbywac si¢ w rownooddalonych momentach. Powstaje tu konieczno$¢ wyboru
odlegtosci czasowej dt pomiedzy dwoma kolejnymi momentami (wybdr grubosci
,plasterka” czasu). Zbyt dlugi odstep czasu d¢ sprawia, ze przyblizenie trajektorii
zmiennych modelu okazuje si¢ nazbyt ziarniste, czasem pozbawione waznych
szczeg6low opisujgcych zmiany zachodzace w systemie w okresie krétszym od d¢.
Zbyt kroétki odstep czasu d¢ zmusza do zatrzymywania symulacji modelu i badania
wartosci jego zmiennych w odcinkach na tyle krétkich, ze zadne wazne zmiany
stanu badanego systemu nie miaty mozliwosci si¢ zrealizowac. Wydtuza to czas
eksperymentu oraz zwigksza objetos¢ wygenerowanych wynikow.

Ze zmienng odlegtoscia miedzy momentami czasu spotykamy si¢ wtedy,
gdy model jest skonstruowany tak, aby generowat czas nadciagajacego zdarze-
nia (najblizszego z przysztych zdarzerl). Bieg czasu zatrzymujemy w momencie
zwiazanym z tym zdarzeniem w celu zbadania zmienionego stanu modelu i wy-
konania przypadajacych czynnosci. Nastepnie jest wyznaczany czas kolejnego
nadciagajacego zdarzenia itd. Przy tej technice odlegtosci czasowe dt; pomiedzy
kolejnymi zdarzeniami ¢ sg zmienne (jesli odlegtosci miedzy zdarzeniami sg jed-
nakowe, model oparty na zasadzie nastgpne zdarzenie bedzie zachowywat si¢ tak,
jak model oparty na réwnoodlegtych momentach czasu), model taki dostosowu-
je sie do sytuacji, gdy w systemie zachodza zmiany — raz szybko, kiedy indziej
powoli. Ceng za to jest konieczno$¢ zbudowania modelu w specyficzny sposéb,
z reguly konieczna jest wicksza wiedza o modelowanym systemie.

Model analogowy czesto dziata w sposdb ciagly w czasie, natomiast rejestracja
wynikéw jest dokonywana w sposéb dyskretny, w wybranych momentach czasu.
Méwimy wéwcezas o dyskretyzacji zmiennej w czasie. Dyskretyzacja w czasie
jest typowa dla modeli cyfrowych.

Dla modeli matematycznych (zwlaszcza liniowych) ze zmiennymi ciagly-
mi mozna znaleZ¢ formuly analityczne opisujace trajektorie, po jakich biegna
zmienne endogeniczne, tj. rozwigzanie analityczne ciagle w czasie. Modele mate-
matyczne mogg jednak by¢ na tyle skomplikowane, ze znalezienie rozwigzania
analitycznego jest badZ bardzo trudne, badZ wrecz niemozliwe, przynajmniej przy
wspélczesnym stanie rozwoju matematyki. Ograniczamy si¢ wéwczas do nume-
rycznego poszukiwania rozwigzan, wyliczajac wspoétrzgdne punktéw lezacych na
trajektoriach zmiennych endogenicznych. Takze i w tym przypadku mamy do
czynienia z dyskretyzacja w czasie zmiennej ciaglej.

Waznym elementem modelu sg jego parametry charakteryzujace site, z jaka
jedna zmienna reaguje na zmian¢ innej zmiennej. Parametry sg w zasadzie wiel-
koSciami statymi (w szczegd6lnych typach modeli parametry moga si¢ zmieniac,
por. np. [Dziechciarz 1996], ich zmiany sa jednak stosunkowo powolne i gtadkie
w poréwnaniu z wahaniami zmiennych modelu). Realizm modelu wymaga, aby
parametry mialy warto$ci mozliwie bliskie warto§ciom w populacji generalnej,
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zatem przed wykorzystaniem modelu do symulacji jego parametry musza zosta¢
oszacowane lub uzyskane w inny sposéb (np. przez kalibracje, analiz¢ poréwnaw-
cza, rozumowanie per analogiam itp.).

