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1. Wstep

1.1. Wprowadzenie

W dynamicznie zmieniajagcym si¢ $rodowisku branzy hotelarskiej analiza 1 ocena
efektywno$ci operacyjnej przedsigbiorstw nabieraja szczegdlnego znaczenia. Wysoka
konkurencja, sezonowo$¢ oraz wplyw czynnikdw zewnetrznych, takich jak sytuacja
gospodarcza czy preferencje konsumentdéw, stawiaja przed menedzerami hoteli wyzwania
zwigzane z optymalizacja kosztow oraz maksymalizacja zyskow. W tym kontekscie zysk
operacyjny brutto jako kluczowy wskaznik oceny efektywnos$ci operacyjnej, staje si¢ istotnym
przedmiotem badan, majacym wptyw na podejmowanie strategicznych decyzji biznesowych.

Niniejsza dysertacja szczegdtowo analizuje zagadnienia z zakresu analizy danych
ekonomicznych, skupiajac si¢ na wykorzystaniu nowoczesnych metod i technik analitycznych
nalezacych do dziedziny data science. W ramach przeprowadzonych badan zastosowano
zaawansowany aparat matematyczny, co pozwolilo na kompleksowg interpretacje wynikéw
analiz w szerokim kontek$cie. Wykorzystujac metody analizy czasowej, czasowo-
czestotliwosciowej oraz analizy korelacyjnej, a takze korzystajac z zaawansowanych
algorytmow uczenia maszynowego, opracowano model predykcyjny. Model ten jest zdolny do
przewidywania wartosci zysku operacyjnego brutto GOP (ang. Gross Operating Profif)
przedsiebiorstwa hotelowego, wykorzystujac do tego celu wybrane wskazniki USALI (Uniform
System of Accounts for the Lodging Industry).

Zalety zastosowania modelu predykcyjnego w celu zwigkszenia efektywnosci finansowej
przedsigbiorstwa hotelowego sa wielowymiarowe 1 maja zasadnicze znaczenie dla
strategicznego planowania oraz operacyjnego zarzadzania. Po pierwsze, model ten umozliwia
doktadne prognozowanie przysztych przychodow i kosztow, co jest kluczowe dla efektywnego
zarzadzania cash flow i maksymalizacji rentownos$ci. Dzigki temu menedzerowie mogg lepiej
planowa¢ inwestycje, optymalizowaé koszty operacyjne i dostosowywac strategie cenowe
w odpowiedzi na przewidywane zmiany w dynamice rynku. Po drugie, model predykcyjny,
wykorzystujac modele ekonometryczne oraz uczenie maszynowe i zaawansowane algorytmy
analityczne, jest w stanie identyfikowaé ukryte wzorce i zaleznosci w danych historycznych,
co otwiera nowe mozliwosci dla odkrywania potencjalnych zrédet przychoddéw oraz
minimalizowania ryzyka finansowego. Precyzyjne prognozy umozliwiaja rowniez efektywne
zarzadzanie zasobami hotelu, w tym optymalizacj¢ zatrudnienia, zarzadzanie dostgpnoscia
pokoi 1 ustug dodatkowych, co bezposrednio przeklada si¢ na zwigkszenie satysfakcji klienta
i lojalnosci. Po trzecie, wdrozenie modelu predykcyjnego sprzyja zwiekszeniu
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konkurencyjnos$ci przedsiebiorstwa hotelowego na rynku poprzez umozliwienie szybkiego
reagowania na zmieniajagce si¢ warunki rynkowe i preferencje konsumentow. Analiza
predykcyjna pozwala na identyfikacje trendéw rynkowych i dostosowanie oferty hotelu w taki
sposob, aby maksymalizowa¢ dochody i udzial w rynku. Wreszcie, zastosowanie modelu
predykcyjnego w przedsigbiorstwie hotelowym znaczaco przyczynia si¢ do poprawy kultury
decyzyjnej opartej na danych (ang. data-driven decision making), promujac podejmowanie
decyzji na podstawie analiz i empirycznych dowodéw. To z kolei prowadzi do zwigkszenia
efektywno$ci operacyjnej, lepszego zarzadzania ryzykiem 1 optymalizacji procesow
decyzyjnych na wszystkich poziomach organizacji. Podsumowujac, integracja modelu
predykcyjnego w strategi¢ finansowa przedsigbiorstwa hotelowego oferuje znaczace korzysci,
w tym lepsze prognozowanie finansowe, optymalizacj¢ operacyjna, zwigkszenie
konkurencyjnosci oraz promowanie kultury decyzyjnej opartej na analizie danych. Taka
holistyczna aplikacja metod ekonometrycznych oraz data science w sektorze hotelarskim nie
tylko zwigksza efektywno$¢ finansowa, ale réwniez stanowi podstawe do zréwnowazonego
wzrostu 1 innowacji w branzy.
Na potrzeby pracy badawczej sformulowano nastgpujace hipotezy badawcze:
Hipoteza badawcza 1: Istnieje istotna zaleznos¢ miedzy wybranymi wskaznikami
finansowymi a zyskiem operacyjnym brutto (GOP) w branzy hotelarskiej w Polsce.
Hipoteza badawcza 2: Wyselekcjonowany zestaw wskaznikow  finansowych,
skorelowanych ze zmienng GOP, moze by¢é uzyty do skutecznej predykcji zysku
operacyjnego brutto (GOP) w hotelach.
Hipoteza badawcza 3: Istniejq sezonowe/cykliczne wzorce w wynikach operacyjnych
hoteli w Polsce.
Hipoteza badawcza 4: Nowoczesne technologie sztucznej inteligencji, takie jak uczenie
maszynowe i sieci neuronowe, mogq skutecznie zastqgpic¢ klasyczne metody analityczne
w modelowaniu zysku operacyjnego brutto, eliminujgc koniecznos¢ spetnienia zatozen
wymaganych przez klasyczne metody statystyczne, przy jednoczesnym zapewnieniu

porownywalnej lub wyzszej doktadnosci wynikow.

Wspomniane hipotezy stanowig podstaw¢ do badan i analiz, ktore moga przyczynic¢ si¢ do
lepszego zrozumienia skomplikowanej relacji miedzy wskaznikami finansowymi a wynikami
operacyjnymi w branzy hotelarskiej. Celem weryfikacji postawionych hipotez badawczych,

w ramach prac zrealizowano nastepujace etapy:



= Wykonano przeglad piSmiennictwa na temat stosowanych w branzy hotelarskiej
standardow rachunkowosci, wskaznikoéw i statystyk ekonomicznych oraz mozliwosci ich
przewidywania z wykorzystaniem nowoczesnych technologii sztucznej inteligencji, na
podstawie ktorego stwierdzono, ze mimo licznie publikowanych prac, nadal istnieje
potrzeba doskonalenia metod i narzedzi pozwalajacych na optymalizacje zarzadzania
hotelem, celem maksymalizacji zyskow.

= Zgromadzono i poddano analizie historyczne dane finansowe dotyczace siedmiu hoteli
w Polsce. W szczegolnosci wskazniki finansowe bazy USALI przebadano nastgpujacymi
metodami:
o analizy przebiegdw czasowych,
o analizy periodycznosci,
o analizy rozkltadow funkcji gestosci prawdopodobienstwa,
o analizy sezonowosci/cykliczno$ci w domenie czgstotliwosciowe;,
o analizy wspotzalezno$ci zmiennej zysk operacyjny brutto (GOP) wzgledem

pozostatych wskaznikow USALI,

o analizy rozrzutu i wspotczynnika korelacji,
o analizy koherencji falkowej w domenie czasowo-czestotliwosciowe;,

o analizy istotno$ci wskaznikéw na mozliwosci predykcyjne zmiennej GOP za pomoca
metod MRMR i statystyki Fishera-Snedecora F.
= Na podstawie uzyskanych wynikow analiz wyselekcjonowano zestaw wskaznikdéw
skorelowanych ze zmienng GOP.
= Wyselekcjonowane cechy wykorzystano do opracowania modelu ekonometrycznego oraz
modeli sztucznej inteligencji do predykcji GOP.
= Wskazano algorytm, ktory pozwala na skuteczng predykcj¢ zmiennej GOP.

Podsumowujac powyzsze:

Celem pracy jest zbadanie i ocena wplywu wybranych wskaznikow finansowych na zysk
operacyjny brutto w branzy hotelarskiej w Polsce oraz opracowanie modelu predykcyjnego,
z uwzglednieniem mozliwos$ci zastosowania nowoczesnych technologii sztucznej inteligencji
jako alternatywy dla klasycznych metod analitycznych w modelowaniu i prognozowaniu
wynikow finansowych.

W procesie realizacji celu pracy, skupiono si¢ na identyfikacji kluczowych determinant
efektywnosci  operacyjnej hoteli, uwzgledniajac zaréwno aspekty czasowe, jak
i czestotliwo$ciowe zmienno$ci zysku. Osiagnigcie tego celu wymaga zastosowana
zaawansowanych metod statystycznych i ekonometrycznych, ktére pozwolg na kompleksowe

zrozumienie dynamiki zmian zysku operacyjnego brutto oraz umozliwia stworzenie narze¢dzi
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wspierajacych zarzadzanie w hotelarstwie. Dzigki realizacji tego celu praca ma przyczynic si¢
do wypehienia luki badawcze] w zakresie analizy ksztaltowania si¢ wielkosci zysku
operacyjnego brutto w hotelarstwie, dostarczajac zardwno wiedzy teoretycznej, jak
1 praktycznych narzg¢dzi analitycznych dla menedzerdw i analitykow finansowych.

Niniejsza dysertacja dotyczy wrazliwych danych finansowych wybranych hoteli w Polsce,

dlatego przeprowadzono proces standaryzacji danych.

1.2.  Znaczenie rozprawy doktorskiej i jej nowatorski charakter

Znaczenie rozprawy doktorskiej jest ukierunkowane na zrozumienie i oceng procesOw
ksztattowania si¢ wielko$ci zysku operacyjnego brutto jako kluczowego wskaznika
efektywnosci operacyjnej w branzy hotelarskiej. W sektorze hotelarskim, ktory charakteryzuje
si¢ duza zmienno$cia 1 zalezno$cia od wielu czynnikdw zewnetrznych, analiza efektywnosci
operacyjnej odgrywa istotng role w dziatalnosci ekonomiczno-finansowej branzy hotelarskie;.

Rozprawa koncentruje si¢ na kilku kluczowych aspektach. Przede wszystkim, praca
ta podkresla znaczenie zysku operacyjnego brutto jako centralnego wskaznika, ktoéry pozwala
na obiektywng ocen¢ efektywnosci operacyjnej hoteli. W dotychczasowej literaturze
przedmiotu, cho¢ istnieje wiele wskaznikéw finansowych, to zysk operacyjny brutto jest czgsto
pomijany w kontekscie doglebnej analizy w branzy hotelarskiej. Praca ta wypeknia te luke,
dostarczajac szczegotowej analizy procesu (lub parametréw wplywajacych na) ksztattowania
si¢ wielkos$ci tego wskaznika, biorac pod uwage specyfike i1 ztozonos¢ rynku hotelarskiego.

Kolejnym znaczacym i nowatorskim elementem rozprawy jest przeglad i zastosowanie
réznorodnych metod analitycznych i predykcyjnych w badaniu efektywnosci operacyjnej
hoteli. Branza hotelarska jest narazona na szereg czynnikow sezonowych, spotecznych
i ekonomicznych, ktére wptywaja na jej kondycj¢ finansowa. W zwigzku z tym, analiza
zmiennos$ci zysku operacyjnego brutto w czasie 1 czgstotliwosci, jak rowniez ocena
wspotliniowosci predyktorow, stanowi wazne narzedzie w zarzadzaniu finansami w sektorze
hotelarskim. Rozprawa doktorska dostarcza naukowej podstawy dla praktykéw w hotelarstwie,
umozliwiajac podejmowanie trafnych 1 lepiej uzasadnionych decyzji finansowych
1 operacyjnych.

Dodatkowo, innowacyjno$¢ rozprawy przejawia si¢ w ocenie wspotliniowosci réznych
czynnikow wptywajacych na zysk operacyjny brutto. Zastosowanie narzedzi analizy

wspotliniowosci oraz identyfikacja kluczowych predyktorow do modelu predykeyjnego



pozwala na bardziej precyzyjne prognozowanie przyszlych wynikow finansowych.
Wprowadzenie tego rodzaju analizy do badania efektywnosci operacyjnej hoteli stanowi
nowos¢, ktora ma potencjatl praktycznego zastosowania w branzy.

Opracowanie modelu predykcyjnego, bazujacego na zaawansowanych metodach
analitycznych, stanowi kolejny element nowatorski. Model ten moze by¢ wykorzystywany
przez menedzerow hoteli do podejmowania lepszych decyzji strategicznych, optymalizacji
kosztow oraz maksymalizacji zyskow. Tym samym, praca dostarcza narzedzi, ktore wykraczaja
poza tradycyjne metody analizy finansowej, oferujac bardziej zaawansowane i precyzyjne
rozwigzania dostosowane do specyfiki branzy hotelarskie;j.

Podsumowujac, znaczenie rozprawy doktorskiej oraz jej nowatorski charakter polega na
wprowadzeniu nowego podejscia do analizy i oceny zysku operacyjnego brutto w hotelarstwie
poprzez zastosowanie zaawansowanych technik analitycznych i modelowania. Praca taczy
teori¢ z praktycznymi narzedziami, co czyni ja cenng zarowno z perspektywy naukowej, jak
1 dla praktykow biznesu w branzy hotelarskiej. Dzigki temu rozprawa wnosi istotny wktad w
rozw0j wiedzy i1 narzgdzi analizy finansowej w sektorze hotelarskim, otwierajac nowe

mozliwos$ci w zakresie prognozowania i zarzadzania operacyjnego.

1.3. Metodyka badan

Metodyka badan wyjasnia podejscie oraz narzedzia analityczne, ktore zostaly wykorzystane
do przeprowadzenia analizy zysku operacyjnego brutto w branzy hotelarskiej. Niniejsza
dysertacja charakteryzuje si¢ kompleksowym podej$ciem badawczym, taczac réznorodne
metody analityczne, predykcyjne oraz statystyczne, aby uzyskaé jak najpetniejszy obraz
funkcjonowania i efektywnos$ci operacyjnej w branzy hotelowej w Polsce.

Metodyka badan obejmuje nastepujace kluczowe elementy:

1. Analiza literatury przedmiotu: W ramach rozdziatlu trzeciego, ktory stanowi przeglad
literatury dotyczacej metod analitycznych stosowanych w hotelarstwie, dokonano
przegladu istniejacych badan naukowych i literatury branzowej. Przeglad ten ma na celu
zrozumienie kluczowych wskaznikéw finansowych, metod predykcyjnych i1 narzedzi
analitycznych, ktore sg istotne w analizie zysku operacyjnego brutto. Ta czg$¢ stanowi
teoretyczng podstawe dla pdzniejszej analizy empirycznej, a takze pomaga w wyborze
odpowiednich metod badawczych.

2. Analiza efektywno$ci operacyjnej i standardow rachunkowosci: Drugi rozdziat skupia
si¢ na analizie kluczowych wskaznikow efektywnosci finansowej w branzy hotelarskiej

oraz standardow rachunkowos$ci. W tym konteks$cie praca wykorzystuje narzgdzia



finansowe i standardy rachunkowosci do zrozumienia, jak w branzy hotelarskiej okresla
si¢ 1 ocenia zysk operacyjny brutto. Ta cze$¢ analizy pozwala na identyfikacje
kluczowych elementow wplywajacych na wynik finansowy hoteli.

Analiza empiryczna zysku operacyjnego brutto: Glownym elementem metodyki jest
analiza empiryczna zysku operacyjnego brutto w hotelach, ktora rozciaga si¢ na kilka
rozdziatow pracy. W rozdziale czwartym, praca skupia si¢ na badaniu zmienno$ci zysku
operacyjnego w roznych wymiarach — zardwno czasowych, jak i czgstotliwosciowych.
W tej czeSci stosowane s3 metody statystyczne, takie jak analiza rozktadow
empirycznych oraz periodycznosci. Rozdzial ten wykorzystuje techniki analizy
szeregoOw czasowych, pozwalajac na zbadanie dynamiki zmian zysku operacyjnego
w wybranych hotelach. Analiza w dziedzinie czgstotliwo$ci umozliwia réwniez
identyfikacj¢ okresowych wzorcow w danych finansowych.

Ocena wspotliniowosci i1 korelacji: W rozdziale pigtym praca koncentruje si¢ na ocenie
wspotliniowosci zysku operacyjnego brutto, co jest kluczowe dla wyboru wtasciwych
zmiennych (regresoréw) w modelach predykcyjnych. Wykorzystuje si¢ tu analize
korelacji liniowej oraz analiz¢ koherencji falkowej. Te narzedzia statystyczne pozwalaja
na zidentyfikowanie, ktore czynniki sa ze soba skorelowane oraz w jakim stopniu
wpltywaja na zmienno$¢ zysku operacyjnego, co jest niezbedne dla stworzenia
doktadnych modeli predykcyjnych.

Analiza zmienno$ci predyktorow: Rozdziat szosty opisuje szczegdlowa analize
zmienno$ci predyktoréw objasniajacych zysk operacyjny brutto. Stosowane sg tutaj
zaawansowane techniki analizy szeregdbw czasowych, analizy rozkltadow oraz
periodyczno$ci. Wykorzystanie tych metod umozliwia zrozumienie, w jaki sposob
zmieniajg si¢ rézne predyktory (zmienne objasniajace) i jak wptywaja na poziom zysku
operacyjnego brutto. Analiza ta jest kluczowa dla opracowania pdzniejszego modelu
predykcyjnego.

Budowa modelu predykcyjnego: Najwazniejsza czes¢ metodyki opisana jest
w rozdziale siodmym, gdzie praca skupia si¢ na opracowaniu modelu predykcyjnego
zysku operacyjnego brutto. W pierwszej kolejnosci analizowane sa rézne metody
predykcji  stosowane w  branzy turystycznej, co pozwala na wybor
najodpowiedniejszych technik. Nastepnie opisany jest proces budowy modelu
predykcyjnego, w ktérym zastosowane sg zaréwno modele ekonometryczne, jak
i nieliniowe algorytmy regresyjne. W tej czgsci praca wykorzystuje metody statystyczne

oraz uczenia maszynowego, aby stworzy¢ modele zdolne do prognozowania zysku



operacyjnego brutto w hotelach na podstawie zidentyfikowanych wcze$niej
predyktorow.

7. Analiza wynikow i1 weryfikacja modeli: Chociaz nie jest to bezposrednio wspomniane

w spisie tresci a wynika z kontekstu pracy, ze zastosowane metody analizy
1 modelowania musza zosta¢ poddane ocenie i weryfikacji. W tym celu wykorzystuje
si¢ rozne miary btgedu prognoz, a takze analize wynikow modelowania, aby ocenié
traftnos¢ 1 skuteczno$¢ zaproponowanych modeli predykcyjnych.

Podsumowujac, metodyka badan zastosowana w pracy taczy przeglad literatury naukowe;j,
analize finansowg, zaawansowane techniki analizy szeregoéw czasowych i czestotliwo$ciowych,
ocen¢ wspotliniowosci oraz budowe modeli predykcyjnych przy uzyciu metod
ekonometrycznych i algorytméw nieliniowych. Takie podej$cie pozwala na uzyskanie
kompleksowego obrazu wptywu réznych czynnikdw na zysk operacyjny brutto w branzy

hotelarskiej 1 umozliwia tworzenie skutecznych narzedzi predykcyjnych w tej dziedzinie.

1.4. Prezentacja poszczegolnych rozdzialow pracy

Rozdziat ten stanowi szczegdlowa prezentacje struktury pracy, ktéra koncentruje si¢ na
analizie zysku operacyjnego brutto jako kluczowego elementu oceny efektywnosci
operacyjnej w branzy hotelarskiej. Wstepna cz¢$¢ pracy sktada si¢ z rozdziatu pierwszego,
ktéry peini funkcje wprowadzenia do tematyki badawczej. Omawia ono gtowne zalozenia
pracy, jej znaczenie dla dziedziny naukowej oraz wyjasnia cel badan. W rozdziale tym
znajdziemy roéwniez opis koncepcji i planu pracy oraz zastosowanej metodyki badawczej. Jest to
fundament catej rozprawy, uzasadniajacy, dlaczego zysk operacyjny brutto w hotelarstwie
zostal wybrany jako przedmiot analizy i jakie metody badawcze beda zastosowane w dalszych
czg$ciach pracy. Drugi rozdziat skupia si¢ na koncepcji zysku operacyjnego brutto jako
determinancie oceny efektywno$ci operacyjnej w hotelarstwie. Rozpoczyna si¢ od analizy
efektywnos$ci operacyjnej branzy hotelarskiej, w tym omowienia kluczowych wskaznikow
finansowych. Nastepnie omawia standardy rachunkowos$ci stosowane w hotelarstwie, ktore sg
istotne dla zrozumienia specyfiki funkcjonowania tego sektora. W tej czesci pracy szczegolny
nacisk potozony jest na zysk operacyjny brutto, ukazujac go jako jeden z najwazniejszych
wskaznikow do oceny dzialalno$ci operacyjnej hoteli. Dzigki takiemu podej$ciu czytelnik
moze zrozumie¢, jak wazng rol¢ odgrywa ten wskaznik w ocenie efektywnos$ci finansowe;j

w branzy.

Kolejny, trzeci rozdzial stanowi przeglad literatury dotyczacej stosowania metod

analitycznych w branzy hotelarskiej. Rozdziat ten prezentuje r6zne metody analizy oraz ich
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wplyw na branze¢ hotelarska, co pozwala na zrozumienie obecnych trendow i praktyk w tej
dziedzinie. W szczegblnosci opisane sg tu metody predykcji stosowane w branzy turystycznej
oraz zagadnienia teoretyczne zwigzane z wybranymi metodami predykcji szeregdw czasowych.
Takie podejscie umozliwia czytelnikowi zapoznanie si¢ z naukowym kontekstem pracy oraz
wskazuje na roznorodnos¢ metod analitycznych dostepnych dla branzy hotelarskie;.

Czwarty rozdziat skupia si¢ na analizie zmienno$ci zysku operacyjnego brutto dla
wybranych polskich hoteli, zar6wno w dziedzinie czasu, jak i czestotliwosci. W pierwszej
kolejnosci analizowana jest zmienno$¢ czasowa tego wskaznika, co pozwala na zrozumienie,
jak zysk operacyjny zmienia si¢ w okreslonych ramach czasowych. Nast¢pnie przeprowadzona
jest analiza rozktadow empirycznych zysku operacyjnego brutto, dzigki ktoérej mozna zbadad
réznorodno$¢ i specyfike zmian w zysku w wybranych hotelach. Kolejng czescia jest analiza
zmienno$ci periodycznej oraz analiza w dziedzinie czestotliwosci, ktére pomagaja
zidentyfikowa¢ wzorce i trendy w danych finansowych.

Rozdziat piaty jest posSwiecony ocenie wspotliniowosci zysku operacyjnego brutto jako
podstawy wyboru regresorow do modelu predykcyjnego. W ramach tego rozdziatu opisane sa
rézne metody oceny wspotliniowosci, a takze przeprowadzona zostaje analiza korelacji
liniowej, ktora jest uzupelniona analiza koherencji falkowej. Ta czg$¢ pracy ma kluczowe
znaczenie, poniewaz pozwala na identyfikacj¢ zmiennych majacych istotny wplyw na zysk
operacyjny brutto, co umozliwia budowe doktadniejszego modelu predykcyjnego.

Sz6sty rozdziat koncentruje si¢ na analizie zmienno$ci predyktoréw objasniajacych zysk
operacyjny brutto. Przedstawione sg tutaj rézne aspekty zmiennosci szeregdw czasowych
predyktorow, ich rozktadow oraz periodyczno$ci. Rozdziat ten umozliwia zidentyfikowanie
czynnikow wptywajacych na ksztaltowanie si¢ zysku operacyjnego i pomaga w opracowaniu
bardziej precyzyjnych modeli predykcyjnych. Analiza predyktoréw w dziedzinie czgstotliwosci
stanowi kluczowy element tej cze$ci pracy, gdyz pozwala na zrozumienie, jakie czynniki maja
najwigksze znaczenie dla zmienno$ci zysku operacyjnego.

Si6dmy rozdziat jest jednym z najwazniejszych w calej pracy, poniewaz skupia si¢
na opracowaniu modelu predykcyjnego zysku operacyjnego brutto. Na poczatku omawiane
sa metody predykcji stosowane w branzy turystycznej, bazujac na literaturze naukowe;.
Nastepnie przeprowadzana jest szczegdtowa analiza teoretyczna wybranych metod predykcji
szeregow czasowych. Rozdziat ten zawiera takze szczegdtowy opis procesu budowy modelu
predykcyjnego, analiz¢ cech jako predyktorow oraz praktyczne modelowanie zysku

operacyjnego przy uzyciu modeli ekonometrycznych oraz nieliniowych algorytméw
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regresyjnych. Dzigki temu rozdziatowi czytelnik moze zrozumie¢ proces tworzenia modelu
predykcyjnego oraz jego praktyczne zastosowanie w analizie operacyjnej hoteli.

Ostatni, 6smy rozdzial stanowi podsumowanie i prezentuje kluczowe wnioski ptynace
z przeprowadzonych badan. Jest to zwienczenie catej pracy, ktore pozwala na refleksje nad
osiggnieciami badawczymi oraz wkladem w dziedzing analizy finansowej w branzy
hotelarskiej. Podsumowanie wskazuje, jakie byly glowne ustalenia pracy oraz jakie ma ona
implikacje dla praktyki zarzadzania i finansow w hotelarstwie.

Calos¢ pracy stanowi proba kompleksowej analizy zysku operacyjnego brutto w branzy
hotelarskiej, wykorzystujac rézne metody analityczne i predykcyjne, co przyczynia

si¢ do poglebienia wiedzy na temat efektywnos$ci operacyjnej w tym sektorze.
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2. Koncepcja zysku operacyjnego brutto jako determinanta oceny
efektywnosci operacyjnej w branzy hotelarskiej

2.1. Efektywnos¢ finansowa branzy hotelarskiej i jej kluczowe wskazniki

Efektywnos$¢ finansowa (EF) stanowi kluczowy element analizy ekonomicznej, oceniajacy
zdolno$¢ jednostki, przedsigbiorstwa lub organizacji do osiggania maksymalnych rezultatow
przy minimalnym zuzyciu zasobow (Barburski, 2010; R. Dyduch, 2017; Farrell, 1957; Filip, 2011;
Jajuga & Jajuga, 2006; Johnes, 2004; Le, Chuc, & Taghizadeh-Hesary, 2019; Nam, Bon Sesay, Wynne,
& Zhang, 2020; Wang & Sarkis, 2017; Yuan, Wu, & Liu, 2022). W zakresie analizy finansowej
przedsiebiorstwa, efektywnos¢ finansowa odnosi si¢ do optymalnego wykorzystania kapitatu
1 zasobow w celu generowania warto$§¢ m.in. w obszarach:

= analizy rentowno$ci zyskownosci,

» zarzadzania przeptywem gotdowkowym,

» analizy wskaznikow rentownos$ci inwestycji,

» zarzadzania ryzykiem finansowym,

» efektywnosci operacyjne;j,

» elastyczno$ci finansowe;.

Odnosi si¢ ona rowniez do zdolnosci organizacji do generowania zyskow w stosunku
do poniesionych kosztow 1 zaangazowanych zasobow. Przedsigbiorstwa daza do
maksymalizacji efektywnosci finansowej, co pozwala na lepsze wykorzystanie zasobow,
optymalizacje¢ kosztow oraz zwigkszenie wartosci dla akcjonariuszy. Wysoka efektywnos¢
finansowa $wiadczy o zdrowiu finansowym firmy i jej zdolnosci do realizacji celéw
strategicznych w dlugim okresie.

W kontek$cie branzy hotelarskiej, efektywnos$¢ finansowa ma kluczowe znaczenie,
poniewaz hotele sg zmuszone do dziatalnosci w sektorze o wysokiej konkurencyjnos$ci, gdzie
umiejetnos$¢ optymalizacji kosztow przy jednoczesnym maksymalizowaniu przychodow jest
niezbedna do utrzymania rentownos$ci 1 przewagi konkurencyjnej (Gursoy, Buttle, & Bowie,
2022a).

Nalezy zaznaczy¢, ze do oceny efektywnosci finansowej w branzy hotelarskiej
wykorzystywane sa roznorodne wskazniki finansowe. Najwazniejszymi z nich s3 zysk
operacyjny brutto (GOP), przychdéd na dostepny pokdj (RevPAR), $rednia dzienna stawka
(ADR) oraz wskaznik obtozenia. Nalezy roéwniez przy analizie efektywno$ci finansowej
pamieta¢ o pozostatych wskaznikach tj. ADRRS, TREVPAR, OCC, LC, APPAR,
EBIDTAPAR, GOPPAR (Peter Harris & Mongiello, 2012). Szerzej o standardach
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rachunkowosci stosowanych w hotelarstwie, a wigc o standardzie USALI napisano w rozdziale
2.2. niniejszej monografii pt. Standardy rachunkowosci stosowane w hotelarstwie.

GOP (ang. Gross Operating Profit) jest kluczowym wskaznikiem rentowno$ci operacyjne;j,

ktéry mierzy zdolno$¢ hotelu do generowania zyskow z dziatalno$ci operacyjnej poodliczeniu
kosztow operacyjnych, ale przed uwzglednieniem kosztéw amortyzacji, podatkow, odsetek
1 innych kosztéw finansowych. GOP odzwierciedla efektywno$¢ zarzadzania codziennymi
operacjami hotelu i jest jednym z gltéwnych wskaznikow oceny jego kondycji finansowej
(Jagels & Ralston, 2007). Wysoka wartos¢ GOP wskazuje na efektywne zarzadzanie kosztami
operacyjnymi oraz skuteczng strategi¢ maksymalizacji przychodow, co jest niezbedne dla
dhlugoterminowego sukcesu finansowego hotelu (P. Harris & Hazzard, 1992). W praktyce GOP
jest czegsto uzywany przez menedzeréw hoteli jako glowny wskaznik przy podejmowaniu
decyzji operacyjnych. Analiza tego wskaznika pozwala na identyfikacje obszarow
wymagajacych optymalizacji, takich jak kontrola kosztow operacyjnych, efektywnosé
zarzadzania zasobami, czy poprawa polityki cenowej. GOP dostarcza rowniez wartosciowych
informacji dla wiascicieli 1 inwestorow, umozliwiajac im ocen¢ zwrotu z inwestycji oraz
efektywnosci zarzadzania obiektem (Bragg, 2011). Podsumowujac GOP to marza zysku brutto,
wyrazona w procentach. Jest to wskaznik finansowy, ktory okresla catkowity zysk generowany
przez przedsigbiorstwo hotelarskie na podstawie jego operacji gtownych. Obejmuje przychody
zwigzane z dziatalno$cia operacyjna, takie jak dochody z wynajmu pokoi, ustugi
gastronomiczne, ustugi spa, sala konferencyjna itp., pomniejszone o koszty zwigzane z tymi
dziataniami, takie jak koszty pracy, koszty zakupu materiatlow, koszty utrzymania
1 eksploatacji, podatki, optaty itp. Ten wskaznik, a zwlaszcza jego warto$¢ relatywna (wartos¢
GOP/przychdd netto x 100%), stanowi podstawowy element oceny efektywnos$ci operacyjnej
hotelu jako przedsigbiorstwa.

RevPAR (ang. Revenue per Available Room) to wskaznik przychodéw na dostepny pokdj,
ktory stanowi potaczenie wskaznika obtozenia oraz ADR. RevPAR pozwala na oceng
efektywnosci zarzadzania przychodami z pokoi, uwzgledniajac zarowno ceny, jak i stopien
obtozenia (Cote, 2001). Dzieki temu wskaznikowi, menedzerowie moga monitorowac,
jak dobrze hotel radzi sobie w maksymalizowaniu przychodéw z dostgpnych pokoi.

Uszczegotawiajac jest to wskaznik mierzacy przychod ze sprzedazy ogoétem podzielony przez
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liczbe wszystkich pokoi dostepnych w danym okresie. Informuje on o $rednim przychodzie
na jeden dostepny pokoj, biorac pod uwage biezace stawki obtozenia. REVPAR jest istotnym
wskaznikiem w branzy hotelarskiej, umozliwiajagcym monitorowanie wydajnosci finansowe;j

hotelu. Nalezy jednak pamigtac, Ze nie uwzglednia on kosztow.

ADR (ang. Average Daily Rate), czyli $rednia dzienna stawka, to wskaznik
odzwierciedlajacy $redni dochod uzyskiwany za wynajety pokdj. Jest on istotny dla oceny
polityki cenowej hotelu i jego pozycji na rynku. Im wyzszy ADR, tym lepsza jest zdolno$¢
hotelu do przyciggania klientow gotowych zaptaci¢ wyzsze ceny za nocleg (Atkinson
& Brander Brown, 2001). Wskaznik obtozenia mierzy procentowy udziat wynajetych pokoi w
stosunku do wszystkich dostepnych pokoi w danym okresie. Jest to wskaznik, ktory pozwala na
ocen¢ skutecznosci dziatan marketingowych 1 operacyjnych hotelu, wptywajacych na
przycigganie klientow. Wysoki wskaznik oblozenia zazwyczaj prowadzi do wyzszych
przychodéw, jednak musi by¢ on analizowany w potaczeniu z ADR, aby w pelni oceni¢
efektywnos$¢ finansowa (Peter Harris & Mongiello, 2012). Oblicza si¢ go poprzez podzielenie
tacznego przychodu ze wszystkich zajetych pokoi w danym dniu przez liczbe tych pokoi. ADR
umozliwia zatem monitorowanie efektywnosci cenowej oraz dochodowosci poszczegdlnych
pokoi.

ADRRS (ang. Average Daily Rate by Rate Segment), jest to $rednia cena pokoju
w okreslonym segmencie sprzedazy, na przyklad biznesowym lub weselnym. Segmentacja
gosci hotelowych jest wazna nie tylko z perspektywy planowania przychodow, ale takze
pozwala identyfikowa¢ grupy gosci, ktére generuja najwyzsze przychody zwigzane z ceng
pokoju.

TREVPAR (ang. Total Revenue Per Available Room), jest to wskaznik mierzacy catkowity
przychod wygenerowany przez hotel na jeden dostepny pokéj. Obejmuje on wszystkie zrodta
przychodu zwigzane z nieruchomoscia hotelowa, takie jak sprzedaz z barow, obstuga pokoju,
$niadania, spa, ushugi sportowe itp. TREVPAR dostarcza informacji o catkowitym dochodzie
generowanym przez hotel w kontekscie dostepnych pokoi, umozliwiajac ocene ogolnej
wydajno$ci operacyjnej hotelu. Jest to istotny wskaznik dla branzy hotelarskiej, pozwalajacy
na monitorowanie efektywnosci dochodowej i zarzadzanie przychodami z réznych zrodet

wewnatrz hotelu.
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OCC (ang. Occupancy), oznacza obtozenie pokoi w hotelu i jest wyrazane jako procent
zajetych pokoi w stosunku do catkowitej liczby dostepnych pokoi. OCC jest kluczowym
wskaznikiem, ktory informuje o poziomie wykorzystania potencjalu noclegowego hotelu.

LC (ang. Labor Cost), oznacza koszty zwigzane z pracg, ktore oblicza si¢ poprzez
podzielenie kosztoéw osobowych przez przychody ze sprzedazy obiektu lub dziatu, a nastgpnie
pomnozenie wyniku przez 100%. Jest to wskaznik, ktory informuje o stosunku kosztow pracy
do przychodow, stuzacy do monitorowania efektywnosci zarzadzania kosztami personalnymi.

ARPAR (ang. Average Revenue Per Available Room), to S$rednie koszty zmienne
w przychodzie na jeden dostepny pokoj. Jest to wskaznik zaproponowany przez Ira Vouk,
dos$wiadczonego konsultanta i doradce hotelowego, ktéry pozwala na analize kosztéw
zmiennych w odniesieniu do dostgpnych pokoi.

EBIDTAPAR (ang. Earnings Before Interest, Taxes, Depreciation, Amortization, Per
Available Room), jest to dochdod przed kosztami finansowymi, podatkami, amortyzacja
1 podzielony przez liczbg dostepnych pokoi. Ten wskaznik dostarcza informacji o efektywnosci
operacyjnej hotelu, uwzgledniajac podstawowe czynniki finansowe.

GOPPAR (ang. Gross Operating Profit Per Available Room) jest uzyskiwany przez
podzielenie zysku operacyjnego brutto przez liczbe dostepnych pokoi. Wskaznik ten pozwala
na oceng rentownosci operacyjnej hotelu i stanowi wazng miarg efektywnosci dziatalno$ci.

Powyzsze wskazniki nie sg tylko narzedziami oceny efektywnos$ci finansowej, ale rowniez
umozliwiaja menedzerom hotelowym podejmowanie decyzji strategicznych, ktore maja na celu
poprawe rentownos$ci. Przykladowo, analiza GOP moze pomoc w identyfikacji
nieefektywnosci w zarzadzaniu kosztami, natomiast RevPAR i ADR moga dostarczy¢
informacji na temat skutecznosci strategii cenowych i marketingowych. Podsumowujac,
efektywnos$¢ finansowa w branzy hotelarskiej jest mierzona za pomoca szeregu kluczowych
wskaznikow, ktore pozwalaja na kompleksowa oceng rentownos$ci operacyjnej i skutecznos$ci
zarzadzania. GOP, ze wzgledu na swoja zdolno$¢ do odzwierciedlania rzeczywistej
rentownos$ci operacyjnej, odgrywa szczeg6lng rolg w monitorowaniu i poprawie efektywnosci
finansowej hoteli. Dazenie do optymalizacji tych wskaznikow jest niezbedne dla utrzymania

konkurencyjnosci i dlugoterminowego sukcesu na dynamicznym rynku hotelarskim.

2.2. Standardy rachunkowosci stosowane w hotelarstwie

Rachunkowo$¢ w branzy hotelarskiej odgrywa kluczowa role w zarzadzaniu finansami oraz

operacjami, umozliwiajac wlascicielom i menedzerom skuteczne monitorowanie i oceng

15



wynikoéw finansowych. Standardy rachunkowos$ci stosowane w hotelarstwie, takie jak USALI
(ang. Uniform System of Accounts for the Lodging Industry), zostaly opracowane w celu
ujednolicenia sposobu raportowania finansowego i zapewnienia poroéwnywalnosci wynikow
operacyjnych pomigdzy ré6znymi obiektami hotelarskimi (Atkinson & Brander Brown, 2001).
Dzigki tym standardom, branza hotelarska moze w sposéb spdjny i przejrzysty prezentowac
swoje wyniki finansowe, co ulatwia zardwno wewngtrzne zarzadzanie, jak i1 komunikacje

zewngtrzng z interesariuszami.

USALI jest najczesciej stosowanym systemem rachunkowosci w hotelarstwie, ktory
obejmuje szczegdtowe wytyczne dotyczace klasyfikacji i prezentacji przychodow, kosztéw
oraz zyskoéw. System ten umozliwia hotelom doktadne $ledzenie wynikéw finansowych
na poziomie operacyjnym, co jest niezbedne do podejmowania $§wiadomych decyzji
biznesowych (Bragg, 2011). Dzigki USALI, hotele moga lepiej zarzadza¢ swoimi zasobami,
optymalizowac koszty i zwigksza¢ efektywnos$¢ operacyjna.

W branzy hotelarskiej, rachunkowo$¢ odgrywa istotng role w zarzadzaniu finansami
i monitorowaniu efektywnosci dziatalnosci (Bednarska, 2014; Enz, 2010; Kucharczyk
& Mitura, 2010; Mauri, 2012; Milewska & Wtodarczyk, 2018; Mitura & Koniuszewska, 2006;
Sadkowski & Sala, 2022; Szmidt, 2017; Tylinska & Wajgner, 2012). Zasady ewidencji danych
w systemach finansowo-ksiegowych sg okreslane przez rachunkowos¢, a podstawowym aktem
normatywnym w Polsce jest ustawa o rachunkowosci, ktora reguluje ogélne zasady ewidencji
dla réznych rodzajow dzialalno$ci. Jednakze, ustawa o rachunkowo$ci nie uwzglgdnia
specyficznych potrzeb branzy hotelarskiej, dlatego w migdzynarodowej branzy hotelarskiej

stosuje si¢ standardowe systemy ksiegowe dedykowane dla hoteli.

Istnieje dluga historia rozwoju tych rozwigzan, si¢gajaca roku 1926 (Gawlik & Puciato,
2016; Sarnecki, 2023b). Uniform System of Accounts for Hotels (USAH) i Uniform System of
Accounts for the Lodging Industry (USALI) to dwa rézne standardy rachunkowosci stosowane
w branzy hotelarskiej. USAH zostal poczatkowo opracowany dla amerykanskiego sektora
hotelarskiego, ale jest rowniez szeroko stosowany w hotelach na catym §wiecie. Z kolei USALI
jest globalnym standardem rachunkowo$ci dla branzy hotelowej i réwniez znajduje
zastosowanie w hotelach na calym $wiecie, obejmujac rézne kraje i regiony. USAH zostat
opracowany przez Hospitality Financial and Technology Professionals (HFTP, 2018) i sktada
si¢ z wytycznych i zasad dotyczacych klasyfikacji, prezentacji i analizy danych finansowych

w hotelach. USALI, stworzone przez Hotel Association of New York City, stanowi standardowe
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wytyczne dotyczace klasyfikacji, prezentacji i analizy danych finansowych w branzy hotelowej.
Sktada si¢ z réznych rozdziatow, ktére obejmuja rézne aspekty dziatalnosci hotelowe;j, takie
jak przychody, koszty, zyski, pokoje, gastronomia itp. USAH koncentruje si¢ na rachunkowosci
hotelowej 1 uwzglednia specyficzne potrzeby oraz charakterystyke operacji w hotelach, takie
jak obszar pokoi, gastronomia czy zarzadzanie nieruchomos$ciami. Z kolei USALI zostalo
stworzone z mysla o calej branzy noclegowej, obejmujacej hotele, motele, pensjonaty i inne
obiekty zakwaterowania. Standard ten uwzglednia rdéznorodne typy obiektéw oraz ich
specyficzne wymagania finansowe. Oba modele r6znig si¢ zakresem zastosowania, organizacjg
oraz uwzglednianymi specyficznymi wymaganiami branzowymi. Oba standardy maja na celu
zapewnienie spojnosci w zarzadzaniu finansami hotelowymi i ulatwienie analizy danych
finansowych w branzy hotelarskiej na catym §wiecie. W tradycyjnym podejsciu rachunkowosci
hotelowej czesto brakuje jednolitosci 1 spdjnosci w sposob, w jaki dane finansowe
sg gromadzone, klasyfikowane i raportowane. Brak standardu moze prowadzi¢ do trudnos$ci
w porownywaniu wynikow finansowych migdzy roznymi hotelami, a takze utrudnia¢ analize
i ocen¢ efektywnos$ci operacyjnej.

W przeciwienstwie do tego, model USALI stanowi szczegdtowy i jednolity standard
rachunkowosci dla branzy hotelarskiej. Okresla on szczegbélowe wytyczne dotyczace
klasyfikacji kont, metod rachunkowych i raportowania finansowego. System USALI, wraz
z ekspansja duzych amerykanskich sieci hotelowych na terenie Europy i innych kontynentéw,
zdobyl ogodlng akceptacje jako rozwigzanie branzowe, rowniez w Polsce. Wszystkie
migdzynarodowe sieci hotelowe dziataja zgodnie z USALI. W Polsce, ze wzgledu na
obowigzujace krajowe przepisy legislacyjne dotyczace rachunkowos$ci finansowej
i podatkowej, rachunkowos$¢ oparta na standardzie USALI jest uwazana za integralng czegs¢

rachunkowosci zarzadcze;j.

Podstawowym raportem hotelowym w standardzie USALI jest Sprawozdanie Operacyjne
(ang. Operating Statement), patrz tabela 1, ktére odpowiada polskiemu rachunkowi zyskoéw
1 strat. Warto zauwazy¢ rdznice filozofii w uktadzie raportow migdzy USALI a polskim RZiS
(Rachunek Zyskow i Strat) wedhug ukladu rodzajowego. Rachunek zyskow i strat grupuje
koszty bez analizowania, gdzie dokladnie powstaty. Natomiast USALI grupuje zar6wno
przychody, jak i koszty w zalezno$ci od miejsca ich powstania oraz czy sa one kontrolowane

w danym departamencie. Dzigki temu mozliwe jest precyzyjne okreslanie i wplywanie na
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efektywno$¢ operacyjng poszczegolnych dziatow oraz hotelu jako catosci. Korzystajac

wylacznie z RZiS, nie mozna osiaggnac tego typu efektu.

Tabela 1. Ogolny format sprawozdania operacyjnego w jezyku polskim i angielskim.

Wyszczegolnienie Desription
PRZYCHODY REVENUE
Pokoje Rooms
Gastronomia Food and Beverage

Inne departamenty operacyjne

Other Operated Departments

Wynajem i inne przychody

Rental and Other Income

Razem przychody

Total Revenue

KOSZTY W DEPARTAMENTACH

DEPARTAMENTAL EXPENCES

Pokoje

Rooms

Gastronomia

Food and BeveraGE

Inne departamenty operacyjne

Other Operated Departments

Razem koszty w departamentach

Total Departamental Expences

DOCHOD OPERACYJINY

TOTAL DEPARTAMENTAL INCOME

KOSZTY NIEPODZIELONE

UNDISTRIBUTED DEPARTAMENTAL EXPENCES

Administracja i dyrekcja

Administrative and General

Sprzedaz i marketing

Sales and Marketing

Koszty utrzymania budynku

Property Operations and Maintenance

Media

Utilities

Razem koszty niepodzielone

Total Undistributed Expences

ZYSK OPERACYJNY BRUTTO GROSS OPERATING PROFIT
OPLATY ZA ZARZADZANIE MANAGEMENT FEES
DOCHOD PRZED KOSZTAMI STALYMI INCOME BEFORE FIXED CHARGES
KOSZTY STALE FIXED CHARGES
Wynajem Rent
Podatki i optaty lokalne Property and Other Taxes
Ubezpieczenie Insurance
Razem koszty state Total Fixed Charges
DOCHOD OPERACYJNY NETTO NET OPERATING INCOME

ODPISY NA FUNDUSZ REMONTOWY

LESS: REPLACEMENT RESERVES
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Wyszczegolnienie Desription
SKORYGOWANY DOCHOD
OPERACYJNY NETTO

ADJUSTED NET OPERATING INCOME

Zrédto: Opracowanie whasne na podstawie: (Qualpro, 2021; Rachuba, 2020; Sarnecki, 2023a).

Standard USALI dostarcza szczegdélowych wytycznych dotyczacych klasyfikacji,
prezentacji i interpretacji danych finansowych w hotelach. Okresla on szczegétowe kategorie
i podkategorie rachunkowe, ktére powinny by¢ uzywane do zglaszania przychodéw, kosztow
1 innych aspektéw finansowych zwigzanych z operacjami hotelowymi. Dzigki zastosowaniu
Standardu USALI, hotele moga prowadzi¢ sp6jng i poréwnywalng rachunkowos$¢, co utatwia
analize finansowa, raportowanie i benchmarking zarowno wewngetrzny, jak i zewngtrzny.
Umozliwia réwniez doktadne $ledzenie wydatkoéw, zarzadzanie kosztami i oceng rentownos$ci
dziatalnosci hotelu.

Tradycyjny sposob prowadzenia rachunkowosci hotelowej rézni si¢ od modelu USALI.
W tradycyjnym podejsciu rachunkowosci hotelowej zastosowane s3 ogdlne zasady
rachunkowosci, ktéore moga by¢ stosowane w réznych branzach. W tym przypadku
rachunkowo$¢ hotelowa moze by¢ prowadzona przy uzyciu ogdélnych kont ksiggowych
i procedur rachunkowych. Standard USALI obejmuje rdzne obszary dzialalnosci hotelowe;,
takie jak przychody z pokoi, przychody z ustug gastronomicznych, koszty operacyjne,
przychody 1 koszty nieoperacyjne oraz analiz¢ wydajno$ci operacyjnej. Dzigki
konsekwentnemu stosowaniu tych wytycznych, pomaga hotelarzom w podejmowaniu
strategicznych decyzji biznesowych i1 doskonaleniu zarzadzania operacjami hotelowymi.
Przejécie z tradycyjnego sposobu prowadzenia rachunkowosci hotelowej na model USALI
moze wymagac dostosowania i przystosowania systemow ksiegowych oraz szkolenia personelu.
Jednak korzysci z zastosowania standardu USALI obejmuja lepsza kontrolg finansowa, wieksza
spojno$¢ danych, latwiejsza analize wynikow oraz mozliwo$¢ poréwnywania si¢ z innymi
hotelami w branzy. Model USALI definiuje szczegdtowe konta ksiegowe, ktore sg dedykowane
dla branzy hotelarskiej, uwzgledniajac specyfike operacji hotelowych. Okresla réwniez
standardowe raporty finansowe, takie jak Raport P&L (ang. Profit and Loss), GOPPAR
czy TREVPAR, ktore pozwalaja na doktadng oceng efektywnosci operacyjnej hotelu.

W standardzie USALI istnieje wyrazny podzial na przychody (ang. Revenue) i koszty
departamentéw (ang. Department Expenses). Przychody sa podzielone na kilka kluczowych
grup, takich jak pokoje, gastronomia, inne departamenty operacyjne, wynajem i inne zrddta
przychodow. Kazda z tych grup jest dokladnie wyodrebniona w celu doktadnego $ledzenia
1 raportowania przychodéw z poszczegdlnych obszarow dziatalnosci hotelu. Podobnie

jak przychody, koszty departamentow s3a rowniez szczegdlowo rozdzielone zgodnie z
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odpowiadajagcymi im grupami przychodow. Na przyktad, koszty zwigzane z pokojami,

gastronomig i innymi departamentami operacyjnymi sg osobno identyfikowane i monitorowane

w celu doktadnego zrozumienia struktury kosztow hotelu. Ponadto, istnieje zbidr kosztow

niepodzielnych (ogo6lnych), ktore obejmuja koszty administracyjne, koszty marketingu, koszty

ogolnego utrzymania budynku, koszty medidw i inne. Te koszty sganalizowane jako elementy

ogblnych kosztow operacyjnych hotelu.