Wiele modeli stosowanych w symulacji zawiera elementy losowe sprawiaja-
ce, iz przewidywania oparte na takich modelach nie sa dokladne czy tez znane
z catkowita pewnos$cia. W symulacji deterministycznej elementy losowe sg trak-
towane jako znane (zastgpowane np. warto$ciami oczekiwanymi) lub przynajmniej
mato znaczgce w skali mechanizmu opisanego przez model. W symulacji sto-
chastycznej losowe elementy modelu podlegajg samodzielnemu modelowaniu,
a proces ich generowania staje si¢ istotnym elementem sktadowym symulacji.

Symulacja, zwlaszcza stochastyczna, generuje znaczng liczbe wynikéw.
Opracowanie wynikéw symulacji oraz wybdr miar pozwalajgcych na ocene
jakosci i zachowania si¢ modelu s3g waznym elementem procesu symulacji,
wplywajacym na uzyteczno$¢ otrzymanych wynikow.

3. Prognozowanie a symulacja

Prognozowanie oraz symulacja wzajemnie si¢ uzupetniajg i wspomagaja. W wielu
przypadkach prognozy wyliczamy przez symulacje, czyli wprawienie w ruch mo-
delu. W innych wypadkach sensowna symulacja modelu wymaga dysponowania
prognozami jego zmiennych egzogenicznych. Nie zawsze jednak prognozowanie
musi positkowac sie¢ symulacja. Z wielu modeli mozna wyznaczy¢ prognozy bez
posrednictwa symulacji, mozna tez prognozowac bez wykorzystywania modelu.
Symulacj¢ za§ mozna wykorzystywaé do celéw innych niz prognozowanie, np.
w statystyce — do oceny zachowania si¢ zmiennych losowych majacych rozkta-
dy niedajace si¢ wyrazi¢ w postaci zapisu matematycznego, w matematyce — do
poszukiwania pola obszaru ograniczonego krzywa o nieregularnym ksztalcie.

4. Modele zdarzen dyskretnych a modele proceséw ciagltych

Modele zdarzen dyskretnych opisuja zjawiska raczej mikroekonomiczne, be-
dace szczegdlnie czgsto przedmiotem zainteresowania badarn operacyjnych. Ich
zréznicowanie sprawia, ze tatwiej nam bedzie rozpoczaé rozwazania od kilku
przyktadéw o narastajgcym stopniu komplikacji. W odréznieniu od nich — modele
procesow ciagtych, czesto stosowane do opisu zjawisk makroekonomicznych,
w wiekszoSci przypadkéw majg charakter uktadéw réwnan rézniczkowych badz
réznicowych (tylko tymi ostatnimi, zwlaszcza modelami ekonometrycznymi, zaj-
miemy si¢ dalej). Tu uwage nasza zajma problemy analizy wlasnoSci modeli i ich
rozwigzan, tj. trajektorii, po ktérych biegng zmienne endogeniczne modelu.
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1.1. Wstep

Do najwazniejszych okoliczno$ci towarzyszacych podejmowaniu optymalnych
decyzji gospodarczych nalezy ocena skutkéw tych decyzji. Do oceny skutkéw
mozna podej$¢ na dwa sposoby — przez eksperyment fizyczny na rzeczywistym
systemie lub przez eksperyment intelektualny na modelu systemu.

Sposéb pierwszy polega na wdrozeniu wybranego wariantu rozwazanej decy-
zji, a wiec wykonaniu eksperymentu na badanym systemie (przedsi¢biorstwie,
grupie przedsigbiorstw, gospodarce narodowej etc.). W praktyce gospodarcze;j
zdarzaja si¢ eksperymenty polegajace na przyktad na zastosowaniu réznych tech-
nik reklamy oraz marketingu celem pdZniejszego poréwnania rezultatéw réznych
rozwigzan. Jest to jednak sposéb kosztowny, praco- i czasochtonny, a co wazniej-
sze potencjalnie niekorzystny, a nawet niebezpieczny, gdyz skutki eksperymentu
dotykaja uczestniczacych w nim ludzi. Szczegélnym utrudnieniem jest tu ko-
nieczno$¢ uwzglednienia wplywu wszystkich parametréw czy zmiennych istotnie
wplywajacych na zréznicowanie wynikéw eksperymentu. Nawet przy niewielkiej
liczbie zmiennych i parametréw warunkujacych reakcje wypadatoby zrealizowaé
znaczng liczbe wariantéw eksperymentu, co bardzo podwyzsza koszty badania.