Podziat na departamenty w modelu USALI:

Departament pokoi: Jest to najwazniejszy departament ze wzgledu na specyfike
dziatalnosci hotelarskiej. Obejmuje on koszty zwigzane z wyposazeniem pokoi,
wynagrodzeniem personelu sprzatajacego oraz ushlugami takimi jak pranie poscieli.
Dzigki analizie wynikow finansowych w tym departamencie, mozemy ocenié¢
rentownos$¢ tego obszaru i dostosowac ceny pokoi w zalezno$ci od sezonu.
Departament gastronomii: Jest to drugi co do wielkosci departament w wiekszosci
hoteli. Prowadzac szczegotowa rachunkowos$¢ w tym obszarze, mozemy analizowaé
zyski generowane przez serwowane positki oraz tworzy¢ pakiety, takie jak "B&B" (ang.
Bed & Breakfast). Informacje dotyczace wynikéw finansowych w dziale gastronomii
pozwalaja na efektywne zarzadzanie personelem (wynagrodzenia dla kelnerow,
barmandéw 1 kucharzy), zarzadzanie zaopatrzeniem w artykuly spozywcze oraz
okreslenie rentownos$ci ushug gastronomicznych.

Inne departamenty: Oprocz dwoch najwazniejszych departamentéw, wyrdznia si¢
réwniez inne, takie jak dochody z parkingu czy ewentualnie z kasyna, jesli obiekt taki
posiada. Ponadto, poza departamentami generujacymi przychody i koszty, istnieja
réwniez centra kosztow. W modelu USALI wyr6znia si¢ departament kosztow
niepodzielnych, statych, odpisy na remonty, koszty finansowe i1 amortyzacje.
Te departamenty odpowiadaja za rejestrowanie i monitorowanie réznych rodzajow

kosztoéw, ktore nie sg bezposrednio zwigzane z przychodami.

Podsumowujac, kluczowe wskazniki finansowe stosowane w ramach USALI, takie jak

GOP, RevPAR oraz ADR, stanowig podstawe oceny efektywnosci operacyjnej hoteli.

Wskazniki te pozwalaja menedZzerom na doktadng analize wynikow finansowych oraz

identyfikacje obszarow wymagajacych poprawy (Schmidgall & DeFranco, 2023). GOP,

w szczegolnosci, jest kluczowym wskaznikiem rentownosci operacyjnej, ktoéry odzwierciedla

zyskowno$¢ dziatalno$ci operacyjnej hotelu po uwzglednieniu kosztow operacyjnych, ale przed

odliczeniem kosztow amortyzacji, podatkow i odsetek (Jagels & Ralston, 2007).
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Stosowanie standardow rachunkowosci, takich jak USALI, jest roéwniez istotne
z perspektywy zgodnosci z przepisami prawnymi oraz standardami branzowymi. Ujednolicenie
rachunkowos$ci w hotelarstwie pozwala na lepsza kontrolg finansowa oraz zgodno$¢
z wymogami regulacyjnymi, co jest kluczowe dla utrzymania wiarygodno$ci i zaufania
interesariuszy. Ponadto, standardy te utatwiaja hotelom dostosowanie si¢ do zmieniajacych si¢
warunkow rynkowych 1 gospodarczych, umozliwiajac elastyczne reagowanie na nowe
wyzwania 1 mozliwosci. GOP jako kluczowy wskaznik rentowno$ci operacyjnej, jest
szczegblnie przydatny w identyfikacji mocnych i stabych stron dziatalnosci operacyjnej hotelu.
Przyszte badania powinny koncentrowac si¢ na dalszym rozwijaniu narzedzi analitycznych,
ktére moga wspiera¢ bardziej precyzyjna ocen¢ efektywnosci operacyjnej w branzy
hotelarskie;j.

W migdzynarodowym kontekscie, standardy rachunkowos$ci w hotelarstwie mogg r6znic¢
si¢ w zalezno$ci od lokalnych przepisow i1 norm, co moze prowadzi¢ do pewnych wyzwan
zwigzanych z porownywalno$cia wynikow finansowych miedzy hotelami z réznych krajow
(Guilding & Ji, 2022). Dlatego wazne jest, aby hotele dziatajagce na rynku migdzynarodowym
byly $wiadome tych réznic i odpowiednio dostosowywaly swoje praktyki rachunkowe, aby
zachowac¢ spdjnos¢ i doktadnos$¢ w raportowaniu finansowym.

Standardy rachunkowosci stosowane w hotelarstwie, a w szczego6lnosci USALI, stanowig
fundament efektywnego zarzadzania finansami w tej branzy. Dzigki tym standardom, hotele
moga skutecznie monitorowa¢ swoje wyniki operacyjne, zarzadza¢ kosztami i podejmowac
swiadome decyzje strategiczne. Stosowanie ujednoliconych standardéw rachunkowosci jest nie
tylko kluczowe dla wewnetrznej organizacji, ale réwniez dla zachowania zgodno$ci z

regulacjami i utrzymania zaufania wérdd interesariuszy.

2.3. Zysk operacyjny brutto jako kluczowa skladowa oceny dzialalnosci
operacyjnej w branzy hotelarskiej

Jak zaznaczono powyzej, zysk operacyjny brutto (GOP, ang. Gross Operating Profit)
stanowi fundamentalny wskaznik efektywno$ci dziatalno$ci operacyjnej przedsigbiorstw
hotelarskich. Wskaznik ten odgrywa kluczowa role w ocenie zdolnos$ci hotelu do generowania
zyskow z podstawowej dziatalno$ci operacyjnej, niezaleznie od wynikow finansowych
zwigzanych z inwestycjami czy kosztami finansowymi. GOP odzwierciedla rentowno$é¢
operacyjng, wskazujac na zdolno$¢ hotelu do efektywnego zarzadzania kosztami operacyjnymi

1 maksymalizacji przychodow z dziatalno$ci podstawowej (Gursoy, Buttle, & Bowie, 2022b).
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Z definicji zysk operacyjny brutto to réznica miedzy catkowitymi przychodami z dziatalnosci
operacyjnej a catkowitymi kosztami operacyjnymi, z wylaczeniem kosztow amortyzacji,
podatkow, odsetek oraz innych kosztow finansowych. GOP jest wskaznikiem pozwalajacym
na ocen¢ efektywnosci operacyjnej, skupiajac si¢ na zarzadzaniu codziennymi operacjami
w hotelu (Jones & Lockwood, 1999). Zysk ten odgrywa kluczowa role w okreslaniu zdolnos$ci
przedsigbiorstwa do generowania warto$ci dodanej dla wiascicieli i inwestoréw, a takze
w ocenie efektywnosci zarzadzania kosztami (Schmidgall & DeFranco, 2023). W analizie
dziatalno$ci operacyjnej hotelu, GOP pelni rowniez rolg narzedzia diagnostycznego, ktore
umozliwia identyfikacje obszarow wymagajacych poprawy, takich jak koszty operacyjne,
struktura przychodow, czy efektywno$§¢ zarzadzania zasobami. Wskaznik ten pozwala na
porownywanie wynikow operacyjnych miedzy r6znymi hotelami, a takze monitorowanie zmian
w czasie w kontekscie efektywnos$ci operacyjnej. Dzieki temu, zarzadzajacy hotelem moga
podejmowaé §wiadome decyzje dotyczace optymalizacji kosztow oraz strategii zwigkszania
przychodéw (Kim & Ham, 2006). Nalezy zaznaczy¢, ze zysk operacyjny brutto jest rowniez
wrazliwy na wplyw czynnikow zewngtrznych, takich jak zmiany w popycie na ustugi
hotelarskie, poziom konkurencji na rynku, polityka cenowa, czy tez warunki gospodarcze.
Z tego wzgledu, analizujac GOP, istotne jest uwzglednienie zaré6wno czynnikow
wewnetrznych, jak i zewnetrznych, ktéore moga wptynaé na wynik finansowy hotelu (Olsen
& Szabo, 2000).

GOP jest kluczowym wskaznikiem oceny dziatalno$ci operacyjnej w branzy hotelarskiej,
umozliwiajagcym analize efektywnosci zarzadzania kosztami oraz zdolnos$ci hotelu
do generowania zyskow z dziatalnosci podstawowe;j. Przyszte badania w tym obszarze powinny
skupi¢ si¢ na dalszej eksploracji wptywu czynnikéw zewnetrznych na GOP oraz
na opracowaniu metodologii pozwalajacych na bardziej precyzyjng ocen¢ efektywnosci
operacyjnej hoteli (Slattery, 2002). Wartos¢ GOP, w szczegdlnosci, jest regularnie analizowana
w celu oceny, jak zmiany w polityce zarzadzania, takie jak strategie cenowe czy inicjatywy
marketingowe, wptywaja na zyskowno$¢ operacyjng (Olsen & Szabo, 2000). Wskazniki
finansowe USALI, w tym GOP, sa rowniez wrazliwe na wplyw czynnikoéw zewnetrznych,
takich jak warunki ekonomiczne, konkurencja na rynku, czy zmieniajace si¢ potrzeby klientow.
Analiza tych wskaznikow powinna uwzglednia¢ zardwno czynniki wewnetrzne, jak
1 zewnetrzne, aby doktadnie oceni¢, jakie dzialania nalezy podjaé, aby poprawi¢ wyniki

finansowe hotelu (Slattery, 2002).
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3. Metody analityczne w badaniu wynikow ekonomicznych sektora
hotelarskiego — przeglad badan

3.1. Przeglad wybranych metod analizy i ich wplyw na branze hotelarska

Profesor Peter Drucker, czotowy teoretyk zarzadzania XX wieku, zapisat swoja mysl: ,,Jesli
czego$§ nie mozna zmierzy¢, nie mozna tym zarzadza¢” (Klimczuk-Kochanska, 2016).
To stwierdzenie nadal zachowuje swoja aktualno$¢. Rozwigzania oparte na intuicji, ktore nie
sg oparte na wiarygodnych informacjach i analizie danych, sa podatne na subiektywng oceng i
moga prowadzi¢ do decyzji, ktore nie sg obiektywne i racjonalne.

W miar¢ jak technologia informacyjna coraz bardziej przenika wszystkie aspekty
wspotczesnego spoteczenstwa, hotele na catym §wiecie wydaja miliony dolaréw na wdrozenie
narzgdzi handlu elektronicznego (e-commerce) i opracowanie odpowiednich strategii
przyciagania i utrzymywania gosci (Gallego, Gonzalez-Rodriguez, & Font, 2023). Niemnie;j
jednak, mimo ze literatura odzwierciedla czynniki wplywajace na przyjecie okreslonych
narzedzi e-commerce, nie dostarcza ona jednoznacznej odpowiedzi co do skutecznos$ci
wydatkow na e-commerce. Konkretnie nie jest jasne czy takie wydatki wptywaja na wyniki pod
wzgledem ksztattowania si¢ wielkosci przychodow i zysku brutto, czy te efekty sg state w czasie
i dotycza hoteli o r6znej skali dziatalnosci (Pavlatos & Paggios, 2009). Autorzy pracy (Hua,
Morosan, & DeFranco, 2015) wykonali badanie na podstawie danych finansowych zgtoszonych
przez probke 275 hoteli w latach 2007- 2012, ktére wykazalo, ze wydatki na e-commerce miaty
istotny i dodatni wplyw na przychody z pokoi we wszystkich badanych latach probki,
z wyjatkiem 2007 roku. W analizach podgrupowych wedlug skali sieci hoteli stwierdzono,
ze wydatki na e-commerce mialy istotny wplyw na zysk operacyjny brutto w przypadku hoteli
klasy $redniej 1 wyzszej, ale nie miaty tego wptywu w przypadku hoteli luksusowych, bardzo
luksusowych oraz hoteli klasy $redniej wyzszej. Badanie przeprowadzone przez autordw pracy
(Assaf, Josiassen, & Cvelbar, 2012) mialo na celu zrozumienie zwigzku mi¢dzy raportowaniem
zgodnym z podejsciem TBL (ang. Triple Bottom Line), a wydajnos$cia hoteli. Raportowanie
TBL reprezentuje kompleksowe podejscie do osiggania zrOwnowazonego rozwoju, taczac
w sobie aspekty srodowiskowe, spoteczne i finansowe. Mimo rosnacej presji spoteczenstwa
w kierunku zwigkszonego zaangazowania hoteli w raportowanie TBL, istnieja podzialy
co do tego, czy ma ono wplyw na wyniki dziatalno$ci hoteli. W ramach cytowanej pracy
badawczej, autorzy zastosowali metod¢ DEA (ang. Data Envelopment Analysis). Wyniki
badania, opierajace si¢ na probie stowenskich hoteli, potwierdzity hipotezy, Ze bardziej
kompleksowe raportowanie dotyczace kwestii §rodowiskowych, spotecznych i finansowych

przektada si¢ na lepsze wyniki dziatalnosci hoteli.
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Autorzy zauwazyli rowniez, ze raportowanie w zakresie kwestii srodowiskowych wydaje
si¢ mie¢ nieco wigkszy wplyw na wyniki niz raportowanie w zakresie kwestii spotecznych

i finansowych.

Autorzy pracy (Yadegaridehkordi, Nilashi, Nasir, & Ibrahim, 2018) przeprowadzili badanie
majace na celu zidentyfikowanie wzglednej waznosci parametrow CSFs (ang. Critical Success
Factors), ktore przyczynily si¢ do osiggnigcia sukcesu i rozwoju branzy hotelowej w Malezji.
W badaniu wykorzystali modele TOE (ang. Technology- Organization-Environment)
oraz HOT (ang. Human-Organization-Technology) w celu stworzenia modelu
matematycznego, ktory mial za zadanie predykcje istotnych czynnikéw wptywajacych na
sukces i rozwdj sektora hotelowego. Dwuetapowe badanie obejmowato zastosowanie metod
SEM (ang. Structural Equation Modelling) oraz ANFIS (ang. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Systems) w celu przetestowania modelu badawczego i okreslenia wzglednej waznosci
czynnikow w tym modelu. Wyniki analizy SEM wykazaty, ze kluczowymi czynnikami
wplywajacymi na sukces i rozwoj hoteli w Malezji byly: wykorzystanie technologii
informatycznych, wyniki finansowe, benchmarki, standaryzacja ushug, wsparcie kierownictwa,
satysfakcja klienta, jako$¢ obstugi, projektowanie wnetrza i fasady hotelu, lokalizacja,
szkolenia 1 upowaznienie pracownikow. Ponadto, wyniki analizy ANFIS wskazaly,
ze satysfakcja klienta w kontek$cie ludzkim byta najwazniejszym predyktorem sukcesu
irozwoju hoteli w Malezji. Te wyniki podkreslaja znaczenie zaréwno technologicznych
aspektéw dzialalno$ci hotelowej, jak i ludzkich czynnikdw, takich jak satysfakcja klienta i jakos¢
obstugi, jako kluczowych elementéw sukcesu w branzy hotelowej w badanym regionie.

W badaniu przeprowadzonym przez (Tsionas & Assaf, 2021) zaprezentowano elastyczng
funkcje przychodow, ktora jest szczegdlnie uzyteczna dla hoteli dziatajacych
w konkurencyjnych klastrach lokalizacyjnych. W przypadku tych hoteli zaklada sig,
ze podejmuja one swoje decyzje cenowe, kierujac si¢ dziataniami konkurencji. Badacze
wykorzystali podej$cie dualne, aby oszacowaé elastyczno$¢ popytu oraz zmiany
koniunkturalne. Wskazali, Zze wazno$¢ oszacowania tych parametrOw nie wymaga
bezposredniego okreslania funkcji popytu, a takze umozliwia obliczenie w relatywnie sposob
prosty wskaznika Lernera (ang. Lerner Index, jest to miara makroekonomiczna do oceny stopnia
wladzy rynkowej lub sily monopolistycznej przedsigbiorstwa (konkurencji) na rynku, wyzsza
warto$§¢ oznacza mniejsza konkurencj¢, co moze wigzaé si¢ z wyzszymi cenami 1 nizsza
efektywnoscig alokacji zasobow). Zardwno elastyczno$¢ popytu, jak i zmiany koniunkturalne,
maj3 istotne implikacje dla zarzadzania cenami oraz pomiaru wrazliwo$ci na dziatania innych
hoteli w tych samych klastrach. Badacze skonstruowali elastyczna funkcje przychoddéw,

uwzgledniajaca specyficzne cechy hoteli dziatajacych w konkurencyjnych klastrach i wykazali,
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ze mozna bylo oszacowac szereg kluczowych parametrow, w tym elastycznos$¢ popytu, zmiany
koniunkturalne, efektywno$¢ przychoddéw, zmiany techniczne, zmiany efektywnosci, wzrost
wydajnosci oraz wskaznik Lernera, bez koniecznos$ci doktadnego okreslania funkcji popytu.
Badanie dotyczyto hoteli dziatajacych na terenie Standw Zjednoczonych za pomoca podejscia
bayesowskiego.

W branzy hotelarskiej stosowane sg rézne mierniki operacyjne, czyli narzedzia, ktore stuza
do pomiaru, oceny i monitorowania roznych aspektéw operacyjnych hotelu. Sg to wskazniki,
ktére pozwalaja oceni¢ wydajnos¢ dziatalnosci hotelowej, zarowno na poziomie ogélnym, jak
1 na poziomie poszczegolnych dziatow i proceséw. Mierniki operacyjne dostarczajginformacji
na temat efektywnos$ci dzialania hotelu, zgodno$ci z zatozonymi celami, wykorzystania
zasobow, satysfakcji gosci, jakosci obstugi, przychodow i kosztéw, a takze innych kluczowych
czynnikdw wplywajacych na sukces operacyjny hotelu. Dzigki tym miernikom zarzadzajacy
hotelami mogg $ledzi¢ postepy, identyfikowac obszary wymagajace poprawy i podejmowac
odpowiednie dziatania w celu optymalizacji dzialalno$ci operacyjnej i osiggnigcia lepszych
wynikow. Mierniki operacyjne (BnB_Holiday, 2021; HospitalityNet, 2022; Straus, 2020)
umozliwiaja dokonanie poréwnan w nast¢pujacych obszarach:

» Efektywnos¢ hotelu i jego poszczegdlnych dzialow w stosunku do innych obiektow
o podobnych charakterystykach i funkcjach.

» Poréwnanie wartos$ci planowanych przyjetych w budzecie z ich rzeczywistymi
wartosciami zrealizowanymi, zarbwno w okreslonym miesigcu, jak i sumarycznie.

» Analiza warto$ci zrealizowanych w poprzednim roku obrotowym oraz ich poréwnanie
z warto$ciami osiggnigtymi w biezagcym miesigcu i sumarycznie od poczatku roku.

» Pordéwnanie warto$ci osiggnigtych w danym miesigcu z warto$§ciami sumarycznymi
od poczatku roku obrotowego.

Najwigksze bazy danych dotyczace zdarzen w hotelarstwie s3a czgsto gromadzone
w systemach finansowo-ksiggowych (FK) oraz systemach operacyjnych (PMS i POS). Systemy
te pelnig istotng role w codziennych operacjach hotelowych, umozliwiajac zbieranie
i przechowywanie réznorodnych danych dotyczacych finanséw, operacji, rezerwacji, sprzedazy
i innych aspektow dziatalnosci hotelu. Dzieki tym systemom, ktére sa wykorzystywane
na co dzien, hotel moze skutecznie zarzadza¢ swoimi operacjami, analizowa¢ wyniki
finansowe, monitorowa¢ wskazniki wydajnosci i podejmowac odpowiednie decyzje biznesowe
oparte na rzetelnych informacjach (Enz, 2010; Kottowska, 2014; Pomykalska & Pomykalski,
2017; Stabryta, 1998; Tyran, 2004).
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3.2. Zastosowanie metod predykcji w branzy hotelarskiej

W ostatnich latach firmy hotelarskie zaczety wykorzystywac analizg predykcyjna, aby lepiej
przewidywac i zaspokaja¢ potrzeby i preferencje klientow (McKinsey Digital, 2017). Analiza
predykcyjna jest nauka oparta na wykorzystaniu obfito$ci danych oraz zastosowaniu réznych
algorytmow 1 technik uczenia maszynowego w celu prognozowania najbardziej
prawdopodobnych  przysztych  wynikéw. Wiele przedsigbiorstw technologicznych
juz doskonale przewiduje, jakie produkty konsumenci chcg naby¢, a nastgpnie proponuje
im odpowiednie rekomendacje.

Najczestsze zastosowania uczenia maszynowego w obszarze ekonomii obejmuja:

= prognozowanie cigglych czasowych, takich jak ceny nieruchomosci, ceny akcji czy stopy
procentowe,

= przewidywanie sukcesu przysztych sprzedazy detalicznych lub kampanii marketingowych,
aby zasoby byly wykorzystywane efektywnie,

= przewidywanie trendéw klientéw lub uzytkownikow, takich jak na platformach
strumieniowych lub stronach internetowych e-commerce,

= analizowanie zbioréw danych w celu ustalenia zwigzkéw mi¢dzy zmiennymi zaleznymi
1 niezaleznymi.

Juz w 1992 r. badacze dziatajacy w obszarze turystyki, rozwijali techniki prognozowania
min. na podstawie szeregow czasowych. Autorzy pracy (Athiyaman & Robertson, 1992)
wskazali, ze planowanie, zarOwno operacyjne, jak 1 strategiczne, powinno opiera¢ si¢ na
doktadnych prognozach, a planowanie w dziedzinie turystyki réwnie mocno zalezy od
doktadnych prognoz. Autorzy wskazali, Zze prognozowanie popytu turystycznego bylo w ich
czasach w duzej mierze zdominowane przez stosowanie ekonometrycznych technik regres;ji.
Wg autorow, wyniki badan dotyczacych dokladnosci prognoz generowanych przez
ekonometryczne modele regresyjne sugeruja, ze prognozy generowane przez te modele
niekoniecznie sg lepsze od prognoz generowanych przez proste techniki analizy szeregow
czasowych. Badacze zaprezentowali siedem technik analizy szeregéw czasowych
wykorzystanych do generowania prognoz mi¢dzynarodowych rejestracji przyjazdow (tzw.

meldunkow) turystow z Tajlandii do Hongkongu. Ich wyniki potwierdzily, ze relatywnie proste
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techniki mogg by¢ rownie doktadne, a czgsto bardziej oszczedne pod wzgledem czasu i kosztow

niz bardziej ztozone metody.

Zagadnieniem zwigzanym ze znaczeniem doktadnych prognoz dla wynikéw finansowych
w okreslonych miejscach w branzy hotelarskiej zajmowali si¢ autorzy pracy (Pan & Yang,
2016), w ktorej uwzgledniono pilng potrzebe opracowywania precyzyjnych prognoz
dotyczacych przysztej wydajnosci hotelu, aby poréwnaé swoje obiekty i zoptymalizowaé
dzialania operacyjn m.in. z powodu rosngcej konkurencji w branzy. W badaniach wykorzystano
modele szeregow czasowych do prognozowania tygodniowej zaje¢tosci hotelu w okreslonym
miejscu, ktore uwzgledniaty rozne zrodta duzych zbiorow danych (ang. big data) zwigzane
z turystyka, w tym zapytania w wyszukiwarkach internetowych, ruch na stronach internetowych
1 cotygodniowe informacje pogodowe, ktore to Zroédta moga dostarczy¢ cennych informacji na
temat wzorcoOw popytu. W szczegdlnosci byty to modele ARMAX, ktore osiagaty lepsze wyniki
pod wzgledem doktadno$ci niz inne modele. Autorzy w badaniach uwzglednili metody
wyznaczania sezonowosci w zajetosci hotelu, oraz zasugerowali, ze tygodniowe zmienne typu
dummy (zmienne reprezentujagce dowolny dzien tygodnia) sa skuteczniejsze niz skladowe
Fouriera, wykorzystane do modelowania sezonowos$ci w hotelu. Autorzy zaznaczaja, ze ich
rezultaty posiadaja ograniczenia zwigzane z wykorzystaniem wielu Zrédel typu big data.
Pomimo uwzglednienia réznych strumieni danych, redukcja btedu prognozowania byta
minimalna, co wskazuje na potencjalne trudnos$ci w istotnym poprawianiu dokladnosci
prognozy poprzez integracj¢ danych.
Znacznie pdzniejsze badania zaprezentowane w pracy (Lee, 2018) pokazuja wyniki badania,
w ramach ktorego rozwinigto nowatorskie podejscie do krotkoterminowego prognozowania
liczby rezerwacji hotelowych. W badaniu skupiono si¢ na kluczowych cechach zwigzanych
z liczba dokonanych rezerwacji, takich jak zmienne w czasie wskazniki meldunkéw, duza
zmienno$¢ w ostatecznym zapotrzebowaniu oraz wyraznie dodatnie korelacje zaleznosci
mi¢dzy meldunkami dokonanymi w r6znych okresach. W ramach badania przeanalizowano trzy
r6zne modele typu Poissona, ktére pozwalaja uwzgledni¢ istotne cechy zwigzane z liczba
dokonanych rezerwacji. Autorzy zaznaczaja, ze wystepowanie silnych korelacji migdzy
meldunkami dokonanymi w réznych okresach, pozwolilo na wykorzystanie ich
do prognozowania przyszlych rezerwacji juz na podstawie wczesnych obserwacji. W rezultacie
autorzy zaproponowali nowg metod¢ prognozowania, ktéra bazuje na wewnetrznych zwigzkach
migdzy rezerwacjami dokonywanymi wczesniej, a tymi dokonywanymi pdzniej. Nastepnie
przeprowadzono walidacje wynikow na podstawie danych pozyskanych od przedstawiciela

duzej sieci hotelowej, porownujac je z wynikami uzyskanymi przez modele odniesienia.
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Wyniki badania potwierdzily, Ze zastosowanie metody dynamicznego uaktualniania,
opierajacej si¢ na migdzyczasowych korelacjach, znaczaco poprawito dokladnosé

krotkoterminowych prognoz dotyczacych popytu na pokoje hotelowe.