Sposéb drugi polega na eksperymencie przy wykorzystaniu modelu wigza-
cego interesujace nas zmienne endogeniczne, reagujace na rozwazang decyzje,
ze zmiennymi egzogenicznymi bedacymi instrumentem realizacji tej decyzji.
Parametry modelu mogg zosta¢ oszacowane na podstawie informacji zgroma-
dzonej w wyniku obserwacji zachowania si¢ badanego systemu. Parametry te
moga tez by¢ przyjete na podstawie opinii ekspertéw, oparte na zalozeniach etc.
Prostsze modele, majace posta¢ uktadéw réwnan liniowych, rézniczkowych lub
réznicowych, mogg daé si¢ rozwigza¢ analitycznie. Modele bardziej skompliko-
wane moga nie posiada¢ rozwigzan analitycznych, wéwczas sg rozwigzywane
numerycznie. Do szczeg6lnie uzytecznych technik poszukiwania rozwiazan nale-
zy symulacja — rozwiagzanie uzyskane w wyniku wprawienia modelu w ruch
i obserwacji reakcji zmiennych endogenicznych na zmiany warto$ci zmiennych
egzogenicznych. Badanie symulacyjne ma te przewage, ze moze by¢ prowadzone
na modelu systemu juz nieistniejacego (np. analogowy model atmosfery ziem-
skiej jaka panowata trzy miliardy lat temu wykorzystano do badania mozliwo$ci
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samorzutnego powstania aminokwasOw — jednych z najprostszych zwiazkéw or-
ganicznych, por. hasto Stanley L. Miller w Wikipedii) badZ tez systemu jeszcze
nieistniejacego (np. model cyfrowy kadtuba promu kosmicznego wykorzystano
do badan zdolnoS$ci skutecznego wyhamowania promu przez tarcie o atmosfe-
re ziemska — z jego predkosci orbitalnej wynoszacej ponad 28 000 km/godz. do
predkosci ladowania wynoszacej ok. 220 km/godz., bez ryzyka sptonigcia wsku-
tek nadmiernego rozgrzania przez tarcie).

1.2. Symulacja — przeglad definicji

W wielu publikacjach terminy, takie jak symulacja, Monte Carlo, gry (gry
operacyjne) lub probkowanie modelu (model sampling), sa uzywane zamiennie,
podczas gdy w innych pracach te same pojecia sg uzywane w zréznicowanym
sensie.

Morgenthaler stwierdza, ze symulowa¢ to znaczy odtworzy¢ istote systemu lub
jego dziatanie bez rzeczywistego uruchamiana samego systemu (7o duplicate the
essence of the system or activity without actually attaining reality itself [Meier
iin., 1969, s. 2]). Zatem symulacja wykorzystuje model do przedstawienia
przebiegu w czasie istotnych charakterystyk badanego systemu lub procesu.
Przy tym modelem mozemy manipulowaé w sposéb, ktéry w odniesieniu do
rzeczywistego systemu jest nieosiggalny lub niepraktyczny. Zaklada sig, ze
badanie modelu daje mozno$¢ wyciagniecia wnioskéw o dynamice modelowanego
systemu.

Naylor definiuje symulacje jako technike numeryczng stuzacg do dokonywania
eksperymentéw na pewnych rodzajach modeli matematycznych, ktére opisujg za
pomoca maszyny cyfrowej zachowanie si¢ ztozonego systemu w ciagu dlugiego
okresu czasu [Naylor, 1975, s. 21]. Ponizej rozwazymy wybrane elementy definicji
Naylora.