W innym badaniu z tego okresu (Jun, Yuyan, Lingyu, & Peng, 2018), autorzy opracowali
kompleksowy model prognozowania popytu, majacego kluczowe znaczenie dla planowania
w sektorze turystyki. Autorzy wskazuja, ze zarowno administracje rzadowe, jak
1 przedsigbiorstwa prywatne stosowaly podstawowe prognozy popytu turystycznego, aby
opracowa¢ odpowiednie polityki publiczne i podejmowac trafne decyzje inwestycyjne
w infrastrukture. Stad prognozowanie stalo si¢ nieodzownym elementem zarzadzania turystyka.
W badaniach przeprowadzonych przez autordéw, zaproponowano zastosowanie polaczonego
modelu prognozowania popytu turystycznego, wykorzystujacego sztuczng sie¢ neuronowsa oraz
algorytm grupowania. Ich model uwzgledniat dwa aspekty analizowanej serii danych: wzorce
sekwencji i charakterystyki, ktore odzwierciedlaly zmiany strukturalne i wzajemne korelacje
szeregow czasowych. Dane treningowe zostaty podzielone na jednorodne grupy, a dla kazdej
grupy wykorzystano dedykowany predyktor. Nastepnie wybrano kilka sasiadujacych ze soba
probek, aby uchwyci¢ biezace zmiany w trendach danej serii. Na koniec wyniki dwoch prognoz
opartych na wzorcach sekwencji i bliskich charakterystykach zostaly potaczone w celu
okreslenia koncowych prognoz. Aby zweryfikowa¢ dokladnos¢ 1 efektywnos¢
zaproponowanego modelu, przeprowadzono poréwnanie z trzema innymi modelami opartymi
na sieciach neuronowych oraz popularnym modelem ARIMA, uzywajac trzech szeregdéw
czasowych dotyczacych rejestracji gosci hotelowych, ktore cechowaly sie nieliniowym
charakterem oraz brakiem stacjonarnosci. Na podstawie uzyskanych wynikow badawczych
wykazano, ze zaproponowana przez autorow metoda tgczenia konsekwentnie przewyzszata
referencyjne metody prognozowania. Natomiast badacze (Huang & Zheng, 2021) motywowali
swoja prace, dotyczaca doskonalenia technik prognostycznych, rosnacg konkurencja w branzy
hotelarskiej oraz zwigzang z nig konieczno$cia przyjecia aktualnych praktyk zarzadzania
przychodami, celem maksymalizacji zyskow i optymalizacji biezacej dziatalno$ci. Biorac pod
uwage ograniczenia zwigzane z ich dotychczasowymi badaniami, skoncentrowali si¢
na codziennym popycie na hotele z uwzglgdnieniem efektu aglomeracji i zaproponowali
nowatorski model oparty na uczeniu glgbokim DLM-ST (ang. Deep Learning Model with
Spatial and Temporal correlations), stanowiagcy rozwinigcie modelu LSTM (ang. Long Short-
Term Memory), ktoéry wprowadzit nowy element w badaniach, uwzgledniajac efekt aglomeracji
oraz integrujac mechanizm uwagi i algorytm optymalizacji bayesowskiej. Do weryfikacji
wydajno$ci modelu badacze wykorzystali dane historyczne dotyczace dziennej liczby

rezerwacji (popyt dzienny) pozyskane z 210 hoteléow w Xiamen, Chiny. Wyniki ich badan
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wykazaty, ze zaproponowany model znaczaco przewyzszal modele referencyjne, a badanie
moze pomoc menedzerom hoteli udoskonali¢ efektownos$¢ zarzadzania przychodami poprzez
lepsze dopasowanie potencjalnego popytu do dostepnych zasobow. Badacze (Fiori & Foroni,
2020) prowadzac badania zauwazyli, ze z wyjatkiem kilku znaczacych przypadkow, badania
dotyczace prognozowania w branzach lotniczej i hotelarskiej skupiaja si¢ gtoéwnie na tzw.
punktowych prognozach rezerwacji gosci (ang. point prediction), ktore jednak sa ryzykowne
w kontek$cie zarzadzania przychodami, gdyz opieraja si¢ wylacznie na prognozach
punktowych. Traktujac to jako wadg, badacze zaproponowali metode stochastyczng, ktéra
pozwala na budowanie przedziatow prognozowych dla metod prognozowania rezerwacji (ang.
pickup). Ponadto wprowadzili rozszerzenie techniki ,multiplicative pickup”, opartej na
og6lnych modelach liniowych. Zaproponowana metoda zostata przetestowana na rzeczywistej
liczbie rezerwacji pozyskanej z malego hotelu nad jeziorem Maggiore we Wtoszech, dzigki
czemu opracowano bardziej efektywne przedziaty prognozowe w poréwnaniu do klasycznych
metod analizy szeregdw czasowych. Autorzy sugeruja, ze takie podej$cie moze by¢ przydatne
dla menedzerow, ktérzy chca podejmowac bardziej §wiadome decyzje, planujac alternatywne
strategie cenowe i alokacji pokoi dla ré6znych scenariuszy popytu. Bardziej wspotczesne badanie
dotyczace prognozowania popytu hotelowego przedstawiono w pracy (Viverit, Heo, Pereira,
& Tiana, 2023). Opisuje ono autorski sposéb prognozy, ktory sprawdzit si¢ w trudng
i nieprzewidywalng sytuacja spowodowang pandemig COVID-19. Autorzy zaproponowali
nowe podejscie, oparte na grupowaniu dat pobytow, na podstawie rezerwacji historycznych.
Ich podejscie ro6zni si¢ fundamentalnie od tradycyjnych metod prognozowania w hotelarstwie,
ktore zakladaja podobienstwo krzywych rezerwacji i wzorcow w okresie historycznym.
W  badaniu autorzy wykorzystali algorytmy uczenia maszynowego do grupowania
historycznych krzywych rezerwacji w sposob autoregresyjny, a nastepnie zastosowali model
addytywnego przyrostu, aby prognozowac dzienne obtozenie hotelu w horyzoncie czasowym do
8 tygodni. Skuteczno$¢ zaproponowanego przez nich podej$cia zostata zweryfikowana na
rzeczywistych danych rezerwacji, zebranych w trzech hotelach, a przedstawione wyniki
potwierdzaja, ze prognozy popytu sa doktadniejsze, gdy sa generowane na poziomie grup,
niezaleznie od horyzontu prognozowania.

Anulacje rezerwacji stanowig istotny element zarzadzania przychodami w hotelarstwie
ze wzgledu na ich wplyw na systemy rezerwacji pokoi. W rzeczywistosci niewiele wiadomo
o przyczynach, ktore sktaniajg potencjalnych gosci do anulacji rezerwacji lub o sposobach ich
unikania. Celem autoréw artykutu (Sanchez-Medina & C-Sanchez, 2020) byto zaproponowanie

metody umozliwiajacej prognozowanie anulacji rezerwacji hotelowych, wykorzystujac
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zmniejszong liczbg cech, w pordwnaniu z badaniami referencyjnymi, ktore autorzy uznali
za najistotniejsze dla klientow dokonujacych rezerwacji. W pracy zastosowano techniki uczenia
maszynowego, w tym sztuczne sieci neuronowe zoptymalizowane za pomocg algorytmow
genetycznych. Zaproponowana przez autorOw metodologia pozwala pozna¢ wskazniki
przyczyniajace si¢ do anulacji, a takze zidentyfikowaé, ktéry klient jest bardziej sktonny
do rezygnacji z wizyty. Anulacjami zajmowali si¢ rowniez autorzy artykutu (Chen i in., 2023),
ktorzy wskazali, ze dane osobowe zwigzane z rezerwacjami PNR (ang. Personal Name Records)
stanowig kluczowe zrodio informacji do zadan predykcyjnych w tej dziedzinie, cho¢ czgsto
bywaja niedostepne. W badaniach przeprowadzonych przez autoréw stosowano bezposrednie
wprowadzenie danych PNR do zaawansowanych modeli uczenia maszynowego, aby osiagnaé
efektywna predykcje liczby anulowanych rezerwacji. Jednakze, autorzy wskazali réwniez na
inng metode polegajaca na generowaniu predykcji anulowania na podstawie modelowania
prawdopodobienstwa probek. Zaproponowali metod¢ interpretowalnej interakcji cech w celu
wzbogacenia dostepnych informacji zwigzanych z danymi PNR. Nastepnie przeprowadzili
badania empiryczne w celu oceny wydajnosci predykcyjnej obu rodzajow modeli. Badanie
szczegotowo okreslito, czy te dwa podej$cia moga wzajemnie si¢ uzupeklnia¢ 1 poprawic
predykcje anulowania rezerwacji. Autorzy zaproponowali wigc model predykcyjny, ktory
integruje sieci Bayesowskie oraz regresj¢ Lasso. Sieci Bayesowskie zostaly uzyte do
modelowania prawdopodobienstwa zmiennych. Zastosowano tez liniowy model uczenia
maszynowego, tj. regresj¢ Lasso, ze wzgledu na jej zdolnos$¢ do redukcji nieefektywnych
predyktoréw oraz przejrzystos¢ w rankingu istotnos$ci cech. Wyniki empiryczne wykazaty,
ze zaproponowany model osiaggnat lepszg wydajnos¢ predykceyjna.

Prognozowanie stanowi wyjsciowy skladnik cyklu zarzadzania przychodami RM (ang.
Revenue Management) w branzy hotelarskiej. Doktadno$¢ prognozy ma kluczowe znaczenie
dla systeméw RM, aby mogtly dostarcza¢ odpowiednich rekomendacji majacych na celu
optymalizacje przychodéw. W ostatnich latach branza wskazywala na zmieniajace si¢ okna
rezerwacji, spowodowane réznymi czynnikami w skali makro (np. technologicznymi
i ekonomicznymi) oraz mikro (np. promocjami). Te zmiany stanowig wyzwanie dla
algorytmow prognozowania w RM, zwlaszcza w obszarze technik opartych na analizie pickup.
W pracy (Webb, Schwartz, Xiang, & Singal, 2020) autorzy dokonuja przegladu literatury
dotyczacej prognozowania w RM w dziedzinie hotelarstwa, ze szczegdlnym uwzglgdnieniem
popularnych technik uzywanych w praktyce. Nastgpnie wprowadzaja podej$cie oparte
na sieciach neuronowych do $rodowiska zaawansowanych rezerwacji, majac na celu
rozwigzanie problemow zwigzanych ze zmianami okien rezerwacyjnych. Modele

s estymowane i testowane pod katem dokladnosci, a nastgpnie ponownie testowane lata
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pozniej, gdy okna rezerwacyjne ulegaja zmianie. W pracy poddano dyskusji, ktore modele
sa najbardziej odpowiednie do prognozowania w dynamicznych oknach rezerwacyjnych.
Literatura przedmiotu zawiera rowniez badania zwigzane ze wspotczynnikiem zajetosci OR
(ang. occupancy rate). Przyktadowo w pracy (Pereira, 2016) autorzy rozpatruja techniki
prognozowania dziennego wspotczynnika OR. Przeprowadzili badanie, w ktérym wykorzystali
zarzadzanie przychodami jako kluczowe narzedzie w procesie podejmowania decyzji przez
menedzerdw. Opracowali zaawansowane systemy zarzadzania przychodami, ktore mialy
wspiera¢ decyzje menedzerow, a niezb¢dnym elementem tych systemow byt doktadny modut
prognozowania. Ich modele zostaly opracowane w ramach struktury modelowania
w przestrzeni stanu, ktora umozliwia radzenie sobie z problematyka sezonowosci. Autorzy
przeprowadzili badanie empiryczne, aby zilustrowaé, jak praktycy moga zastosowac
i porowna¢ wydajno$¢ réznych modeli podczas prognozowania codziennej zajetosci hotelu.
Wyniki wykazaty, ze model trygonometryczny oparty na nowej strukturze modelowania
zazwyczaj przewyzszal wiekszo§¢ modeli referencyjnych. Natomiast, autorzy artykutu (Assaf
& Tsionas, 2019), opisuja wyzwanie zwane ,,klatwg wymiarowosci”, z jakim czesto spotykaja
si¢ badacze pracujac nad rozlegtymi modelami typu VAR (ang. Vector Autoregressions).
W cytowanym artykule zaprezentowano nowa metode oparta na koncepcji regresji
skompresowanej, w ktorej zastosowano dwie nowatorskie, nieliniowe metody VAR
na potrzeby prognozowania wspotczynnika OR dla hoteli konkurujacych w waskim obszarze
geograficznym. Ich modele staly si¢ bardziej elastyczne dzigki wykorzystaniu sieci
neuronowych, natomiast skuteczno$§¢ poréwnano z kilkoma modelami referencyjnymi,
dowodzac wyzszos¢ opracowanej metody w kontekscie doktadnosci predykcji pozostajacej na
stalym poziomie na niemal wszystkich horyzontach prognoz od 1 do 36 miesigcy. W artykule
przegladowym (Dowlut & Gobin-Rahimbux, 2023) autorzy wskazuja, ze prognoza
wspotczynnika OR jest kluczowym elementem strategii zarzadzania przychodami w branzy
hotelarskiej. Autorzy stwierdzaja, ze przewidywanie zajetosci hoteli jest istotne w procesie
podejmowania decyzji przez menedzerdw, poniewaz dostarcza szacunkéw dla przysziej
wydajnosci biznesowej. Jednak w szybko zmieniajagcym si¢ otoczeniu marketingowym
w sektorze turystycznym, wspieranym przez rozw0j rezerwacji online, generowanie
doktadnych prognoz stalo si¢ zadaniem trudnym, wymagajacym zastosowania
zaawansowanych  umiejetnosci  technicznych 1 kosztownego  oprogramowania.
W zaprezentowanym przez autoroOw przegladzie literatury przedstawiono informacje na temat

wykorzystania technik uczenia maszynowego w przewidywaniu wspotczynnika OR.
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Wyrézniono najnowsze trendy w tej dziedzinie z okresu pigciu lat, tj. od 2017 do 2022 roku.
W podsumowaniu autorzy wskazujg na algorytm LSTM jako najpopularniejszy algorytm
uczenia maszynowego uzywany do budowy modeli prognostycznych oraz metryke MAPE jako
najpopularniejszg z siedmiu zwykle stosowanych miar oceny jakos$ci predykcji. Stwierdzono
takze, ze hybrydowy model CNN-LSTM (ang. Convolutional Neural Network LSTM) moze
zwigkszy¢ doktadno$¢, ale wymaga dalszych badan.

Relatywnie najczesciej badanym zagadnieniem, opisywanym szeroko w literaturze fachowej
w branzy hotelarskiej, jest analiza treSci internetowych, opinii, recenzji i komentarzy,
szczegblnie w kontekscie zardowno segmentacji gosci jak i badania indeksu satysfakcji gosci
z ushug. Ilo$¢ dostepnych tekstow w sieci stale rosnie, co stanowi wyzwanie dla organizacji,
ktére probuja efektywnie wykorzystac te nieustrukturyzowane dane. Pomimo licznych technik
opracowanych przez spoteczno$¢ informatyczng, wciaz istnieje duze pole do poprawy
w sposobie, w jaki organizacje wykorzystuja takie dane tekstowe, zwlaszcza w kontek$cie
wsparcia proceséw decyzyjnych. W pracy (Aguwa, Olya, & Monplaisir, 2017) autorzy
podkreslaja, ze identyfikacja, interpretacja i reagowanie na potrzeby klientow stanowia
kluczowe czynniki sukcesu, a niezadowolenie gosci moze zaszkodzi¢ reputacji firmy
1 przynie$¢ powazne straty. W cytowanym badaniu autorzy opracowali nowe podejscie do
wlasciwego rozumienia i analizy niejednoznacznych opinii klientdw, wykorzystujac metody
eksploracji tekstu i algorytmy uczenia bazujace na regutach asocjacyjnych. Zaproponowana
metoda konwertuje dane tekstowe i jakosciowe na wspolny format iloSciowy, ktéry jest
nastgpnie wykorzystywany do opracowania zintegrowanego indeksu satysfakcji klientow ICSI
(ang. Integrated Customer Satisfaction Index). Wg autoréw inne wskazniki satysfakceji klientow
nie uwzgledniajg kosztoéw rozwigzywania reklamacji i probleméw klientow oraz niejasnego
wptywu tych reklamacji i probleméw na caly system. Dlatego, aby uwzgledni¢ te wazne
1 unikalne czynniki, autorzy wprowadzili nowa miar¢ monitorowania CTQ (ang. Critical to
Quality), pozwalajaca na ocen¢ w czasie rzeczywistym poprzez aktualizacje odpowiednich
bibliotek. Wreszcie, zaproponowano procedure eksploracji opinii klientow 1 analizy
sentymentu, ktdra radzi sobie z btedami typograficznymi, obecnymi w kazdej rzeczywistej
bazie danych. Wyniki badania sugeruja, ze uwzglednienie poziomu niejasnosci i pozytywnos$ci
komentarzy w modelu, zamiast traktowania ich jako zmiennych binarnych, prowadzi
do bardziej satysfakcjonujacych wynikow. Natomiast, autorzy artykutu (Barnes, Mattsson,
Serensen, & Jensen, 2020) wykorzystuja podej$cie z zakresu analizy tekstu pochodzacego
z recenzji internetowych, do pomiaru interakcji miedzy pracownikami hotelu, a go$émi.

Badacze wprowadzaja koncepcyjny model mierzenia tych interakcji, wykorzystujac podejscie
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oparte o analizy duzych zbiorow danych (ang. big data analytics), dzigki ktéremu uzyskano
lepsze rezultaty niz w oparciu o tradycyjne, ograniczone na badaniach ankietowych dane.
Korzystajac z podejscia opartego na stownikach i duzej liczbie recenzji hoteli (n = 265 016),
autorzy przetestowali swo] model oraz dodatkowo okreslili znaczenie czynnikow
wptywajacych na postrzeganie takich miar jak satysfakcja, obstuga i warto§¢. W pracy
dowiedziono istotno$ci ré6znych wymiaréw warto$ci doswiadczalnej w interakcjach migdzy
pracownikami a turystami w tworzeniu pozytywnego postrzegania przez turystow. W pracy
zastosowano unikalng perspektywe analizy tekstu w odniesieniu do pieciu kluczowych typow
interakcji pracownikéw (personalizacja, elastyczno$¢, wspottworzenie, emocje oraz wiedza
i nauka). W artykule (Marcolin, Becker, Wild, Behr, & Schiavi, 2021) autorzy zaproponowali
1 zweryfikowali model oparty o kombinacj¢ trzech technik eksploracji tekstu: klasyfikacje
tekstu, analize sentymentu i modelowanie tematow w kontekscie efektywnego wykorzystania
danych tekstowych w branzy hotelarskiej. Opracowana metoda pozwala menedzerom
analizowa¢ komentarze go$ci oraz porownywacé konkurentéw w branzy hotelarskiej na
podstawie SERVQUAL (ang. Service Quality), czyli pigciu gtdéwnych miarach oceny jakosci
ustug. Celem autorow jest przedstawienie zautomatyzowanego procesu, ktory obejmuje
zbieranie 1 analiz¢ danych tekstowych, co przyczynia si¢ do usprawnienia procesu
podejmowania decyzji. Publikacja (Calero-Sanz, Orea-Giner, Villacé-Molinero, Mufoz-
Mazén, & Fuentes-Moraleda, 2022) dotyczy narzedzi przemystu 4.0. Umozliwiaja one
zautomatyzowanie procesow produkcyjnych, a podej$cia oparte na sztucznej inteligencji
odgrywaja kluczowa role w badaniach nad branza turystyczng. Zastosowanie tych narz¢dzi do
analizy tresci generowanych przez uzytkownikow UGC (ang. User-Generated Content) jest
istotne dla lepszego zrozumienia potrzeb, opinii i oczekiwan klientow dotyczacych ustug
turystycznych. W ramach badania autorzy przeprowadzili analize¢ eksploracyjna za pomoca
modeli uczenia maszynowego, aby lepiej zrozumie¢ role, jaka odgrywaja rodzaje botow
internetowych 1 typy podrézujacych w ocenie hoteli na podstawie recenzji na platformie
TripAdvisor dla 74 hoteli. Celem ich badania eksploracyjnego byto opracowanie metodologii,
skoncentrowanej na analizie recenzji internetowych, dotyczacych botdéw internetowych
obstugujacych hotele, przy uzyciu technik uczenia maszynowego do przetwarzania danych
zebranych z TripAdvisor. Wstepne wyniki wskazuja na zwigzek miedzy oceng hoteli na
platformie TripAdvisor, a rodzajem bota internetowego wprowadzonego w hotelu. Badanie
majace na celu zrozumienie, jak opinie klientow wptywaja na wyniki hotelu przeprowadzili
autorzy artykutu (Assaf, Josiassen, Knezevi¢ Cvelbar, & Woo, 2015). W opracowanym przez

nich modelu uwzgledniaja zarowno poziom zadowolenia klientow, jak i liczebno$¢ skarg.
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Probowali zbada¢, jak te opinie wptywaja na wyniki hoteli, bioragc pod uwage rdznice
w wielkosci i klasie hotelu. Do pomiaru wynikéw hoteli zastosowali bardziej zaawansowang
metodologi¢ niz to powszechnie stosowane w badaniach nad zwigzkami miedzy zadowoleniem
klienta a wynikami finansowymi. Na koniec, przedstawili wyniki swoich badan i omowili, jakie
implikacje moga wynika¢ zaréwno dla teorii, jak i praktyki zarzadzania hotelami. Istotng cechg
tego badania jest zastosowanie bardziej zaawansowanego podej$cia do pomiaru wynikow firm
niz w dotychczasowych badaniach nad zwigzkiem migdzy zadowoleniem klienta, a wynikami
dziatalnos$ci. Zamiast uzywacé powszechnie stosowanych wskaznikéw finansowych, takich jak
ROA (ang. Return on Assets, jest to wskaznik rentowno$ci, ktory mierzy efektywno$¢
wykorzystania aktywow przedsigbiorstwa w celu generowania zyskow) czy Tobin’s g (jest
to wskaznik oceny warto$ci rynkowej firmy w stosunku do wartosci rynkowej jej aktywow),
autorzy skupili si¢ na luce w efektywnosci technicznej. To podej$cie ma dwie istotne zalety.
Po pierwsze, pomiar efektywnos$ci technicznej uwzglednia ogoélng wydajno$¢ firmy na
podstawie wielu wejs¢ 1 wyjsé, a nie tylko pojedynczych wskaznikow. Dzigki temu dostarcza
kompleksowe;j i realistycznej oceny wynikow firmy, pozwalajac na peing analiz¢ jej osiagnigé
na réznych ptaszczyznach. Po drugie, pomiar efektywnosci technicznej pozwala okresli¢
roznice w efektywnosci firmy w porownaniu do jej najlepiej dzialajacych konkurentow.
To z kolei umozliwia pelne zrozumienie wynikéw firmy, mierzac jej wydajnos¢ w kontekscie
maksymalnego potencjatu, jaki moze osiaggna¢. W rezultacie to podejécie dostarcza pelnej
oceny wynikow kazdej firmy 1 pozwala zrozumieé¢, jak sprawnie firma dziata
w konkurencyjnym otoczeniu rynkowym. Jest to istotna roznica w poréwnaniu do tradycyjnych
wskaznikow finansowych, a takze dodaje giebi analizie wplywu opinii klientow na wyniki
firmy. Rowniez zarzadzanie restauracja wymaga od przedsigbiorcow reagowania
na oczekiwania klientow, ktore staja si¢ coraz wyzsze w zalezno$ci od wielko$ci konkurencji
na lokalnym rynku. Badanie przedstawione w pracy (Fernandes, Moro, Cortez, Batista,
& Ribeiro, 2021) proponuje podejscie majace na celu uproszczenie procesu podejmowania
decyzji przez menedzerow restauracji poprzez polaczenie opinii klientow na zywo w mediach
spoteczno$ciowych i historycznych danych finansowych w modelu prognozowania sprzedazy,
opartym na danych z serwisu TripAdvisor oraz modelu Bassa, znanym réwniez jako Model
Diffusion of Innovation Bass. Ich podejscie zostalo zweryfikowane za pomocg danych
wewnetrznych 1 zewnetrznych (tj. recenzji internetowych) zebranych z szesciu restauracji.
Zgromadzone dane zostaly przetworzone w celu stworzenia panelu narzedziowego, ktory
dostarcza nowa warto$¢ dla restauratoréw, wykorzystujac recenzje online i prognozowanie