Cel symulacji: eksperyment prowadzony na modelu systemu ztozonego;
z jednej strony chodzi tu od odciecie si¢ od probleméw trywialnych, rozwiazy-
walnych bez uciekania si¢ do symulacji, z drugiej strony — podkresla wage uktadu
eksperymentu (tego, jakie zmienne i parametry majg ulega¢ zmianie w kolejnych
wariantach) oraz analize danych wynikowych (jakie charakterystyki wynikéw
beda wyliczane i pod katem jakich wtasnoSci czy tez cech wyniki te beda anali-
zowane, w szczegdlnosci czy proponowane charakterystyki rzetelnie informuja
o wlasnoS$ciach bedacych przedmiotem badania).

Charakter symulacji: analiza zachowania si¢ systemu w czasie; ekspery-
menty mozna w zasadzie prowadzi¢ zaréwno w okreslonej chwili (symulacje
przekrojowe), jak i w czasie (symulacje szeregéw czasowych).

Technika postgpowania: numeryczna, cho¢ moze to sugerowac, iz symulacja
jest technikg ostatniej szansy i jest stosowana wowczas, gdy nie ma mozliwosci
uzyskania rozwigzania w drodze analitycznej; w praktyce czesto okazuje sie,
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ze symulacja jest technika tafisza, tatwiejsza i mniej pracochtonna, wymagajaca
prostszego oprogramowania komputerowego, a przy tym znacznie elastyczniejsza.

Rozwazmy system ze zmienng wyjsciowa y pozostajacg w zaleznosci funk-
cyjnej ® (dla uproszczenia przyjmiemy na razie, ze jest to funkcja liniowa) od
zmiennych x:

yt:q)(wl,l'z,...,x[{) =bzxi+bxr+ -+ bgrrg, k=1,..., K.

W projektowaniu uktadéw eksperymentéw zmienna y jest nazywana reakcja,
zmienne xi (k = 1, ..., K) sg nazywane bodZcami (czynnikami), funkcja ® zas
opisuje powierzchnie reakcji.

W eksperymencie kontrolowanym zmieniamy wartosci x, aby obserwowac
reakcje y. Daje to mozno$¢ wygenerowania proby liczacej 1" obserwacji na
zmiennych zaleznych y oraz niezaleznych x. Na podstawie zgromadzonych
obserwacji mozemy oszacowac parametry by powierzchni reakcji o, otrzymujac
model

g)t:&)(xl,xz,...,x;() =I;1$1 +62$2+"'+6Kx[(,

ktéry mozna poddawac dalszej interpretacji i analizie.

W sytuacji, gdy eksperyment kontrolowany jest kosztowny lub wrecz niemozli-
wy —uciekamy si¢ do symulacji traktowanej jako quasi-eksperyment (eksperyment
na modelu systemu), w ktérym zmianie ulegajg parametry by, zmienne z lub
jedne i drugie.

Powyzszy model jest na tyle prosty, ze fatwo przeanalizowac bezposrednio
jego wlasnosci, natomiast stosowanie do tego celu symulacji (wprawianie modelu
w ruch) wydaje si¢ zbedng rozrzutno$cig. Modele spotykane w praktyce wyrdz-
niaja si¢ wyzszym stopniem komplikacji — sktadajg si¢ z wielu réwnan, zawieraja
nieliniowe funkcje ®,, o skomplikowanej sieci powigzan pomi¢dzy zmiennymi
objasnianymi zaréwno jednoczesnych, jak dynamicznych (z opéZnieniami w cza-
sie), zawieraja losowe zakltdcenia, losowe zmienne—bodZce, losowe parametry
réownan. Losowe elementy modelu mogg ze swej strony zaleze¢ od dodatkowych
parametréw realizujacych si¢ z pewnym prawdopodobienstwem oraz podlegaé
pewnym ograniczeniom.

Dla Lawrence’a R. Kleina, laureata Nagrody Nobla w dziedzinie ekonomii
i ojca symulacji w badaniach ekonometrycznych, symulacja sprowadza si¢ do
znalezienia calkowitej Sciezki rozwigzania skoficzonego réwnania réznicowego.
Numeryczna symulacja jest sekwencja liczbowych obliczen na danych gospo-
darczych i oszacowanych parametrach uktadu réwnan, a wielkoSci ze Sciezki
wzrostu: yi, 42, - - - , Y 53 liczbowa aproksymacja rozwigzania koicowego [Klein,
1983, s. 119].

W niniejszej pracy, za Kleinem, pod nazwa symulacja (dodamy deterministycz-
na) bedziemy rozumieli proces numerycznego rozwigzywania modelu (réwnania
lub uktadu réwnan/nieréwnosci) celem wyznaczenia trajektorii zmiennych
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endogenicznych. W symulacji deterministycznej najczesSciej chodzi o rozwigza-
nie uktadu réwnafi réznicowych, jest wiec ona odpowiednikiem numerycznego
catkowania uktadu réwnan.

W wielu eksperymentach pojawia si¢ konieczno$¢ uwzglednienia Zrédet nie-
pewnoSci w zachowaniu modelowanego systemu. Stwarza to zapotrzebowanie na
wprowadzenie do modelu wielkoSci przybierajacych wartoSci losowe zgodnie
z pewnym rozktadem prawdopodobieristwa. Metoda Monte Carlo to technika roz-
wigzywania modelu stochastycznego wielkosci losowych z wybranego rozkladu
prawdopodobieristwa. Nazwa Monte Carlo czgsto jest kojarzona z siedzibg kasyna
znanego z gier zwigzanych z losowaniem wygrywajacego numeru czy wygry-
wajgcej karty. W gruncie rzeczy nazwa ta wywodzi si¢ od kryptonimu jednego
z zadah w projekcie Manhattan budowy amerykarskiej bomby atomowej, por.
[Vose, 1996, s. 40].

Juz w roku 1733 ksigze Buffon zastosowal metode Monte Carlo, prébujac
oszacowac liczbe rt w eksperymencie polegajacym na wielokrotnym rzucaniu igty
o dlugosci [ na podtoge z réwnolegtych desek o szerokosci 2! i wyliczeniu stosunku
catkowitej liczby rzutéw do liczby rzutéw, w ktérych igta spadta w poprzek szpary
miedzy deskami [Mihram, 1972, s. 186].

Popularyzacja metody Monte Carlo w badaniach naukowych jest zwigzana
z pracami Johna von Neumanna oraz Polaka Adama Ulama, realizowanych
w ramach projektu Manhattan. Metoda ta okazala si¢ szczegdlnie uzyteczna
w rozwigzywaniu zagadnien nieliniowych. Symulacje z wykorzystaniem metody
Monte Carlo nazwiemy symulacja stochastyczng (spotyka si¢ tez okreSlenie
symulacja Monte Carlo, por. np. [Vose, 1996]).

Pojecie symulacja stochastyczna jest uzywane w odniesieniu do ekspery-
mentow typu probkowania z modelu (model sampling), stuzacych do badania
wilasnosci modelu (lub zastosowanej doii metody) metodg Monte Carlo. Metoda
ta polega na tym, ze we fragmenty modelu (parametry, zmienne, ogranicze-
nia) stanowigce Zrodfo jego niepewnosci sa wstawiane zaburzenia wylosowane
z odpowiedniego rozktadu prawdopodobiefistwa, a nastgpnie jest wyznaczane
rozwiazanie modelu (pojedyncze rozwigzanie otrzymane po wstawieniu warto-
$ci konkretnych zaburzen nazywamy replikacja). Operacja ta jest powtarzana
N-krotnie, dajac probe zawierajacg NN replikacji. Rozwigzanie modelu z zabu-
rzeniami losowymi jest takze losowe, a wynikowy rozktad prawdopodobieristwa
rozwigzaf pozostaje zwykle w tak skomplikowanej relacji do rozktadéw wy-
losowanych zaktdcen, ze analityczne przeSledzenie zwigzkéw pomiedzy tymi
rozktadami jest trudne lub niemozliwe. Symulacja stochastyczna rozumiana jako
prébkowanie modelu polega na generowaniu reprezentatywnej proby zmiennych
modelu, aby nastgpnie wyliczy¢ pewne sumaryczne charakterystyki trajektorii po
jakiej biegng zmienne modelu, w domys$le — zmienne modelowanego systemu.
Prébkowanie modelu pozwala na okreSlenie charakteru rozktadéw wynikowych
tam, gdzie zastosowanie technik analitycznych jest trudne. W najprostszym
przypadku jesteSmy zainteresowani podstawowymi parametrami rozktadéw
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wynikowych, takimi jak §rednia i/lub rozproszenie badanych zmiennych. W przy-
padkach bardziej zaawansowanych badamy dalsze charakterystyki rozktadéw,
jak miary asymetrii, miary kurtozy, kwantyle czy tez wreszcie cate rozktady pod
wzgledem np. ich jednomodalnos$ci czy zgodnosci z takimi rozktadami wzorco-
wymi, jak rozktady: normalny, ¢-Studenta, beta, gamma etc.