sprzedazy.
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Innym obszarem prowadzonych prac badawczych, szeroko opisywanym obecnie
w literaturze tematu jest eksplozja cyfrowych danych tekstowych o duzym rozmiarze TBD (ang.
textual big data), ktore stworzyla mozliwosci dla badan naukowych rowniez w dziedzinie
konsumenckiej, w branzy hotelarskiej i turystycznej. Badanie opisane w (Kwon, 2023)
proponuje standardowy ramowy model badan nad TBD oraz wprowadza praktyczne metody
wykorzystywane w jezykach R i Python, wlaczajac w to zalety i wady réznych podejs$¢
metodologicznych. Ponadto, cytowane badanie zawiera kompleksowy przeglad literatury
dotyczacej hotelarstwa i turystyki w kontek$cie TBD, koncentrujac si¢ na analizie sentymentu
1 modelowaniu tematycznym. Wyniki zaprezentowanych prac pokazuja, ze analiza TBD
w branzy hotelarskiej i1 turystycznej nadal jest w fazie poczatkowej, z niewielka uwaga
poswigcong rygorystyce metodologicznej 1 brakiem szczegotowych opisoOw. Autorzy wykazali
na podstawie zawartego w pracy przegladu literaturowego, ze chociaz techniki przetwarzania
jezyka naturalnego NLP (ang. Natural Language Processing) rozwijaja si¢ dynamicznie z dnia
na dzien, to niewiele przedsigwzigto wysitkéw metodologicznych, aby rozwigza¢ problemy
badawcze w naukach spolecznych, a juz na pewno w hotelarstwie i turystyce. Dlatego w pracy
zaproponowali ogdlny ramowy model badawczy oraz plan dzialania skoncentrowany
na zaawansowanych technikach NLP i praktycznych metodach. Z kolei badacze w pracy (Zhang
& Wu, 2023) przeprowadzili analizy doktadno$ci prognozowania popytu na hotele, gdzie istotne
zroédto informacji stanowily recenzje. Autorzy wskazuja, ze obecne metody prognozowania
popytu na hotele czgsto nie zapewniaja wystarczajacej wyjasnialnosci lub nie sg w stanie
uchwyci¢ lokalnych korelacji w sekwencjach danych. Dlatego w ramach prac podj¢li dwie
tematyki: 1) opracowanie kompleksowego algorytmu, ktory sktada si¢ z czterech gtéwnych
komponentow: ekspertyzy, sentymentu, popularno$ci i nowosci (ang. framework ESPN),
majacego na celu zbadanie wptywu recenzji online na prognozowanie popytu na hotele;
2) zaproponowanie nowatorskiego modelu DA-LSTM-CNN (ang. Dual Attention-Based Long
Short-Term Memory Convolutional Neural Network), ktory mial na celu zoptymalizowanie
skuteczno$ci modelu prognozowania. Badacze zebrali dane z recenzji online ze strony
Ctrip.com w celu oceny proponowanego frameworku ESPN i modelu DA-LSTM-CNN.
Wyniki badan empirycznych wykazaly, ze uwzglednienie cech pochodzacych z frameworku
ESPN przyczynito si¢ do poprawy doktadnosci prognozowania, a model DA-LSTM-CNN
znaczaco przewyzszyt modele uznane za najlepsze w dziedzinie. Ponadto, badacze
wykorzystali studium przypadku, aby zilustrowa¢ wyjasnialno§¢ modelu DA-LSTM-CNN,
co moze by¢ przydatne w opracowywaniu przysztych systeméw prognozowania popytu na

hotele.
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Analizg sentymentu na podstawie recenzji internetowych, zajmowali si¢ badacze pracy (Jain,
Pamula, & Srivastava, 2021), ktoérzy przeprowadzili badanie majace na celu okre$lenie
uzyteczno$ci, zakresu 1 zastosowania polgczenia technik uczenia maszynowego w analizie
nastrojow konsumentéw CSA (ang. Consumer Sentiment Analysis). W ramach pracy
przeprowadzono systematyczng analiz¢ literatury w celu poréwnania, analizy, eksploracji
1 zrozumienia potrzeb oraz kierunkoéw badawczych. Glownym celem badania byto zrozumienie
i analiza zastosowania technik uczenia maszynowego do analizy nastrojow konsumentow
w recenzjach internetowych w dziedzinie hotelarstwa 1 turystyki. Natomiast, w pracy
przegladowej (Liu, Hu, Mehraliyev, & Liu, 2023) przedstawiono ocen¢ éwczesnej sytuacji
w zaawansowaniu prac badawczych nad zastosowaniem metod uczenia glebokiego
w klasyfikacji tekstu w dziedzinie turystyki i hotelarstwa oraz zaproponowano konkretne
wytyczne dla przysztych badan. Wyniki analizy literaturowej wskazuja, ze dotychczasowe
badania gléwnie koncentrowaty si¢ na klasyfikacji cech tekstu, klasyfikacji ocen tekstu oraz
klasyfikacji sentymentu tekstu. W wiekszosci przypadkow wykorzystywane metody uczenia to
znane metody, pochodzace jeszcze z XX wieku, w tym m.in. sieci neuronowe jednokierunkowe
1 sztuczne sieci neuronowe. Nowoczesne algorytmy uczenia glgbokiego, ktére pojawity sie
w ostatnich latach w dziedzinie nauk komputerowych, a charakteryzuja si¢ lepsza wydajnoscia
klasyfikacyjng, nie zostalty jeszcze wprowadzone na szeroka skal¢ w dziedzinie turystyki
i hotelarstwa. Ponadto, wigkszo$¢ danych  uzywanych w  badaniach pochodzita
z og6lnodostepnych zbiordw danych ocen; tylko dwie z badanych prac r¢cznie zanotowaly dane
pozyskane z witryn internetowych zwigzanych z turystyka.

Wedhlug autorow artykulu (Casidy, Wymer, & O’Cass, 2018), hotelarze coraz bardziej
skupiaja si¢ na budowaniu relacji z go$¢mi, co prowadzi do znacznego skoncentrowania si¢
na relacjach miedzy konsumentem, a markg w badaniach dotyczacych turystyki i hotelarstwa.
Cytowane badanie analizuje wptyw PBRO (ang. Perceived Brand Relationship Orientation,
ktéry odnosi si¢ do sposobu, w jaki konsumenci postrzegaja swoje zwigzki z dang marka,
co moze obejmowac emocje, lojalnos¢, zaufanie i inne czynniki wptywajace na sposob, w jaki
konsumenci identyfikuja i integruja si¢ z marka, na ich identyfikacj¢ z markami oraz
oczekiwane emocje zwigzane z markami hotelowymi, co z kolei wptywa na pozadane wyniki
wydajno$ciowe hoteli, takie jak udzial w portfelu klienta, rozmiar zbioru rozwazanych opcji
oraz intencja ponownego odwiedzenia. Badanie przeprowadzono, rekrutujac 376 respondentéw
za posrednictwem Amazon Mechanical Turk (Mturk). Wyniki wskazuja, ze identyfikacja
konsumentoéw z marka oraz przewidywane emocje odgrywaja rol¢ mediatora w zwigzku migdzy

postrzegang orientacjag w relacji z marka, a wspomnianymi wskaznikami wynikow.
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Ponadto poziom zaangazowania konsumentéw w proces wyboru hotelu wptywa na te efekty:
pozytywnie wplywajac na zwigzek miedzy PBRO, a identyfikacja konsumenta z markg oraz
negatywnie wptywajac na efekty PBRO na przewidywane emocje.

Literatura przedmiotu obejmuje takze prace dotyczace segmentacji i grupowania klientéw,
ktére odnosza si¢ do podziatu klientéw na wiele réznych podgrup wedhug ich specyficznych
cech. Doktadna segmentacja klientow jest kluczowa dla decydentéw, aby w pelni zrozumiec
wymagania rynkowe, a nastgpnie tak projektowa¢ dziatania marketingowe, aby zaspokoi¢ ich
potrzeby. Dokladny podziat klientow stanowi wyzwanie, gdy mamy do czynienia
z rzeczywistymi danymi dotyczacymi wymagan klientow CRD (ang. Customer Requirement
Data). Autorzy artykutu (Sun i in., 2021) zajmowali si¢ opracowaniem heurystycznej metody
grupowania GPHC (ang. Gaussian Peak Heuristic Clustering). W szczegblnosci, w artykule
tym wykorzystano metod¢ entropii i standaryzowany rozkltad Gaussa do filtrowania

1 modelowania interwatowych warto$ci CRD. Nastepnie ukryty wzorzec preferencji klienta
w CRD rozpoznawany byt za pomoca algorytmu genetycznego i grupowania hierarchicznego.
Finalny wynik grupowania CRD zostal uzyskany przy wykorzystaniu algorytmu k-§rednich
(ang. K-means), opartego na informacjach heurystycznych z ukrytych wzorcow preferencji
klientow. Eksperymenty badawcze pokazaly, ze wynik segmentacji klientow wygenerowany
przez ich metode byl zgodny z wynikami segmentacji klientow dostarczonymi przez ekspertow.
Ponadto, odpornos¢ GPHC w obliczu skomplikowanych scenariuszy segmentacji klientow
zostata zweryfikowana za pomocg eksperymentéw numerycznych. W badaniu opisanym w (Li,
Chu, Tian, Feng, & Mu, 2021) autorzy zaproponowali metod¢ segmentacji klientow oparta na
ulepszonym algorytmie k-$rednich oraz algorytmie optymalizacji rojowej czasteczek PSO (ang.
Particle Swarm Optimization) dostosowanym do warunkow (ang. adaptive PSO). Klasyczny
algorytm PSO moze zakonczy¢ operacje identyfikujac lokalne ekstremum; dlatego autorzy
zaproponowali algorytm adaptacyjnego uczenia ALPSO (ang. adaptive learning PSO) w celu
poprawy dokladnosci optymalizacji. Na podstawie analizy optymalizacji opartej na populacji,
przeprojektowano wage bezwtadnos$ci, wspotczynniki uczenia i metode aktualizacji pozycji.
Aby zapobiec zalezno$ci algorytmu k-$rednich od poczatkowych centréw klastrow,
wykorzystano algorytm ALPSO do optymalizacji centrow klastréw k-§rednich (KM-ALPSO).
W celu rozwigzania problemu grupowania rzeczywistego zestawu danych, zastosowano analiz¢
czynnikowa do wyodrgbnienia zmiennych numerycznych. Nastepnie zaproponowano metode
pomiaru niepodobienstwa do grupowania danych mieszanych. Poré6wnano algorytm ALPSO
z kilkoma metodami aktualizacji parametréw oraz przeprowadzono eksperymenty
poréwnawcze, w ktorych poréwnano KM-ALPSO na pigciu zbiorach danych UCI. Ostatecznie

ulepszony algorytm grupowania IKM-ALPSO byl stosowany w segmentacji klientow.
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Wszystkie wyniki pokazaly, ze trzy proponowane metody sa lepsze od istniejagcych modeli.
Wyniki eksperymentéw dowodzg takze skutecznosci i praktycznosci IKM-ALPSO w zakresie
segmentacji klientow. Natomiast w pracy (Yadegaridehkordi i in., 2021) badacze podjeli probe
sprawdzenia zachowan podroznych wobec ekohoteli na podstawie dostepnych recenzji
internetowych na stronie TripAdvisor. W zwigzku z tym opracowali metode laczaca
segmentacje oraz technik¢ TOPSIS (ang. Technique for Order of Preference by Similarity to
Ideal Solution), aby podzieli¢ podréznych na segmenty na podstawie dostarczonych recenz;ji
1 priorytetyzowac cechy ekohotelu w oparciu o ich poziom oraz znaczenia w kazdym segmencie.
Dane w postaci recenzji internetowych zostaly pobrane od podréznych odwiedzajacych
malajske ekohotele na stronie TripAdvisor. Wyniki wykazaly, ze jako§¢ snu byla jednym
z najwazniejszych czynnikow wptywajacych na wybdr ekohotelu w wigkszosci segmentow.
Opracowana w ramach cytowanego badania metoda pozwolila na analiz¢ recenzji i ocen
podréznych na temat ekohoteli, co umozliwilo identyfikowanie przysziego zachowania
potencjalnych gosci w procesie podejmowania decyzji.

W artykule (Ampountolas, 2021) autor poddal analizie efektywnos$¢ roznych tradycyjnych
modeli prognoz szeregéw czasowych dotyczacych codziennego zapotrzebowania w réznych
horyzontach czasowych. Wéréd tych modeli znajduja si¢ metoda SN (ang. Seasonal Naive),
ktéra w prognozie bazuje wylacznie na obserwowanej warto$ci z tego samego okresu
w poprzednim sezonie, metoda wygtadzania HW (ang. Holt-Winters), ktora opiera
si¢ na estymacji trzech komponentéw (poziomu, trendu i cyklu), model ARIMA (ang.
Autoregressive Integrated Moving Average), ktory taczy skladniki autoregresywny
1 integracyjny ze skladnikiem $redniej ruchomej, model stanowiacy rozszerzenie modelu
ARIMA o skladowe zewngtrzne - SARIMAX (ang. Seasonal Autoregressive Integrated
Moving Average with Exogenous Regressors), model ANN-MLP (ang. Artificial Neural
Network Multilayer Perceptron), czyli rodzaj sieci neuronowej wykorzystywanej w analizie
szeregdw czasowych do modelowania zmienno$ci warunkowej w danych finansowych, model
sGARCH (ang. Stochastic GARCH). stanowiacy rozszerzenie modelu GARCH (ang.
Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), w ktorym zaklada sig,
ze zmienno$¢ warunkowa jest opisana jako funkcja przesztych bledéw (reszt) modelu
(sktadowa autoregresyjna) oraz jako funkcja przesztych warto$ci zmiennej (sktadowa $redniej
ruchomej) oraz model GJR-GARCH, ktory jest innym rozszerzeniem modelu GARCH
o komponente GJR (ang. Glosten-Jagannathan-Runkle), co czyni z niego model
ekonometryczny uwzgledniajacy asymetri¢ w reakcji zmienno$ci na rézne czynniki. Zestaw
danych wykorzystywanych w analizie autora obejmowal dzienne obserwacje, dotyczace
zapotrzebowania na ushugi hotelowe w amerykanskim miescie metropolitalnym w okresie od 2015 do
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2019 roku, a takze zestaw zmiennych egzogenicznych, takich jak temperatura, dni $wigteczne oraz
ranking konkurencyjnych hoteli. Wyniki eksperymentow wskazuja, ze pod wzgledem miary
doktadnosci MAPE: (1) model SARIMAX ze zmiennymi egzogenicznymi przewyzszal model
ANN-MLP z podobnymi zmiennymi egzogenicznymi oraz pozostale modele dla szesSciu z siedmiu
horyzontow prognozy, z wyjatkiem jednego; (2) modele sGARCH(4,2) oraz GJR- GARCH(4,2)
wykazywaly wyzszg doktadno$¢ prognozowania na wszystkich horyzontach czasowych. Autor ocenit
wydajno$¢ modeli poprzez przeprowadzenie porownan miedzy rozkladami prognoz réznych modeli

przy uzyciu testow Diebold-Mariano oraz Harvey- Leybourne-Newbold.

3.3. Zagadnienia teoretyczne dot. wybranych metod predykcjiszeregow
czasowych

Zagadnienie predykcji moze odnosi¢ si¢ do zadania matematycznej (statystycznej) analizy
regresji lub do zagadnienia klasyfikacji (Amit, Mozar, & Haase, 2023; Dinov, 2023; M. Dyduch,
2010; Hadas, 2006; Rokach, Maimon, & Shmueli, 2023).

Klasyfikacja jest jednym z glownych zagadnien w dziedzinie uczenia maszynowego, ktore
polega na przypisywaniu obiektow lub danych do wczesniej zdefiniowanych klas lubkategorii
na podstawie ich cech lub wzorcow. Celem klasyfikacji jest znalezienie odpowiedniej reguty
lub modelu, ktory pozwala przyporzadkowa¢ nowe, nieznane dane do odpowiedniej kategorii
na podstawie wiedzy nabytej z danych uczacych. Proces klasyfikacji mozna pordéwnac
do podejmowania decyzji na podstawie dostepnych informacji. Na przyktad, mozemy mie¢
zbidr zdje¢ zwierzat, z ktérych kazde zdjecie ma etykiete informujaca, czy to jest obraz kota,
psa lub ptaka. Na podstawie cech takich jak ksztalt uszu, nosa, sier$¢ czy piéra, mozemy
zbudowa¢ model klasyfikacji, ktory bedzie w stanie rozpoznawac i przypisywa¢ nowe obrazy
do odpowiednich kategorii zwierzat. Algorytmy klasyfikacji w uczeniu maszynowym uczg si¢
na podstawie danych uczacych, ktore zawieraja informacje o obiektach i ich przypisanych
etykietach.

Natomiast, regresja to metoda pozwalajagca na okreslenie zwigzku migdzy zmiennymi
niezaleznymi lub cechami, a zmienng zalezng lub wynikiem. Wyniki mogg by¢ przewidywane,

gdy zwigzek miedzy zmiennymi niezaleznymi a zmienng zalezng zostanie oszacowany.

Predykcja szeregow czasowych jest kluczowym aspektem analizy danych, m.in.
w dziedzinach ekonometrii, finansoéw, meteorologii i innych, gdzie dane s3 gromadzone
w okreslonych odstepach czasu. Szeregi czasowe to sekwencje danych, zazwyczaj utozonych
w chronologicznej kolejnosci. Celem predykcji szeregéw czasowych jest prognozowanie
przyszlych wartosci na podstawie wczesniejszych obserwacji.

Podstawowym 1 najczgsciej stosowanym podej$ciem do predykcji szeregéw czasowych
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s3 modele liniowe, bedace typowymi modelami ekonometrycznymi. Opieraja si¢ one

na zalozeniu, ze przyszie wartosci szeregu czasowego mozna prognozowaé na podstawie

liniowej zaleznosci migdzy danymi historycznymi, a przysztymi punktami czasowymi. Model

regresji liniowej jest jednym z podstawowych przykladow modeli liniowych, gdzie

przewidywana warto$¢ jest kombinacjg liniowg zmiennych objasniajacych. Chociaz modele

liniowe sg uzyteczne w wielu przypadkach, maja one swoje ograniczenia, zwlaszcza gdy szeregi

czasowe zawierajg skomplikowane wzorce, nieliniowe zaleznosci i sezonowos¢. W odpowiedzi

na te wyzwania, badacze opracowali bardziej ztozone modele predykcyjne (Gilli, Maringer,

& Schumann, 2019), ktére moga lepiej radzi¢ sobie z réznorodnymi wlasciwosciami szeregow

czasowych. Wspolczesnie stosowane zaawansowane modele szeregdw czasowych obejmuja

m.in.:

Modele ARIMA (ang. Autoregressive Integrated Moving Average) (Asteriou & Hall, 2011;
Mills, 1990; Shumway & Stoffer, 2017). Modele ARIMA to klasa modeli, ktora integruje
zardbwno autoregresje (AR) - opierajaca si¢ na poprzednich warto$ciach szeregu
czasowego, jak i §rednig ruchomg (MA) - opierajacg si¢ na bledach modelu. Model ARIMA
moze by¢ stosowany dla danych niestacjonarnych, posiadajacych trendy, a takze
sezonowosc¢.

Modele GARCH (ang. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity)
(Bollerslev, 1986). Temodele sa stosowane gtownie w analizie finansowej, gdzie wystepuja
heteroskedastyczne wariancje w szeregach czasowych. Modele GARCH pozwalaja na
modelowanie zmieniajacej si¢ zmienno$ci w czasie, co jest wazne w prognozowaniu
ryzyka finansowego.

Maszyny wektorow nosnych SVM (ang. Support Vector Machines). Jest to metoda uczenia
maszynowego stosowana zarowno w zadaniach klasyfikacji, jak i regresji. W konteks$cie
predykcji szeregdbw czasowych, regresja SVM moze by¢ wykorzystywana do
prognozowania przysztych warto$ci na podstawie wczesniejszych obserwacji. Algorytm
ten poszukuje parametrow hiperptaszczyzny, ktora najlepiej oddziela dane szeregu

czasowego, probujac jednoczesnie minimalizowa¢ blad predykcji. Metoda ta moze by¢
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stosunkowo skuteczna w przypadku szeregdw czasowych o matlej liczbie wymiaréw
i skomplikowanych zalezno$ciach.

Drzewa decyzyjne (ang. Trees) (Rokach i in., 2023) to intuicyjna metoda uczenia
maszynowego, ktora dzieli dane na podzbiory, tworzac hierarchiczng strukture decyzyjna.
W przypadku predykcji szeregéw czasowych, drzewa decyzyjne moga by¢ uzywane do
prognozowania warto§ci  przysztych poprzez analize historycznych  wartosci
1 odpowiednich cech czasowych. Drzewa decyzyjne moga by¢ réwniez wykorzystywane
do wykrywania sezonowosci i wzorcoOw w danych szeregdw czasowych.

Zespoty klasyfikatoréw (ang. Ensamble) (Rokach i in., 2023). Zespoty klasyfikatoréw,
takie jak Random Forest czy Gradient Boosting, sa technikami taczenia wielu prostych
modeli, aby stworzy¢ bardziej skuteczny model predykcyjny. W kontekscie predykcji
szeregdw czasowych, zespoly klasyfikatorow moga dostarczy¢ bardziej precyzyjne
prognozy poprzez taczenie roznorodnych podej$s¢ do modelowania czasowych wzorcow.
Moga one by¢ zwlaszcza uzyteczne w przypadku duzych i ztozonych szeregéw czasowych.
Sieci neuronowe (Rokach i in., 2023) sg obecnie jednymi z najbardziej wszechstronnych
1 wydajnych metod uczenia maszynowego. W przypadku predykcji szeregéw czasowych,
sieci neuronowe, zwlaszcza rekurencyjne sieci neuronowe RNN (ang. Recurent Neural
Networks) 1 ich odmiany, takie jak sieci LSTM (ang. Long Short-Term Memory), zdobyty
duza popularno$¢. Sieci neuronowe sg w stanie rozpoznawac i modelowac ztozone wzorce
czasowe, dlugoterminowe zaleznosci i sezonowo$¢ w danych szeregach czasowych. Model
LSTM to rodzaj rekurencyjnej sieci neuronowej, zaprojektowanej w celu lepszego
dopasowania do szeregdw czasowych, zawierajacych dlugoterminowe zaleznosci. Modele
te sg stosowane w predykcji, zwlaszcza w przypadkach, gdy dane charakteryzuja ztozone
WZOrce czasowe.

Metoda GPR (ang. Gaussian Process Regression) (Schulz, Speekenbrink, & Krause, 2018)
to zaawansowana technika ~modelowania probabilistycznego, umozliwiajaca
prognozowanie warto$ci szeregéw czasowych z jednoczesnym oszacowaniem niepewnosci
tych prognoz. Jest szczegdlnie przydatna w analizie danych niestacjonarnych oraz
o ztozonej strukturze. Metoda ta zaktada, ze obserwacje szeregu czasowego sa realizacjami
procesu gaussowskiego, co pozwala na elastyczne modelowanie roznorodnych wzorcow
w danych. GPR jest efektywna w sytuacjach, gdy dane s3 zaszumione lub nie w pelni
zrozumiale, oferujac jednoczesnie precyzyjne oszacowanie niepewnosci predykeji. Jest
to kluczowe w konteks$cie podejmowania decyzji biznesowych oraz w aplikacjach

wrazliwych na bledy.
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W zadaniu predykcji z wykorzystaniem zaawansowanych metod uczenia maszynowego,
kluczowym jest dobor optymalnych wartosci tzw. hiperparametréw, ktére maja zasadniczy
wpltyw na dziatanie modelu (Dinov, 2023). Ponizej zestawiono nazwy najwazniejszych
hiperparametrow w pigciu modelach uczenia maszynowego, ktoére zostaly zastosowane
w ramach prac badawczych.
= Dlaalgorytmu SVM:

m Kernel - Parametr ten okresla rodzaj funkcji jadra uzywanej do przeksztatcenia danych.
Popularne rodzaje jadra to: liniowy, wielomianowy i radialny.

m Cost - Parametr regularyzacji, kontrolujacy kompromis migdzy dopasowaniem
do danych uczacych, a minimalizacja marginesu. Wysokie warto$ci skupig si¢ na
dopasowaniu danych uczacych, podczas gdy niskie wartosci beda preferowac wigkszy
margines.

= Dla drzew decyzyjnych:

m Maksymalna gleboko$¢ drzewa, ktora okresla maksymalng liczbe poziomow
w drzewie. Glgbsze drzewa moga dopasowac si¢ lepiej do danych uczacych, ale moga
prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania (ang. overfitting).

m Minimalna liczba prébek wymagana na lisciu drzewa. Zapobiega tworzeniu zbyt
matych lisci, ktore moga prowadzi¢ do nadmiernego dopasowania.

= Dla sieci neuronowych:

m Liczba warstw i liczba neuronéw w kazdej warstwie: Okresla architekture sieci
neuronowej. Wieksza liczba warstw 1 neuronéw moze zwigkszy¢ zdolno§¢ modelu do
modelowania skomplikowanych wzorcow, ale moze wymagaé wiecej danych
uczacych i wydtuzy¢ czas uczenia.

m  Wspotczynnik uczenia (ang. learning rate): Wptywa na tempo, z jakim sie¢ aktualizuje
wagi podczas uczenia. Odpowiednie dobranie wspolczynnika uczenia moze
przyspieszy¢ proces uczenia i unikng¢ oscylacji lub niestabilnosci.

= Dla zespolow klasyfikatorow:

m Liczba klasyfikatoréw bazowych, ktéra okresla, ile takich klasyfikatorow zostanie
polaczonych w zespole.

m Metoda taczenia klasyfikatorow, ktéra okresla sposdb Iaczenia wynikéw
klasyfikatorow bazowych, na przyktad glosowanie wigkszosciowe (ang. voting) lub
glosowanie wazone (ang. weighted voting).

= Dla algorytmu GPR:
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=  Wybdr funkcji korelacji, ktora okresla, jak zmienne sg ze sobg powigzane w modelu.
Przyktadowe funkcje to funkcja radialna, liniowa lub wielomianowa.

= Parametry funkcji korelacji, ktore maja wplyw na ksztatt i zakres modelu GPR.

W niniejszej pracy, doboér optymalnych hiperparametrow wykonany byl w procesie
optymalizacji, z wykorzystaniem metody Bayesowskiej. Metoda optymalizacji Bayesowska,
zwana rowniez optymalizacja Bayesowska, jest technika optymalizacji funkcji, ktora opiera si¢
na podej$ciu probabilistycznym (Bull, 2011; Gelbart, Snoek, & Adams, 2014; Snoek,
Larochelle, & Adams, 2012; Zulfigar, Gamage, Kamran, & Rasheed, 2022). Metoda ta jest
szczegblnie przydatna w przypadku funkcji, ktére sa kosztowne w obliczeniach i trudne do
zrozumienia, jak to jest w przypadku sieci neuronowych. Optymalizacja Bayesowska ma na
celu znalezienie globalnego minimum (lub maksimum) funkcji, wykorzystujac minimalng
liczbe prob (liczbg prob mozna zdefiniowaé na dowolnym poziomie, w zadaniu wykonano 300
iteracji). Podstawowa istota tej metody polega na aktualizowaniu wiedzy o funkcji w trakcie
kolejnych iteracji. Zamiast wykonania duzej liczby prob i optymalizacji wyniku na podstawie
uzyskanych rezultatow, metoda wykorzystuje modele probabilistyczne, aby okresli¢, ktére
proby sa najbardziej wartoSciowe. W ten sposob metoda ta osigga najlepsze wyniki przy

minimalnym zuzyciu zasobéw obliczeniowych.
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4. Analiza zmiennosci zysku operacyjnego brutto dla
wybranych polskich hoteli w dziedzinie czasu i czestotliwosci

Analiza zmienno$ci cech to, syntetycznie ujmujac, wyznaczenie i selekcja cech, za pomoca
ktérych bedzie mozliwe skuteczne przewidywanie przysziosci. Stanowi to jeden
z najistotniejszych i zarazem najtrudniejszych etapéw budowy narzedzia predykcyjnego (Hu,
Wang, Law, & Geng, 2023).

Niniejsza dysertacja jako cechy rozpatruje historyczne wartosci wskaznikow finansowych
dotyczacych dziatalnosci siedmiu polskich hoteli. W ramach prac badawczych dla kazdego
z hoteli pozyskano tabele USALI z réznych horyzontéw czasowych, zawierajacych dane
finansowe zwykle od rozpoczecia ich dziatalno$ci gospodarczej. Byty to:

» HDSI Katowice (KAT), dane z okresu 1.01.2014 — 31.12.2021.

e HDS Piaseczno (PIA), dane z okresu 1.01.2014 —31.12.2021.
 HDSP Opole (OPHS), dane z okresu 1.01.2015 —31.12.2021.

e HDSP Poznan (POZ), dane z okresu 1.01.2017 —31.12.2021.

e HM Opole (OPHM), dane z okresu 1.02.2017 —31.12.2021.

e HMC Czg¢stochowa (CZE), dane z okresu 1.03.2017 —31.12.2021.
e HM Karpacz (KAR), dane z okresu 1.05.2017 — 31.12.2021.

Ze wzgledu na wystgpienie pandemii Covid-19 i spowodowanej nig zmianami sytuacji
ekonomicznej, dane z lat 2020 — 2021 zostaty wylaczone z interpretacji.

W dalszej czesci rozdzialu zostang przedstawione wyniki analiz, kluczowych z punktu
widzenia modelowania, danych finansowych. Nalezy dodaé, ze w celu ulatwienia
poréwnywania réznych zmiennych, identyfikacji warto$ci odstajacych, dla zapewnienia
spojnosci i poprawnosci interpretacji wynikow oraz ostatecznie w celu zachowania poufnosci
dzialalnosci przedsigbiorstwa, ktorego dane dotycza, wszystkie warto$ci zostalty poddane
standaryzacji metodg Z-Score. Standaryzacja wartosci metodg Z-score jest technika stosowang
w analizie danych, ktora przeksztatca zbidr danych w taki sposob, ze Srednia warto$¢ wynosi
zero, a odchylenie standardowe wynosi jeden. Dzigki temu mozna poréwnywaé wartosci
miedzy roznymi zmiennymi, eliminujac jednostki miary i skalujac dane w skali wzglednej. Aby
zastosowa¢ standaryzacje metoda Z-score, obliczono $rednig warto$¢ (1) i odchylenie
standardowe (o) dla danej zmiennej. Nastepnie kazda wartos¢ w zbiorze danych odjeto
od $redniej i podzielono przez odchylenie standardowe, zgodnie z rOwnaniem: Z = (x — u) / o.
Wyzsze warto$ci punktu Z-score wskazuja, ze dane sg powyzej sredniej, podczas gdy nizsze

warto$ci wskazuja, ze dane sg ponizej $redniej. Nalezy zaznaczy¢, ze analiza zmiennosci zysku
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operacyjnego brutto dla badanych hoteli, jest etapem wstgpnym, niejako wprowadzajacym do
kolejnych bardziej zaawansowanych analiz opisanych w niniejszej dysertacji. Badanie
zmiennosci zysku operacyjnego brutto zostato przeprowadzone w czterech etapach. W etapie
pierwszym (por. rozdz. 4.1) zbadano zmiennos$¢ czasowg zysku operacyjnego brutto, w ktorym
zaprezentowano i syntetycznie opisano szeregi czasowe dla kazdego hotelu. W etapie drugim
(por. rozdz. 4.2) wyznaczono rozktady empiryczne oraz przeprowadzono ich analiz¢ dla
kazdego z hoteli, na etapie trzecim przeprowadzono analiz¢ zmienno$ci periodycznej (por.
rozdz. 4.3). Natomiast na etapie czwartym, przeprowadzono analiz¢ zysku operacyjnego brutto
w dziedzinie cze¢stotliwosci (por. rozdz. 4.4). Cztery etapy przeprowadzonej analizy sg bardzo
wazne z punktu widzenia wstepnej analizy ekonomicznej, ktéra pozwoli na zidentyfikowali

wahan sezonowych oraz okresowych w badanej cesze.

4.1. Zmiennos$¢ czasowa zysku operacyjnego brutto

Analiza zmienno$ci czasowej bazowata na wykre§leniu przebiegow czasowych, ktore
pozwalaja na wizualizacje zmian w danych w funkcji czasu, co pomaga w identyfikacji
wzorcow, trendow i sezonowosci, bedacymi kluczowymi dla zrozumienia i prognozowania
przysztych zachowan danej zmiennej (Borzyszkowski, 2014; Butler & Schiitze, 2005; Duro
& Turridn-Prats, 2019; Eurostat, 2023; Petrevska, 2015; Raymond, 1976). Przebieg czasowy,
nazywany rowniez wykresem czasowym lub wykresem szeregu czasowego, pozwala
na ujawnienie ogoélnego kierunku zmian wartosci danej zmiennej w czasie, tj. trendu. Wykres
czasowy moze rowniez wykazywaé regularne wzorce powtarzajacych si¢ zmian, ktore
s3 zwigzane z sezonowoscia, np. zmiany zwigzane z porami roku, miesigcami, dniami tygodnia
itp. Oprocz sezonowosci, przebieg czasowy moze takze ujawni¢ dlugoterminowe cykle, ktore
powtarzaja si¢ na przestrzeni lat. Na wykresie czasowym mozna tez zauwazy¢ warto$ci
odstajace lub anomalie, ktore odbiegaja od ogdélnego wzorca zmian i moga by¢ waznymi
punktami do analizy. Ponadto przebiegi czasowe pozwalaja na wizualizacje¢ stacjonarno$ci
(czyli stalych statystyki w czasie) oraz wahania w danych, ktore moga by¢ zwigzane z r6znymi
czynnikami, takimi jak wzrosty sezonowe, wydarzenia lub zmiany w §rodowisku.

W pierwsze] kolejnosci rozpatrzono zmienng GOP, ktora jest miarg zyskownosci
operacyjnej, uwzgledniajacg wszystkie przychody i koszty zwigzane z dziatalnoscig operacyjng
hotelu, nie wliczajac jednak w to kosztéw finansowych, podatkowych i inwestycji. Na

rysunkach 4.1 —4.7 przedstawiono przebiegi czasowe standaryzowanych warto§ci zmiennej

GOP dla hotelu HDSI Katowice, HDS Piaseczno, HDSP Opole, HDSP Poznan, HM Opole,
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HDC Czestochowa i HM Karpacz, odpowiednio. Na rysunkach krzywa niebieskg zobrazowano
warto$ci GOP osiggnigte w kolejnych miesigcach w okresie jak podano na poczatku rozdziahu.
Dla hoteli HDSI Katowice i HDS Piaseczno bylo to po 72 wartosci (6 lat), dla HDSP Opole
byly to 60 wartosci (5 lat), a dla pozostatych hoteli byty to po 36 wartosci (3 lata).
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Rys. 4.1 Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSI Katowice. Zrodto:
Opracowanie wlasne.
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Rys. 4.2 Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDS Piaseczno. Zrodto: Opracowanie
wiasne.
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Rys. 4.3 Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Opole. Zrodto: Opracowanie

wlasne.
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Rys. 4.4 Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Poznan. Zrédto: Opracowanie

wlasne.

Rys. 4.5 Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HM Opole. Zrodto: Opracowanie

wlasne.
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HMC Czestochowa
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Rys. 4.6 Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HMC Czestochowa. Zrédto:
Opracowanie wlasne.
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Rys. 4.7 Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HM Karpacz. Zrodto: Opracowanie
wiasne.

Analiza wykresow 4.1 — 4.7 pozwala zauwazy¢, ze kazdy z hoteli charakteryzuje si¢
odmienng dynamika zmiennej GOP. Mozna réwniez zauwazy¢, ze dla kazdego z badanych
hoteli pojawiaja si¢ zmienno$ci sezonowe. Zmienno$ci te na obecnym etapie analiz sg
zidentyfikowane wylacznie wstepnie. Aby te zmienno$¢ okreslic w sposob szczegdlowy,
wykonano analizy periodycznos$ci, analiz¢ rozkladow gestosci prawdopodobienstwa oraz
okreslono widma czgstotliwosciowe. W kolejnych podrozdzialach zostang przedstawione

wyniki tych analiz.

4.2. Analiza rozkladow empirycznych zysku operacyjnego brutto

W  nastepnej kolejnosci  wykonano analizy empirycznych rozkladow  gestosci

prawdopodobienstwa zmiennej GOP, tzw. histogramy, dla poszczegolnych hoteli. Histogram
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umozliwia zrozumienie charakterystyk danych oraz pozwala na identyfikacje wystgpujacych
w nich wzorcéw. Pokazuje, jak dane sa roztozone wokol réznych wartosci, np. czy
sa skoncentrowane wokot jednej wartosci (unimodalny), czy maja dwie dominujgce wartosci
(bimodalny) lub wiecej (multimodalny). Histogram pozwala zobrazowac¢ przyblizong warto$¢
srednia, ktdra jest reprezentowana jako $rodek cigzkosci histogramu, oraz mediang, ktora
znajduje si¢ w miejscu, gdzie wykres dzieli si¢ na dwie rowne czesci. Ponadto na podstawie
analizy wizualnej histogramu mozna okresli¢, czy dane maja sko$ny rozktad (czyli
s przesunigte w lewo lub prawo) lub czy sg bardziej rownomiernie roztozone. Histogram moze
ujawni¢ anomalie lub warto$ci odstajace od reszty danych, sa to wartosci widoczne jako
odosobnione szczyty na wykresie. Kolejnymi cechami, jakie histogram pozwala okresli¢, to czy
dane sg skoncentrowane wokot niewielkiego zakresu wartosci (mata rozpigtos$¢) czy tez maja
szeroki zakres rozktadu (duza rozpictos$¢) oraz czy dane sg symetryczne.

Na rys. 4.8-4.14 przedstawiono graficzng prezentacj¢ rozkladow gestosci wraz
z dopasowaniem funkcji gestosci prawdopodobienstwa (FGP) rozktadu normalnego oraz
parametrami opisujacymi jego charakter w postaci statystyki Jarque’a-Berry i1 sko$nosci.

Rozktad normalny, jest jednym z najwazniejszych rozktadow statystycznych, ktory jest
szeroko stosowany w analizie danych ze wzgledu na swoje uzyteczne wlasciwosci
i interpretowalno$¢. Jest on unimodalny i symetryczny wokot sredniej («), co oznacza, ze
wigkszo$¢ danych koncentruje si¢ wokot tego parametru. Matematyczna posta¢ rozktadu
normalnego to:

_ 2
! e_((XZGHZ) ),dla o #*

F(x) =
210’

gdzie: F(x) — funkcja gestosci prawdopodobienstwa rozktadu normalnego,
1 — $rednia (warto$¢ oczekiwana), o — odchylenie standardowe, ktore mierzy

rozproszenie danych wokot $redniej.
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Rys.4.8 Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP rejestrowanej w hotelu
HDSI Katowice. Zrddto: Opracowanie wiasne.

Rozktad zmiennej GOP zarejestrowanej w hotelu HDSI Katowice mozna zaliczy¢ do grupy
rozktadow normalnych, co oceniono na podstawie warto$ci parametru p, uzyskanego w tescie
Jarque’a-Berry p=0,46 oraz na podstawie wspotczynnika korelacji » na poziomie zblizonym do
0,939. Roéwnie dobre dopasowanie FGP uzyskano dla rozktadu zmiennej GOP dla hotelu HDS
Piaseczno, gdzie wartosci r przekroczyl wartos¢ 0,92. Nieco nizsze wartosci wspolczynnika

r, na poziomie 0,87 — 0,89, uzyskano dla dopasowania FGP do zmiennej GOP z hotelu HDSI

Opole.
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Rys.4.9 Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP rejestrowanej w hotelu
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“:I Rozktad gestosci zmiennej GOP. HDSP Opole Rozktad normalny, =0.893. JB p=0.5
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Rys.4.10 Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP rejestrowanej w hotelu
HDSP Opole. Zroédto: Opracowanie wlasne.

Rozktad GOP dla hotelu HDSP Opole charakteryzuje si¢ silng reprezentacja wartosci
zerowych, w stosunku do pozostatych wartosci. Rozktady zmiennej GOP dla hoteli HDSP
Poznan, HM Opole, HM Karpacz sa prawostronnie skosne, a dopasowania krzywych FGP
sq zgodne z rozkladem normalnym. Rozkltad dla hotelu HMC Czestochowa jest najsilniej
prawostronnie skosny, ale wcigz zalicza si¢ grupy rozktadéw normalnych, co potwierdza test

Jarque’a-Berry p>0,05.
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Rys.4.11 Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP rejestrowanej w hotelu
HDSP Poznan. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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["IRozktad gestosci zmiennej GOP. HM Opole Rozktad normalny, r=0.875. JB p=0.305
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Rys.4.12 Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP rejestrowanej w hotelu
HM Opole. Zrédto: Opracowanie wlasne.

[ Rozktad gestosci zmiennej GOP. HMC Czgstochowa Rozktad normalny, r=0.908. JB p=0.099
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Rys.4.13 Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP ;ej estrowanej w hotelu
HMC Czgstochowa. Jedyna zmienna, ktoérg poddano transformacji funkcja wyktadnicza. Zrédto: Opracowanie
wlasne.

[C"IRozktad gestosci zmiennej GOP. HM Karpacz Rozktad normalny, r=0.914. JB p=0.241
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Rys.4.14 Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP rejestrowanej w hotelu
HM Karpacz. Zrodlo: Opracowanie wlasne.
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Jak wspomniano powyzej, do oceny normalnosci rozkladow zmiennych GOP
w poszczeg6lnych hotelach zastosowano test Jarque’a-Berry (JB). Test ten jest popularnym
statystycznym testem normalno$ci, ktory w dysertacji postuzyl rowniez, co zostanie
przedstawione w dalszych rozdziatach, do sprawdzenia czy reszty pochodza z rozktadu
normalnego. Wyniki obliczen, w szczego6lnosci wartosci parametru p, dla zmiennych GOP
pozyskanych ze wszystkich hoteli zestawiono w tabeli 2.

Test JB opiera si¢ na obliczeniu dwoch statystyk: skosnosci i kurtozy:

1 _
n i=q (X — x)3
Y = 3
1 on ) /2
(72, G - 9?)
1 _
=i (g — x)*

n

(e ci-02)

gdzie: n — liczba obserwacji w probie, x; — kolejne obserwacje danych, X — $rednia

arytmetyczna z danych.

Sa to miary statystyczne, opisujace ksztatt rozktadu, ktére pozwalaja zrozumie¢, jak dane
sg rozlozone wokot $redniej wartosci. Kurtoza mierzy, jak bardzo ogony rozkladu danych
sa "grube" lub "ciezkie" w poréwnaniu z rozktadem normalnym. Formalnie, kurtoza okresla
stopien ogonoéw rozktadu, czy sa bardziej rozwinigte (bardzo grube) lub mniej rozwinigte
(bardzo cienkie) niz w rozktadzie normalnym. Warto$¢ kurtozy okreslana jest wzgledem liczby
3:

e Kurtoza > 3 — rozktad ma tzw. "grube ogony", co oznacza, ze zawiera wigcej
ekstremalnych warto$ci niz rozktad normalny. Jest to nazywane leptokurtycznym
rozktadem.

e Kurtoza = 3 — rozklad ma t¢ samg "grubo$¢" ogondéw co rozklad normalny. Jest
to nazywane mesokurtycznym rozktadem.

» Kurtoza < 3 — rozktad ma tzw. "cienkie ogony", co oznacza, Ze zawiera mniej
ekstremalnych warto$ci niz rozktad normalny. Jest to nazywane platykurtycznym
rozktadem.

Skos$nos¢ mierzy asymetri¢ rozktadu danych wokoét sredniej wartosci.
e Skos$nos¢ > 0 — rozklad jest prawostronnie sko$ny (sko$nos¢ dodatnia), co oznacza,

ze ogon rozktadu jest bardziej rozwinigty w prawo, a wickszo§¢ danych koncentruje
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si¢ bardziej w lewo od $rednie;.

e Skosnos¢ = 0 — rozklad jest symetryczny wokot $redniej, co oznacza, ze dane
sa rownomiernie rozlozone wokot srednie;.

e Skos$nos¢ < 0 — jest lewostronnie sko$ny (sko$no$¢ ujemna), co oznacza, ze ogon
rozktadu jest bardziej rozwiniety w lewo, a wigkszo$¢ danych koncentruje si¢ bardziej
w prawo od $rednie;j.

Warto$ci skosnos$ci i1 kurtozy dla wszystkich zmiennych GOP podano w tabeli 2. Dane
zawarte w tabeli 2 potwierdzaja, ze GOP dla hoteli HDSI Katowice i HDSP Opole maja rozktad
symetryczny, o sko$nosci £0,04. Natomiast wartosci kurtozy pokazuja, ze grubosci ogonow
sg zblizone do tych z rozkladu normalnego lub ciefisze.

Zarowno skos$nosc¢ jak i kurtoza zostajg znormalizowane, a nastgpnie oblicza si¢ statystyke
testowg JB, ktora jest iloczynem kwadratow obu znormalizowanych statystyk i ma rozktad chi—
kwadrat z dwoma stopniami swobody. Jesli warto$¢ p (prawdopodobienstwo) dla statystyki
JB jest mniejsza niz przyjety poziom istotnosci (tutaj ¢ = 0,05), to odrzucamy hipoteze

o normalnosci danych. W przeciwnym przypadku, nie ma podstaw do odrzucenia tej hipotezy.
n
JB =2 (% + 025K — 3)%)

gdzie: n — liczba obserwacji w probie, y — sko$nos¢, K— kurtoza.

W nastgpnym kroku wykonano badania stacjonarno$ci zmiennej GOP. W tym celu
zastosowano test Dickey-Fullera, ktory sprawdza, czy dany szereg czasowy jest stacjonarny.
Stacjonarno$¢ oznacza, ze warto$ci szeregu czasowego nie zmieniajg si¢ systematycznie
w czasie, co jest kluczowe zwlaszcza przy zastosowaniu modeli liniowych. Hipoteza zerowa
(HO) dotyczy zawarto$ci w szeregu czasowym jednostkowego pierwiastka, co swiadczy ojego
niestacjonarnos$ci. Hipoteza alternatywna (H1) wskazuje na szereg stacjonarny.

Test Dickey-Fullera bazuje na regresji szeregdéw czasowych. Standardowa forma testu

zaklada, ze szereg czasowy y(jest opisany rOwnaniem:
Ay, =X +Bt + YY1 + 61 Ay +... +5pAyt_p + &
gdzie:

e Ay, — pierwsza roznica szeregu (V¢ — Vi-1),
e & — reprezentuje wyraz wolny,

e [t — reprezentuje trend czasowy (opcjonalnie),
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ey — wspodlczynnik, ktory jest kluczowy dla testu jednostkowego pierwiastka,
e §; — wspodlezynniki dla poprzednich roznic,

e & — skladnik losowy.

W przypadku gdy warto$¢ p jest mniejsza niz przyjety poziom a= 0,05, odrzucamy hipoteze
o niestacjonarno$ci szeregu. Wartos$ci p testu Dickey-Fullera dla wszystkich zmiennych GOP
podano w tabeli 2. Obliczenia nie wskazaly, aby w ktorymkolwiek przypadku zabrakto podstaw
do odrzucenia hipotezy zerowej, a wigc wszystkie szeregi potwierdzono jako stacjonarne.

W przypadku zmiennej GOP pozyskanej z HMC Czestochowa stwierdzono relatywnie duza
ujemng sko$nos¢, dlatego szereg ten poddano transformacji wykladniczej. W tabeli 2,

w ostatniej po prawej kolumnie znajduje si¢ informacja na temat zastosowanych transformac;ji.

Tabela 2. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla zmiennej GOP w kolejnych
hotelach.

Zmienna GOP
o Test Dickey- Test Jarque’a- Transformacja
el ST a2 Fullera. Wartgéé p | Berry. Wgﬂoéé p danych? :

HDSI Katowice -0,04 2,38 0,001 0,460 NIE
HDS Piaseczno 0,10 1,92 0,001 0,092 NIE
HDSP Opole 0,04 3,09 0,001 0,500 NIE
HDSP Poznan 0,28 2,31 0,001 0,403 NIE
HM Opole 0,43 2,48 0,001 0,305 NIE
HMC Czgstochowa -0,93 3,29 0,012 0,099 EXP
HM Karpacz 0,35 2,13 0,001 0,241 NIE

Zrddlo: Opracowanie wlasne

4.3. Analiza zmiennosci periodycznej

Analize periodyczno$ci wykonano na podstawie autokorelacji danych i cykli, wystepujacych
w danych. Wykres autokorelacji nazywany tez korelogramem lub wykresem funkcji
autokorelacji, to kluczowe narzedzie w analizie szeregdéw czasowych, ktére pomaga zrozumiec
wzorce 1 zaleznos$ci miedzy biezacymi, a wezesniejszymi obserwacjami w danych. Uwidacznia
korelacje pomigdzy danymi, a ich opéZnionymi wersjami (poprzednimi obserwacjami) w czasie.
Na wykresie autokorelacji osie przedstawiajg r6zne opoznienia (zwane takze "przesunig¢ciami')
danych wzgledem samych siebie. Autokorelacja mierzy, jak bardzo poprzednie wartosci
wplywaja na biezace wartosci. Kiedy warto$¢ autokorelacji jest bliska jednosci, oznacza to, ze
obserwacje maja silng korelacje pozytywna z wczesniejszymi wartosciami. Warto$¢ bliska
ujemnej jednosci (-1) wskazuje silng korelacje ujemng, a warto$¢ bliska 0 oznacza brak
korelacji. Na wykresie autokorelacji mozna tez zauwazyc¢, czy wystepuje jakikolwiek wzorzec
powtarzajacy si¢ w danych w okreslonym odstepie czasu, co moze wskazywac na wystepowanie

sezonowosci lub okresowosci. Ponadto, wykres autokorelacji pozwala na stwierdzenie czy dane
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sg stacjonarne (o statych statystykach w czasie) czy tez majg tendencje do wzrostu lub spadku.
Stacjonarny szereg czasowy bedzie charakteryzowat si¢ autokorelacja, ktora szybko konwerguje
do zera, nie wykazujac zadnych wyraznych wzorcéw. Dodatkowo wykres ten dostarcza
informacji o naturze szeregu czasowego. Na przyklad, obserwacje z wysokimi warto$ciami
autokorelacji, w duzych odstepach czasu, moga wskazywa¢ na dlugoterminowe zaleznosci
w danych.