Jedno z pierwszych zastosowarn prébkowania z modelu zawiera praca
W.S. Gosseta (publikujgcego pod pseudonimem Student) z roku 1908 wprowadza-
jacarozktad ¢-Studenta [Teichroew, 1965]. Zanim udato mi sie rozwiqzac problem
analitycznie, sprobowatem rozwiqzac¢ go empirycznie. Wykorzystany materiat
miat postac tablicy z informacjg o wzroscie oraz rozmiarze srodkowego palca
lewej dtoni 3000 kryminalistow (...). Pomiary zostaly naniesione na 3000 kartek
(...) nastepnie po starannym ich wymieszaniu losowano proby czteroelementowe
(...). Z kazdej 4-elementowej proby wyliczano warto$¢ Sredniq oraz odchylenie
standardowe (...). Dato to dwa 750-elementowe zbiory do testowania wynikéw
teoretycznych [dotyczacych rozktadu ¢ nazwanego pdZniej rozktadem Studenta —
przyp. aut.]. Wzrost i rozmiar palca zostaty wybrane, gdyz ich rozktad byt prak-
tycznie normalny (...) (thum. witasne na podstawie [Morgan, Byron, 1984, s. 6]).

Pojecie symulacja pojawia si¢ takze w kontekscie gier kierowniczych, w kt6-
rych dynamiczny model symuluje otoczenie, gracze za$ podejmuja decyzje zalezne
od stanu otoczenia i gromadza do$§wiadczenia. Modele te wykorzystuje si¢ do tre-
nowania kadry podejmujacej decyzje [Skrzypek, Szubra, 1996]. Mozna tez méwié
o grze operacyjnej (operational gaming), jezeli celem nie jest trening uczest-
nikéw, lecz powazne wykorzystanie grania jako narzedzia stuzacego uscisleniu
mechanizmu gry oraz zdobyciu wyniku gry badzZ uzyskaniu waznej informacji
o charakterze rozwigzania gry. Jako przyktad wymienia si¢ tu wojenne gry szta-
bowe rozgrywane na modelu teatru dziatai przed planowang operacja wojskowa.

Do symulacji sg zaliczane pewne metody heurystyczne (nie obejmuje ich ni-
niejsza praca, por. [Cieslak, 1998]) nasladujace w ten czy inny sposéb proces
podejmowania decyzji w ludzkim umySle czy tez proces rozwigzywania proble-
moéw decyzyjnych. W klasie metod naSladujacych umyst wyr6zniamy metody
sieci neuronowych, w klasie metod nasladujacych ewolucje — algorytmy ge-
netyczne, w klasie metod nasladujacych zjawiska fizyczne za§ — symulowane
wyzarzanie (simulated annealing).

Powyzszy przeglad pokazuje zréznicowanie zaréwno znaczenia, jak i kon-
tekstu uzywania stowa symulacja. Nie przedstawiliSmy wyczerpujaco zakresu
zjawisk, w ktérych pojawia sie to stfowo, zwtaszcza ze zakres jego stosowania
stale si¢ rozszerza.

Warto zwrdci¢ uwage na réznice miedzy modelem symulacyjnym a modelem
optymalizacyjnym. W modelu optymalizacyjnym, obok opisu procesu przeksztat-
cania warto$ci zmiennych decyzyjnych (egzogenicznych) w skutki (zmienne
endogeniczne), wprowadzamy kryterium przypisujace kazdej z dopuszczalnych
decyzji (warto$ci zmiennych egzogenicznych) jej uzyteczno$¢ (koszt lub korzys¢).
Natomiast model symulacyjny opisuje jedynie proces przeksztatcania wartosci
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