Na wykresach 4.15—4.21 zestawiono uzyskane wyniki analizy zmiennej GOP, kolejno dla
rozpatrywanych hoteli. Krzywa kropkowana w kolorze niebieskim zaznaczono wartosci
autokorelacji obliczone dla zmiennej GOP w postaci standaryzowanej, krzywa w kolorze
czerwonym oznaczono wartosci autokorelacji sktadowej sezonowej/cyklicznej, ktorg
wyznaczono z wykorzystaniem filtru Savitzky’ego-Golaya. Natomiast kotkami w kolorze
zO0ltym zaznaczono warto$¢ liczbowag gléwnych sktadowych cyklicznych wyrazong
w miesigcach. Liczba przy zottym kotku determinuje warto$¢ najistotniejszego opdznienia.

Autokorelacja obliczona dla zmiennej GOP zarejestrowanej w hotelu HDSI Katowice
wskazuje na wystepowanie sktadowej cyklicznej rocznej (12 miesigcy) i dwuletniej
(24 miesiecy). Periodyczno$ci sg harmoniczne i pojawiajg si¢ w kolejnych cyklach rocznych

z tendencja thumiaca. Autokorelacja danych i cykli ma podobny przebieg, ale krzywe nie

pokrywaja sie¢ w pelni.

1 T i
------ Autokorelacja danych
== Autokorelacja cykli |

4;9

Autokorelacja

25 30 35 40 45 50 55
Opoznienie (miesigce)

Rys. 4.15 Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSI Katowice. Zrédto:
Opracowanie wlasne.

W przypadku hotelu HDS Piaseczno, poza obecnos$cia bardziej znaczacych sktadowych
rocznych (o opdznieniu 12, 24, 36 miesigcy), wystepuja rowniez nieco stabsze sktadowe

sezonowe — potroczne (o opdznieniu 6, 18, 30 miesiecy). Krzywe autokorelacji danych i cykli

pokrywaja si¢ w pelni.
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Autokorelacja
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Rys. 4.16 Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDS Piaseczno. Zrodto:
Opracowanie wlasne.

Wartosci gléwnych sktadowych cykli zmiennej GOP dla hotelu HDSP Opole ma te same

warto$ci jak w przypadku HDSI Katowice, tj. zawiera jedynie cykle roczne. R6znica obu

krzywych objawia si¢ w mniej sinusoidalnym przebiegu dla Opola. Réwniez tutaj krzywe

autokorelacji danych i cykli nie pokrywaja sig.

Autokorelacja
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Rys. 4.17 Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Opole. Zrédto:
Opracowanie wlasne.

Z kolei autokorelacje wyznaczone dla hotelu HDSP Poznan, ktorych przebiegi rowniez

si¢ nie pokrywaja, zawierajg zarowno sktadowe roczne jak i poiroczne.
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Rys. 4.18 Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Poznan. Zrédto:
Opracowanie wlasne.

W przypadku danych dla hotelu HM Opole wyznaczone krzywe wskazuja na wystepowanie

stabych sktadowych cykli 8— i 20—-miesiecznych, silnej sktadowej roczne;j i stabszej sktadowe;j
dwuletnie;j.
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Rys. 4.19 Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HM Opole. Zrédto: Opracowanie
wiasne.

W przebiegach krzywych autokorelacji zmiennej GOP dla hotelu HMC Czgstochowa
algorytm wyznaczyl jedynie jedng — 13—to miesigczng sktadowa cykliczng. Krzywe danych
i cykli prawie si¢ pokrywaja.
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HMC Czestochowa. Zmienna: GOP
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Rys. 4.20 Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HMC Czestochowa. Zréodto:
Opracowanie wlasne.

Krzywe autokorelacji obliczone dla zmiennej GOP zarejestrowanej dla hotelu HM Karpacz
charakteryzuja si¢ podobnym przebiegiem jak w przypadku HDS Piaseczno, tj. posiadajg cykle
polroczne i roczne, z ta rdznica, ze tutaj, ze wzgledu na ograniczong liczbe danych, mozliwe

bylo wyznaczenie cykli maksymalnie do 2 lat. Krzywe danych i cykli idealnie si¢ pokrywaja.
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Rys. 4.21 Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HM Karpacz. Zrodto:

Opracowanie wlasne.

4.4. Analiza zmiennosci zysku operacyjnego brutto w dziedzinie
czestotliwosci
Analiza rozpatrywanych danych uwzglednita roéwniez obliczenie skladowych
czestotliwo$ciowych zawartych w danych. Analiza ta, podobnie jak metoda autokorelacji,
pozwala na wskazanie sktadnikow sezonowych. W badaniach zastosowano metod¢ PMUSIC
(ang. Pisarenko's Method of Signal Classification), ktora jest popularng technikg uzywang do

estymacji widma sygnatu (czgstotliwosci) oraz do identyfikacji jego sktadnikéw
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harmonicznych. Z wykresow pseudo spektrogramu wykonanych metoda PMUSIC mozna
odczyta¢ lokalizacje gtownych sktadowych czestotliwosci wystepujacych w danych. Kazda
wykryta czgstotliwos¢ bedzie reprezentowana jako "szczyt" lub "pik" na wykresie, ktorego
wysokos¢ (amplituda) wskazuje, jak silna jest ta czestotliwo$¢ w szeregu czasowym. Metoda
PMUSIC pozwala tez na precyzyjna estymacje czestotliwo$ci, co umozliwia rozroéznienie
blisko lezacych czestotliwosci.

Na rys. 4.22 przedstawiono wyniki analizy sktadowych czestotliwo$ciowych zawartych
w widmie szeregu czasowego zmiennej GOP, na kolejnych krzywych, zaznaczonych kolorem
niebieskim — dla kazdego z badanych hoteli. W czasie obliczen algorytm PMUSIC wskazywat
do o$miu gtownych sktadowych. Na wykresach kropka w kolorze czerwonym zaznaczono
te sktadowe, ktorych moc przekraczala warto$¢ $redniej arytmetycznej catego widma.
Analiza czgstotliwosci wystepujacych w widmie prazkéw pozwala na wskazanie podobienstw
w cykliczno$ci zmiennej GOP rejestrowanej w poszczegdlnych hotelach. Z wykresu wynika,
ze w kazdym z widm wystepuja co najmniej 3 sktadowe gtéwne, a w trzech widmach — cztery.
Celem poroéwnania cykliczno$ci wystepujacych w zmiennej GOP poszczegolnychhoteli, na rys.
4.23 przedstawiono zbiorcze zestawienie gtownych skladowych wystepujacych w widmach.
Na wykresie figurami geometrycznymi w réznych kolorach zaznaczono moc gldwnych
sktadowych w funkcji czestotliwos$ci, ktora koresponduje z cyklicznos$cig. Na podstawie
przedstawionego zestawienia zbiorczego mozna wywnioskowaé, ze sktadowe widm GOP
kolejnych hoteli réznicujg si¢ pod katem mocy, jednak nie sg zréznicowane pod katem
czestotliwoscei, a jedynie w przypadku HDSI Katowice zaobserwowano wystepowanie wartosci
przekraczajacych 165 nHz (ok. 70 dni), co wynika posrednio rowniez z najwigkszego zestawu
dostepnych danych. Ciekawym wydaje si¢ brak w widmie GOP dla HM Karpacz sktadowych
ponizej 60 nHz (powyzej 6 miesiecy), podczas gdy w pozostalych hotelach one wystepuja.
Dodatkowo ciekawym wydaje si¢ wystgpowanie jedynie w widmie HDSP Poznan sktadowe;j

ponizej 20 nHz (ok. 6 kwartatow).
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Pseudospektrum zmiennej GOP
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Rys. 4.22 Wyniki analizy widmowej wykorzystujacej metode PMUSIC. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Rys. 4.23 Zestawienie zbiorcze glownych sktadowych widma zmiennej GOP dla wszystkich hoteli. Zrédto:

Opracowanie wlasne.
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5. Ocena wspolliniowosci zysku operacyjnego brutto podstawa
wyboru regresorow do modelu predykcyjnego

W rozdziale 5, przeprowadzono proces badan majacy na celu dobér zmiennych
diagnostycznych (regresoréw) wykorzystanych na kolejnym etapie badan, a wigc na etapie
budowy modeli predykcyjnych. W tym celu przeprowadzono ocen¢ wspoétliniowosci zysku
operacyjnego brutto ze zmiennymi USALI oraz wspoétliniowo$ci zmiennych USALI miedzy
soba. Zbadano réwniez czy regresory wymagaja przeksztalcen, czy mozna je wykorzysta¢
w postaci nieprzeksztatconej — badajac zgodnos$¢ rozkladu badanych cech z rozkladem
normalnym oraz badajac wtasnos¢ stacjonarnosci i heteroskedastycznos$ci. Na koniec tego etapu
badan dodatkowo przeprowadzono analiz¢ koherencji falkowej, w celu zidentyfikowania

synchronizacji w czasie.

5.1. Analiza Kkorelacji liniowej

Po przeprowadzeniu wstepnej analizy statystycznej zysku operacyjnego brutto oraz
wyciggnigciu uzytecznych wnioskow badawczych w zjawiskach ekonomicznych, w nastepne;j
kroku wykonano analiz¢ korelacyjng miedzy zmienng GOP, a pozostatymi zmiennymi,
pozyskanymi z bazy danych USALI. W pracy obliczono wartosci wspotczynnika Pearsona,
ktory jest miarg statystyczng uzywang do okreSlenia stopnia zwiazku (korelacji) migdzy
dwiema zmiennymi numerycznymi. Korelacja Pearsona okresla, czy zmienne sg ze soba
liniowo powiazane i w jakim stopniu. Warto§¢ wspotczynnika miesci si¢ w zakresie od -1 do 1,
gdzie: =1 oznacza doskonatg korelacje¢ dodatnig, czyli zmienne wzrastaja razem, r=-1 oznacza
doskonatg korelacj¢ ujemna, czyli jedna zmienna rosnie, gdy druga maleje, »=0 oznacza brak
korelacji, czyli zmienne nie maja liniowej zalezno$ci migdzy sobg. Wzor na obliczenie

wspotczynnika korelacji Pearsona migdzy dwiema zmiennymi X i Y dla n obserwacji jest
nastepujacy:
Y (X - X - Y)

r =
\/z;gl(xi _ XY (Y- 1)

gdzie: X; i Y; —warto$ci zmiennych X i Y dla i-tej obserwacji, X i ¥ —$rednie warto$ci

zmiennych X1 Y, n —liczba obserwacji.

Dla zmiennych USALLI, ktore nie wykazaty rozktadu normalnego zgodnie z testem Jarque’a-

Berry, zastosowan wspolczynnik korelacji Spearmana. Wspotczynnik ten, w odréznieniu od

wspotczynnika korelacji Pearsona, opiera si¢ na rangach zamiast na warto$ciach rzeczywistych,
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co czyni go bardziej odpornym na wplyw obserwacji odstajacych. Jest szczegdlnie uzyteczny
w przypadku zmiennych porzadkowych lub danych niespetniajacych zatozen normalnosci.
Wspotczynnik Spearmana 7 oblicza si¢ wedtug wzoru:

63 d2

=l oD

gdzie: d; — roznica pomigdzy rangami odpowiadajacych sobie obserwacji dwoch

zmiennych, n —liczba obserwacji.

Nalezy mie¢ na uwadze, ze wysoki wspdtczynnik korelacji nie oznacza przyczynowosci
mie¢dzy zmiennymi; jedynie sugeruje, ze istnieje liniowy zwiazek miedzy nimi.

W tabeli 3 przedstawiono wyniki obliczen analizy korelacyjnej. Wystepowanie statystycznie
istotnej (p<0,05) korelacji » powyzej 0,4 zaznaczono literg ‘P’ oraz kolorem jasnozielonym.
Brak korelacji lub jej istotno$ci oznaczono literg ‘F’ oraz kolorem biatym. W dalszej czgsci
prac badawczych wykonano analiz¢ korelacji migdzy zmiennymi USALI skorelowanymi
z GOP, celem ich pozniejszej eliminacji w modelu ekonometrycznym.

Zmienne oznaczamy liczba porzadkowa. Przyktadowo, oznaczenie X5 odnosi si¢ do cechy

nr 5, tj. OCC.

Tabela 3. Wyniki obliczen zaleznosci korelacyjnej zmiennej GOP do pozostatych zmiennych tablicy
USALI dla wszystkich hoteli. Zrédto: Opracowanie wtasne.

GOP
L.p. ZMIENNA USALI PIA gg POZ C7ZE
X1 | OKRES P
X2 | ADR
X3 | ZDOL
X4 | SPRZ
X5 | OCC
X6 | REV
X7 | PRZYCHODY OPERACYJNE:
X8 Pokoje
X9 Gastronomia, w tym:
X10 $niadania pakietowe

X11 kolacje pakietowe
X12 Zywno$¢

X13 napoje

X14 zywno$¢ bankiety
X15 napoje bankiety
X16 wynajem sal

X17 Pozostale Centra, w tym:
X18 parking/garaz
X19 sklep DeSilva
X20 pranie dla gosci
X21 transport gosci
X22 inne
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GOP

L.p. ZMIENNA USALI KAT | PIA OP POZ OP CZE | KAR
DS HM
X23 | KOSZT OPERACJNE: P P P P P P
Koszt).r Operacyjne — Pokoje, P P P P F P F
X24 w tym:
X25 koszty osobowe F F P F F F F
X26 zuzycie materialow, w tym: F F F P F P F
materiaty eksploatacyjne i
X27 artykuly spozywcze F 2 F 1? F 1# 1#
X28 kosmetyki i $rodki czystosci F F F P F P F
bielizna poscielowa, reczniki,
X29 szlafroki, inne F F F F F 1# F
X30 ustugi obce, w tym: F P F P F P F
X31 ustugi sprzatania F P F F F F F
X32 ustugi prania F P F P P P P
ustugi prania odziezy
X33 shuzbowej F F F F F F F
X34 wynajem sprzetu F F F F F F F
X35 inne ustugi F F F F F F F
X36 pozostate koszty F F F F F F F
Koszty Operacyjne
X37 Gastronomia, w tym: P P P P F P P
X38 koszty surowca, w tym: P P P P P P P
X39 koszty surowca zywno$¢ P P P P P P P
X40 koszty surowca napoje F P F P P F F
zastawg stolowa, szklo, F F F F F F F
X41 naczynia gastronomiczne
drobne wyposazenie nisko—
X42 cenne F F 1? F F F 1#
X43 bielizna gastronomiczna F F F F F F F
X44 karty dan, rachunki kelnerskie F F F F F F F
X45 $rodki czystosci F F F F F F F
inne materialy (serwetki,
podktady, Tea-light,
opakowania), artykuty F F F F F F F
X46 biurowe
X47 ustugi sprzatania F F F F F F F
pranie bielizny s
X48 gastronomicznej
wynajem lokali uzytkowych i F F F F F F F
X49 sprzetu
inne ustugi (rozrywkowe,
X50 obstuga gastronomiczna) F F F F F F F
X51 Koszty Pozostale Centra P F F F F F P
X52 | WYNIK OPERACYINY P P P P P P P
X53 Gastronomia P P P P P P P
X54 Pozostale centra P F F F F F F
X55 | KOSZTY NIEPODZIELONE F F F F F F F
Administracja i Dyrekcja, w F F F F F F F
X56 tym:
X57 zuzycie materiatow F F F F F P F
X58 kontrakty na ustugi ochrony P F F F F F P
optaty RTV, prawa autorskie,
X59 abonamenty F F F I F F F
X60 wynajem sprzetu biurowego F F F F F F F
X61 optaty telekomunikacyjne F F F F F F F
X62 optaty bankowe F F F F F F F
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GOP
L.p. ZMIENNA USALI KAT | PIA OP POZ OP CZE | KAR
DS HM
X63 prowizje kart kredytowych F F F F F F F
pozostate ustugi (w tym
biurowe, poczta i kune?r, F F F F F F F
prawne, thumacz, serwis
X64 informatyczny, rezerwa)
X65 pozostale koszty, w tym: F F F F F F F
X66 Dzial Techniczny, w tym: F F F F F F F
materiaty do konserwacji,
X67 napraw 1y eksploatacji : F F F F F F F
srodki czystosci, sprzet
komputerowy, materialy F F F F F F F
X68 biurowe, inne nisko—cenne
X69 wynajem sprzetu F F F F F F F
X170 ustugi IT F F F F F F F
X71 WywoOz nieczystosci F F F F F F F
X72 dezynsekcja i deratyzacja F F F F F F F
X73 utrzymanie zieleni F F F F F F F
X74 przeglady, konserwacje F F F F F F F
X775 Media, w tym: F F F F F F F
X76 zuzycie energii elektrycznej F F F F F F F
X77 zuzycie wody P F F F F P P
X78 Dzial Sprzedazy, w tym: F F P P F P P
zuzycie materiatow
X79 rekl}':lmowych, w tym: F F F F F F F
zuzycie materialow biurowych
X80| i inr}llych VR R F L F L F | F|F
X81 ustugi reklamowe Internet F F F F F F F
X82 ustugi reklamowe inne F F F F F F F
dystrybucja: prowizje biur
83 pg ngy Ja- prowiz) F F | P P F P P
X84 delegacje, udziat w targach F F F F F F F
inne ustugi (w tym kurier,
spedycja, thumaczenia, YP, F F F F F F F
X85 STR)
X86 koszty reprezentacji F F F F F F F

W celu poréwnania poszczegodlnych hoteli wzgledem siebie pod katem zréznicowania

wspotzaleznosci poszczegdlnych zmiennych USALI i zmiennej GOP, w ramach prac

badawczych wykonano analizy rozrzutu. W szczegdlno$ci zestawiono wykresy rozrzutu

wybranych zmiennych USALI wzgledem zmiennej GOP dla wszystkich hoteli. Na rys5.1-5.7

zaprezentowano uzyskane wyniki.
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Rys. 5.1 Wizualizacja rozrzutu zmiennych X4 do X9 wzgledem zmiennej GOP, pozyskanych dla wszystkich
hoteli. Zrodto: Opracowanie wihasne.

Wykresy rozrzutu pozwalaja na wizualng weryfikacje, ze w danych wystepuja
zréznicowania w danych pozyskanych dla poszczegolnych hoteli. Dodatkowo widoczny jest
kierunek korelacji migdzy wizualizowanymi zmiennymi. Zaleznosci zaprezentowane na rys.

5.1 nie wskazuja na wystepowanie znaczacych roznic migdzy hotelami.

66



4r 4r
& ot S 2t
] 0]
g ot ot
C o
0 0
.4 J -4 L 1 .| . 1 1 L
-4 3 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3
Zmienna USALI X13
4r 4r
5 2f 5 2f
] 0}
g ot 2ot
c C
2 o
€ 5l £ 5l
N 2 N 2
-4 4
4 6 4
4r 4r
02 5 2|
0 0
g o g or
c [
0 Q0
0 i
£ £
-4 1 1 1 1 1 1 J _4 L L 1 1 1 1
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 -3 -2 -1 0 1 2
Zmienna USALI X23 Zmienna USALI X24

= HDS| Katowice ==HM Opole
=—=HDS Piaseczno ~—HMC Czestochowa
===HDSP Opole HM Karpacz
=== HDSP Poznan

Rys. 5.2 Wizualizacja rozrzutu zmiegnych X10, X13, X17, X18, X23 i X24 wzgledem zmiennej GOP,
pozyskanych dla wszystkich hoteli. Zroédto: Opracowanie wilasne.

Zalezno$ci zaprezentowane na rys. 5.2 wskazuja na wystgpowanie pewnego zroznicowania
w stopniu skorelowania mi¢dzy pordwnywanymi hotelami, ktére objawia si¢ w postaci stopnia

nachylenia prostej, dla zmiennych X13, X17, X18, X23 i X24.
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Rys. 5.3 Wizualizacja rozrzutu zmiepnych X32, X37, X38, X39, X52 i X53 wzgledem zmiennej GOP,
pozyskanych dla wszystkich hoteli. Zroédto: Opracowanie wlasne.

Zalezno$ci zaprezentowane na rys. 5.3 wskazuja na wystepowanie pewnego zroznicowania
w stopniu skorelowania migdzy porownywanymi hotelami, ktére objawia si¢ w postaci stopnia
nachylenia prostej, dla zmiennych X32, X37, X38, X391 X53.

Zmienne USALI X6, X7, X8, XI10 i1 X52 wskazuja na identyczne zaleznoSci
dla poszczegdlnych hoteli, co uwidacznia si¢ w postaci prawie idealnie natozonych na siebie
prostych.

Histogramy wraz z dopasowaniem funkcji gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennych
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USALI pozostatych hoteli, skorelowanych ze zmienng GOP zgodnie z danymi

przedstawionymi w Tabeli zostaty zamieszczone w Zalaczniku Z1.

5.2.  Wyznaczenie zmiennych USALI z uwzglednieniem wlasnosci
wspolliniowosci

W ramach prac badawczych, dla kazdego hotelu, dla zmiennych USALI silnie
skorelowanych z GOP, czyli takich dla ktérych uzyskiwano warto$¢ wspotczynnika » powyzej
0,8, obliczono ich korelacje wzajemne. Nast¢pnie te zmienne, ktore wzajemnie korelowaty
w sposob statystycznie istotny, przy dla » > 0,4, porownano oraz wskazano te, ktore stabiej
korelowaty ze zmienng GOP. Zmienne o slabszej korelacji wzgledem GOP pominigto
w dalszych rozwazaniach i1 analizach. W tabeli 4 przedstawiono zestawienie zbiorcze
wyselekcjonowanych, na podstawie powyzej opisanego kryterium, zmiennych USALI

dla poszczeg6lnych hoteli.

Tabela 4. Zestawienie zbiorcze wyselekcjonowanych zmiennych USALI dla poszczegdlnych hoteli.

Zrédto: Opracowanie wiasne.

HDSI HDS HDSP HDSP HM HMC HM
Katowice Piaseczno Opole Poznan Opole Czgstochowa Karpacz
X9 X11 X2 X2 X2 X11 X2
X14 X12 X3 X3 X4 X15 X11
X17 X13 X9 X11 X13 X17 X15
X20 X15 X13 X12 X14 X19 X16
X24 X16 X17 X15 X16 X20 X21
X51 X19 X18 X16 X29 X22 X25
X52 X23 X24 X21 X35 X25 X30
X58 X27 X42 X22 X36 X26 X34
X75 X31 X52 X25 X37 X28 X35
X77 X32 X353 X26 X47 X33 X36

X40 X78 X28 X49 X34 X47
X52 X30 X50 X35 X438

X35 X48 X49
X36 X49 X73
X37 X60 X74
X50 X73 X79
X51 X74

X57 X79

X76

X81

W tabelach 5 - 11 zestawiono dla poszczegdlnych hoteli wyniki obliczen statystycznych

opisujacych zmienne najsilniej skorelowane z GOP, ale nieskorelowane wzajemnie.
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W statystykach tych uwzgledniono warto$¢ skosnosci i kurtozy oraz wartosci p testu Jarque’a-
Berry, Dickey-Fullera i Breuscha-Pagana.

Test Breuscha-Pagana jest testem statystycznym shuzacym do wykrywania
heteroskedastyczno$ci w danych, czyli sytuacji, w ktorej wariancja sktadnika losowego nie jest
stala, a zalezy od warto$ci zmiennej objasniajacej lub kombinacji zmiennych objasniajacych.
Jest to istotne w kontek$cie modeli regresji liniowej, gdzie jednym z kluczowych zatozen jest
homoskedastyczno$¢, czyli réwno$¢ wariancji reszt niezaleznie od wartosci zmiennej
objasniajacej. Naruszenie tego zatozenia moze prowadzi¢ do nieskutecznych lub btednie
ocenionych wynikow estymacji. W procedurze obliczeniowej zaktada si¢ nastgpujacy model

regresji liniowe;j:
Vi = Bo + Prx1; + Baxoit.. HPrXii + &

gdzie g — to sktadnik losowy o §redniej zero, ktorego wariancja jest badana pod katem
statosci, B — wspolczynniki regresji, ktoére mierza wplyw zmiennych objasniajacych

(czyli niezaleznych) na zmienng objasniang (zalezng).

Test Breuscha-Pagana sprawdza, czy wariancja skladnika losowego zalezy liniowo
od zmiennych objasniajagcych modelu regresji. A zatem najpierw estymuje si¢ model regresji
i oblicza reszty. Nastepnie wykonuje si¢ regresj¢ pomocnicza, badajac, czy kwadraty reszt
zaleza od zmiennych objasniajacych. Ostatecznie obliczona statystyka testowa (oparta
na wspolczynniku determinacji z tej pomocniczej regresji) jest pordwnywana z warto$cig
krytyczna rozktadu chi-kwadrat.

Statystyka Breuscha-Pagana opiera si¢ na liczbie obserwacji oraz na wspdtczynniku

determinacji (R?) regresji pomocniczej. Statystyke wylicza sie ze wzoru:
BP = nR?
gdzie: n — liczba obserwacji.

Jesli statystyka jest wieksza niz warto$¢ krytyczna lub gdy wartos¢ p < 0.05, odrzucamy
hipotezg zerowa, co sugeruje heteroskedastycznos¢. W przeciwnym razie nie ma podstaw
do odrzucenia hipotezy zerowej, co wskazuje na brak heteroskedastycznosci.

Transformacji danych dokonywano, jesli zmienna miata rozklad rézny od normalnego
lub byta niestacjonarna. Wtedy dla szeregoéw o dodatniej skosnosci dokonywano transformacji
polegajacej na réznicowaniu, w tabelach oznaczone jako DIFF. Nie stosowano logarytmowania,
poniewaz dane wejsciowe byly standaryzowane, wigc zawieraly warto$ci ujemne, co wyklucza
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mozliwo$¢ poddania ich logarytmowaniu. Dla szeregéw o dodatniej skos$nosci dane
transformowano funkcja wyktadnicza (EXP). Jesli dane mialy rozktad normalny i byly

stacjonarne nie poddawano ich transformacji, co w tabeli oznaczono znakiem -.

Tabela 5. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla wyselekcjonowanych zmiennych
USALI w HDSI Katowice. Zrodto: Opracowanie wiasne.

HDSI Katowice
Zmienna Test Jarque’a-  Test Breuscha- Test Dickey- Trans-
USALI  Sko$no$¢  Kurtoza Berry. Pagana. Fullera. o
Wartosc¢ p Wartos¢ p Wartos¢ p
X9 -0,24 3,09 0,500 0,020 0,001 -
X14 0,29 2,26 0,162 0,719 0,001 -
X17 1,43 3,85 0,002 0,000 0,011 DIFF
X20 2,14 6,96 0,001 0,070 0,004 DIFF
X24 0,29 2,23 0,144 0,321 0,001 -
X51 1,55 5,82 0,001 0,407 0,001 DIFF
X52 0,15 2,51 0,500 0,000 0,001 -
X58 0,77 3,24 0,029 0,887 0,027 DIFF
X75 -0,43 6,54 0,001 0,172 0,001 EXP
X717 0,39 2,58 0,197 0,035 0,001 -

Na podstawie przeprowadzonej analizy, ktorej wyniki zawarto w tabelach 5-11, mozna
okresli¢ wlasciwosci zmiennych USALI pod wzgledem zgodnos$ci rozktadu z rozktadem
normalnym oraz stacjonarnosci i homoskedastycznosci dla poszczegdlnych hoteli.
W przypadku hotelu HDSI Katowice, test Jarque’a-Berry wskazuje na normalno$¢ rozktadu
dla zmiennych X9, X14, X24, X52 1 X77 (p > 0,05), co sugeruje brak istotnych odchylen od
rozktadu normalnego. Z kolei zmienne X17, X20, X51, X58 i X75 wykazuja istotne odchylenia
od normalno$¢ (p < 0,05), co wymaga zastosowania odpowiednich transformacji.

Analiza homoskedastyczno$ci przeprowadzona za pomocg testu Breuscha-Pagana sugeruje,
ze zmienne X 14, X20, X24, X51, X58 oraz X75 sa homoskedastyczne (p > 0,05), co oznacza
stato§¢ wariancji w modelu. Natomiast zmienne X9, X17, X52 oraz X77 wykazuja
heteroskedastyczno$¢ (p < 0,05), co wskazuje na zrdznicowanie wariancji i moze wymagaé
uwzglednienia modyfikacji w analizie. Wszystkie zmienne w analizie spelniajag warunek
stacjonarnosci zgodnie z wynikami testu Dickey-Fullera (p << 0,05).

Dla zmiennych X17, X20, X51, X58 1 X75 zastosowano transformacje, takie
jak roznicowanie (oznaczone jako DIFF) lub przeksztatcenie wyktadnicze (EXP), w celu

spelienia kryteridw stacjonarno$ci oraz normalnos$ci rozktadu.
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Tabela 6. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla wyselekcjonowanych zmiennych
USALI w HDS Piaseczno. Zrodto: Opracowanie wlasne.

HDS Piaseczno
Zmienna Test Jarque’a- Test Breuscha- Test Dickey- Trans-
USALI  Sko$no$¢  Kurtoza Berry. Pagana. Fullera. R
Wartos¢ p Wartos$¢ p Wartos¢ p

X11 1,29 4,42 0,002 0,200 0,001 DIFF
X12 0,47 2,71 0,140 0,668 0,001 -
X13 0,08 3,24 0,500 0,343 0,001 -
X15 0,65 3,00 0,052 0,294 0,001 -
X16 0,66 3,57 0,039 0,110 0,001 DIFF
X19 0,39 3,41 0,201 0,027 0,001 -
X23 0,21 2,38 0,324 0,205 0,001 i
X27 0,43 2,56 0,141 0,661 0,001 -
X31 0,17 2,18 0,195 0,016 0,001 -
X32 0,23 3,54 0,371 0,114 0,001 -
X40 0,30 2,74 0,428 0,959 0,001 -
X52 0,08 1,86 0,079 0,026 0,001 -

W przypadku hotelu HDS Piaseczno, test Jarque’a-Berry wskazuje na normalno$¢ rozktadu
dla wszystkich rozpatrywanych zmiennych USALI za wyjatkiem X11 i X16, ktore wymagaty
zastosowania odpowiednich transformacji, tutaj réznicowania (DIFF).

Analiza homoskedastyczno$ci przeprowadzona za pomocg testu Breuscha-Pagana sugeruje,
ze zmienne X19, X31 i X52 sg heteroskedastyczne, a pozostate sa homoskedastyczne. Rowniez
w tym hotelu, wszystkie zmienne USALI spetniaja warunek stacjonarnosci zgodnie z wynikami

testu Dickey-Fullera.

Tabela 7. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla wyselekcjonowanych zmiennych
USALI w HDSP Opole. Zrodto: Opracowanie wiasne.

HDSP Opole
Zmienna Test Jarque’a- Test Breuscha- Test Dickey- Trans-
USALI  Sko$no$¢  Kurtoza Berry. Pagana. Fullera. o
Wartos¢ p Wartos¢ p Wartos¢ p

X2 0,85 4,76 0,007 0,786 0,001 DIFF
X3 -1,87 4,60 0,001 0,000 0,018 EXP
X9 0,37 3,92 0,092 0,943 0,001 -
X13 0,89 4,38 0,010 0,363 0,001 DIFF
X17 0,57 3,70 0,061 0,218 0,001 -
X18 0,00 3,00 0,500 0,808 0,001 -
X24 0,31 2,71 0,445 0,682 0,005 -
X42 -0,26 5,06 0,012 0,921 0,001 EXP
X52 -0,07 3,15 0,500 0,765 0,001 -
X53 0,35 3,00 0,442 0,964 0,001 -
X78 -0,18 2,73 0,500 0,062 0,002 -

W przypadku hotelu HDSP Opole, dla czterech zmiennych USALI nalezato odrzuci¢
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hipoteze¢ zerowa testu Jarque’a-Berry, mianowicie X2, X3, X13 i X42, oraz poddaé je
odpowiednim transformacjom. Ponadto, wszystkie zmienne USALI sg stacjonarne, a jedynie

zmienna X3 charakteryzuje si¢ brakiem homoskedastycznosci.

Tabela 8. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla wyselekcjonowanych zmiennych
USALI w HDSP Poznan. Zrédto: Opracowanie wiasne.

HDSP Poznah
Zmienna Test Jarque’a-  Test Breuscha- Test Dickey- Trans-
USALI  Skos$no$¢  Kurtoza Berry. Pagana. Fullera. Foymr
Wartos¢ p Wartos¢ p Wartos¢ p
X2 -1,18 4,51 0,010 0,033 0,001 EXP
X3 -1,19 4,62 0,009 0,035 0,001 EXP
X11 -0,16 4,17 0,160 0,369 0,001 -
X12 0,40 2,27 0,230 0,242 0,001 -
X15 -0,07 4,79 0,046 0,196 0,001 EXP
X16 -0,30 4,48 0,067 0,257 0,001 -
X21 -1,89 7,87 0,001 0,178 0,001 EXP
X22 -0,31 3,02 0,500 0,774 0,004 -
X25 0,31 2,64 0,500 0,466 0,001 -
X26 0,17 1,83 0,155 0,417 0,001 -
X28 0,79 3,86 0,046 0,004 0,002 DIFF
X30 -0,75 3,28 0,078 0,083 0,001 -
X35 -1,88 8,39 0,001 0,125 0,001 EXP
X36 -0,81 3,74 0,048 0,102 0,001 EXP
X37 -0,83 3,82 0,042 0,074 0,001 EXP
X50 -0,18 2,57 0,500 0,085 0,001 -
X51 0,07 1,94 0,245 0,388 0,001 -
X57 -1,44 4,06 0,007 0,002 0,004 EXP
X76 -0,67 6,01 0,005 0,133 0,001 EXP
X81 -0,31 4,76 0,041 0,295 0,001 EXP

W przypadku hotelu HDSP Poznan, dla ktérego uwzgledniano najwigksza liczbe
zamiennych USALI, ponad potowa z nich miata rozktad niespetniajacy kryteriow normalnosci
i byta poddana odpowiednim transformacjom. Zmienne X2, X3, X28 i X57 mialy charakter
heteroskedastyczny. Natomiast z testu Dickey-Fullera wynika, Zze réwniez tutaj wszystkie

szeregi sg stacjonarne.
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Tabela 9. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla wyselekcjonowanych zmiennych
USALI w HM Opole. Zrédto: Opracowanie wilasne.

HM Opole
Zmienna Test Jarque’a- Test Breuscha- Test Dickey- Trans-
USALI  Sko$no$¢  Kurtoza Berry. Pagana. Fullera. .
Wartos¢ p Wartos¢ p Wartos¢ p

X2 3,08 13,09 0,001 0,386 0,001 DIFF
X4 -0,16 2,29 0,500 0,483 0,005 -
X13 1,06 4,03 0,020 0,326 0,001 DIFF
X14 -0,36 2,33 0,328 0,726 0,001 -
X16 0,48 2,52 0,252 0,056 0,003 -
X29 -2,23 10,67 0,001 0,933 0,001 EXP
X35 0,19 2,24 0,453 0,438 0,001 -
X36 0,25 2,32 0,468 0,572 0,001 -
X37 0,06 2,05 0,346 0,332 0,001 -
X47 1,60 6,32 0,001 0,690 0,001 DIFF
X49 0,43 2,47 0,296 0,853 0,001 -
X50 0,43 3,16 0,416 0,990 0,001 -

W przypadku hotelu HM Opole, test Jarque’a-Berry wykazal brak normalnos$ci rozktadu
zmiennych X2, X13, X29 i X47, ktére poddano odpowiednim transformacjom. Ponadto

wszystkie zmienne byly stacjonarne i homoskedastyczne.

Tabela 10. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla wyselekcjonowanych
zmiennych USALI w HMC Czestochowa. Zrodio: Opracowanie wlasne.

HMC Czgstochowa
Zmienna Test Jarque’a- Test Breuscha- Test Dickey- Trans-
USALI  Sko$no$¢  Kurtoza Berry. Pagana. Fullera. formacia
Wartos¢ p Wartos¢ p Wartos¢ p -
X11 0,13 2,43 0,500 0,424 0,002 -
X15 -0,79 5,17 0,013 0,358 0,001 EXP
X17 0,84 2,41 0,051 0,771 0,011 -
X19 0,50 2,58 0,255 0,498 0,002 -
X20 0,40 2,40 0,320 0,551 0,001 -
X22 0,31 2,77 0,500 0,854 0,002 -
X25 1,41 5,17 0,004 0,959 0,001 DIFF
X26 1,00 3,74 0,029 0,024 0,010 DIFF
X28 0,25 4,87 0,039 0,109 0,001 DIFF
X33 0,50 2,58 0,245 0,468 0,002 -
X34 -0,05 2,10 0,402 0,986 0,006 -
X35 -0,03 2,18 0,500 0,924 0,005 -
X48 -0,82 2,79 0,064 0,847 0,010 -
X49 -0,13 2,62 0,500 0,937 0,006 -
X60 3,45 16,86 0,001 0,379 0,001 DIFF
X173 -0,42 3,78 0,211 0,297 0,001 -
X74 -0,56 3,21 0,209 0,512 0,001 -
X79 -0,08 3,32 0,500 0,262 0,001 -
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W przypadku hotelu HMC Czgstochowa, test Jarque’a-Berry wykazal brak normalnosci
rozktadu zmiennych X15, X25, X26, X28 1 X60, ktore poddano odpowiednim transformacjom.
Ponownie wszystkie zmienne byly stacjonarne wg testu Dickey-Fullera, a wg testu Breuscha-

Pagana jedynie zmienna X26 charakteryzowala si¢ heteroskedastyczno$cia.

Tabela 11. Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla wyselekcjonowanych
zmiennych USALI w HM Karpacz. Zrodto: Opracowanie wiasne.

HM Karpacz
Zmienna Test Jarque’a-  Test Breuscha- Test Dickey- Trans-
USALI  Sko$no$¢  Kurtoza Berry. Pagana. Fullera. .
Wartos¢ p Wartos¢ p Wartos¢ p

X2 0,17 2,50 0,500 0,368 0,009 -
X11 1,28 3,38 0,016 0,911 0,004 DIFF
X15 1,14 4,24 0,016 0,125 0,002 DIFF
X16 0,71 2,46 0,089 0,479 0,001 -
X21 0,74 3,48 0,081 0,030 0,001 -
X25 0,68 2,98 0,120 0,565 0,001 -
X30 0,38 1,95 0,141 0,493 0,001 -
X34 1,10 4,10 0,020 0,047 0,002 DIFF
X35 0,58 2,90 0,210 0,257 0,001 -
X36 0,54 2,75 0,246 0,197 0,001 -
X47 0,15 3,78 0,500 0,961 0,001 -
X48 0,47 2,12 0,148 0,929 0,001 -
X49 0,45 2,38 0,259 0,650 0,001 -
X73 0,66 2,18 0,082 0,333 0,001 -
X74 1,29 4,44 0,010 0,166 0,001 DIFF
X79 0,66 2,89 0,136 0,093 0,001 -

W przypadku hotelu HM Karpacz, test Jarque’a-Berry wykazat brak normalno$ci rozktadu
zmiennych X11, X15, X34 i X74, ktoére poddano odpowiednim transformacjom. Ponownie
wszystkie zmienne byly stacjonarne wg testu Dickey-Fullera, a wg testu Breuscha-Pagana

jedynie zmienne X21 i X34 charakteryzowaly si¢ heteroskedastycznoscia.

5.3. Analiza koherencji falkowe;j

Celem identyfikacji wspotzalezno$ci migdzy zmiennymi, ktdre stanowig szeregi czasowe w
réznych skalach czasowych, zastosowano metode koherencji falkowej (ang. wavelet
coherence). W metodzie tej wykorzystuje si¢ analiz¢ widmowa i transformacje falkowa
(Ramsey, 1999; Ramsey & Lampart, 1998; Schleicher, 2002) do obliczenia wspodtczynnika
koherencji, ktory mierzy stopien wspoéizaleznosci miedzy dwoma sygnatami w roéznych
czestotliwosciach (Foufoula-Georgiou & Kumar, 1994; Grinsted, Moore, & Jevrejeva, 2004;
Maraun, Kurths, & Holschneider, 2007; Torrence & Compo, 1998; Torrence & Webster, 1999).

Koherencja jest miarg, ktora wskazuje, jak bardzo dwie zmienne sg powigzane w dziedzinie
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czasowo-czestotliwosciowej. W trakcie procedury obliczania wspodtczynnika koherencji,
w pierwszej kolejnosci, szeregi czasowe poddaje si¢ ciaglej transformacji falkowe;.
Zastosowanie falki Morleta'a 0 wy= 6 stanowi optymalny wybor, ktory zapewnia wlasciwa

réwnowage pomiedzy lokalizacjg czasowg i1 czestotliwosciowa (Kurths & Maraun, 2004):

W(t) = = /aeiwote="/2t?

gdzie:
W, — czgstos¢ kotowa,

t — czas.

Dla szeregu czasowego x(f) otrzymujemy jego transformate falkowa X (¢, 7):

X6 = [ wite - o) de

Dla szeregu czasowego y(f) otrzymujemy jego transformate falkowa Y (t, 7):
ren = [© e -old
Indeks gorny * oznacza sprzezenie zespolone, ¢ — czas, T — skala.

Nastepnie obliczane jest widmo krzyzowe Cyy(a,b) migdzy transformatami falkowymi

X(t,1)iY(t1):

X"t DY)
Xt o)X, )Y (1) Y(t 1)

ny ()=

Ostatecznie wspotczynnik koherencji falkowej WC(t, T) wyznacza si¢ w oparciu o korelacj¢

pomigdzy widmami szeregdw Cyy (t, T), zgodnie z réwnaniem:

|ny(t' T)|2
Xt o)X, )Y (t,1)Y(t 1)

Wc(t,t) =

Metoda koherencji falkowej oferuje kilka zalet. Po pierwsze umozliwia wykrywanie
wspotzaleznosci w roéznych skalach czasowych, pozwalajac na identyfikacj¢ zaréwno
krotkoterminowych, jak i dlugoterminowych wzorcéw wspolzaleznosci migdzy szeregami
czasowymi, co jest szczegdlnie przydatne w przypadku analizy danych niestacjonarnych, gdzie
wspotzaleznos$ci moga si¢ zmienia¢ w zaleznosci od skali czasowej. Kolejng zaletag metody jest
mozliwo$¢ przeprowadzenia lokalnej analizy czasowej, ktdra pozwala na doktadne zbadanie
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struktury danych w r6znych momentach czasowych, zamiast ogranicza¢ si¢ tylko do ogodlne;j
analizy na calym przedziale czasowym. Daje to bardziej szczegdlowe informacje na temat
zmian i dynamiki wspoétzalezno$ci migdzy szeregami czasowymi.

W ekonomii, koherencja falkowa pomaga zrozumie¢, czy dwa wskazniki ekonomiczne maja
tendencje do oscylowania w podobnym rytmie, czy tez dzialaja niezaleznie od siebie. Wyzsza
koherencja migdzy dwoma wskaznikami oznacza wigksze prawdopodobienstwo, ze sg one ze
soba powigzane, podczas gdy nizsza koherencja wskazuje na wigkszg niezalezno$¢ tych
wskaznikow. Analiza koherencji falkowej pozwala réwniez na badanie dynamiki tych
powigzan w roznych okresach. Mozna zidentyfikowaé, czy relacje migdzy wskaznikami
ekonomicznymi sg stabilne i trwate w dlugim okresie, czy tez ulegaja zmianom w zalezno$ci
od konkretnych warunkéw ekonomicznych.

Wykorzystanie analizy koherencji falkowej w prezentowanych pracach badawczych miato
na celu zidentyfikowanie synchronizacji w czasie, czyli okresleniu fazy lub antyfazy pomigdzy
badanymi zmiennymi oraz zidentyfikowanie wyprzedzen lub op6znien pomigdzy nimi. Przy
wykorzystaniu tej analizy zastaly obliczone katy osi koherencji zmiennej GOP z cechami
wykazujacymi statystycznie istotng koherencje.

Na rys 5.4 przedstawiono dwuwymiarowa wizualizacje wartosci kwadratu modutu
koherencji falkowej WC(t,7) miedzy wartosciami GOP i wyselekcjonowanymi,
skorelowanymi z GOP zmiennymi USALI, zebranymi dla hotelu HDSI Katowice. Kod
kolorystyczny dla mocy obejmuje zakres od niebieskiego do ciemno czerwonego. O$ Y mierzy
sezonowos$¢ (opdznienie, wyprzedzenie), a o§ X przedstawia badany okres czasu. Obszary
w kolorze czerwonym, identyfikuja silng wspotzaleznos¢ miedzy dwoma szeregami
czasowymi, a w kolorze niebieskim jej brak. Warto$ci kwadratu modutu koherencji moga si¢
zawiera¢ w zakresie od 0 do 1, gdzie 0 oznacza brak wspolzaleznosci, a 1 wskazuje na pelng
wspotzalezno$¢ migdzy dwoma sygnatami w danej czestotliwosci. Nalezy przy tym pamigtac,
ze analiza ta nie okres$la zwigzku w rozumieniu przyczynowo skutkowym, pokazuje jedynie
sam fakt wystepowania zalezno$ci mi¢dzy zmiennymi.

Ponadto na wykresach zobrazowano za pomoca strzatek fazowa relacje migdzy dwoma
szeregami czasowymi w roznych skalach czasowych. Strzatki wskazuja kierunek 1 sit¢ fazy
pomiegdzy analizowanymi szeregami danych. Obecno$¢ strzatek odpowiada sile koherencji
powyzej 0,7, a kierunek wskazuje na fazowga relacj¢. Skierowanie strzatki w dowolnym
kierunku moze wskazywa¢ na synchronizacj¢ lub przesunigcie fazowe migdzy szeregami
danych w danym punkcie czasowym. Przesunigcie to mozna interpretowac¢ jako wyprzedzenie
(jesli dodatnie) lub opdznienie (jesli ujemne) reakcji jednej zmiennej wzgledem drugie;j.

Kierunkowe strzatki wskazuja zatem na relacje fazowe migdzy zmiennymi. Strzalki skierowane
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w prawo symbolizuja, ze zmienne sg zsynchronizowane. Jesli strzalka jest skierowana w gore,
oznacza to, ze zmienna USALI jest opozniona w stosunku do zmiennej GOP. Natomiast
strzatka skierowana w dot wskazuje, ze zmienna USALI jest w fazie przewodzacej. Przeciwnie,
strzatki skierowane w lewo oznaczaja, ze badane zmienne sg w przeciwfazie. Wyrazenie
"w fazie" oznacza, ze zmienne oddzialuja na siebie cyklicznie, natomiast "w przeciwfazie"
oznacza, ze zmienne oddziatujg na siebie antycyklicznie.

Szczegotowa analiza wykresow koherencji falkowej, zawartych na rys. 5.4, ktére obliczono
dla hotelu HDSI Katowice pozwala na stwierdzenie, ze zmienna GOP jest w peini skorelowana
ze zmienng USALI X52 (wynik operacyjny) oraz w bardzo duzym zakresie ze zmienng

X9 (przychody operacyjne z departamentu gastronomia); koherencja ta jest w fazie (strzatki

skierowane w prawo). Natomiast zmienne X77 (koszty niepodzielone — zuzycie wody), X51
(koszty operacyjne pozostatych centrow), X17 (przychody operacyjne pozostatych centrow)
1 X75 (koszty niepodzielone — media) charakteryzuja si¢ silng koherencja o cyklu rocznym,

przy czym zmienna X77 jest w fazie z GOP, zmienne X17 i X51 wskazuja na op6znienia
wzgledem GOP, natomiast zmienna X75 jest w przeciwfazie do GOP. Analiza wykresu dla
zmiennej X20 (przychody operacyjne pozostatych centrow — pranie dla gosci) wykazuje silna,

op6zniong koherencje w cyklu rocznym jedynie w okresie po 2017 r. Natomiast zmienna X58

(koszty niepodzielone — kontrakty na ustugi ochrony) wykazuje silng koherencj¢ w cyklu

kwartalnym jedynie w latach 2018 r. — 2019 r., jednak koherencja byta opdzniona o ok. miesiac

(strzatki skierowane w dot). Zmienna X24 (koszty operacyjne w departamencie pokoje) podobnie

jak zmienna X58 byty rowniez w koherencji z GOP w latach 2018 r. — 2019 r. oraz dodatkowo

réwniez wykazywata koherencje w fazie w cyklu rocznym do 2016 r. Zmienna USALI X14

(przychody operacyjne z departamentu gastronomia — Zywnos¢ bankiety) charakteryzuje

si¢ koherencja w fazie lub delikatnie wyprzedzajaca w cyklach rocznych oraz 6-cio miesigcznych

w latach 2016 r. — 2017 r.
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Rys. 5.4 Wizualizacja kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzgledem dziesigciu zmiennych
USALI, pozyskanych w rozpatrywanym okresie dziatalnosci hotelu HDSI Katowice. Zrodto: Opracowanie

wlasne.

Zbiorcze zestawienia dla pozostalych hoteli zawarto

w Zataczniku Z2.

Podsumowujac, w rozdziale 5 zaprezentowano proces selekcji zmiennych do modelu

predykcyjnego GOP, w ktérym kluczowa role

odegrata analiza wspolliniowosci oraz

szczegotowe testy statystyczne. Na wstepie zidentyfikowano zmienne USALI silnie

skorelowane z GOP, po czym usunigto te, ktore wykazywaty wzajemng istotng korelacje,
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minimalizujagc w ten sposob ryzyko wspotliniowosci. W dalszej czgsci omdwiono analizy
statystyczne, zawierajace wskazniki sko$nosci, kurtozy oraz wyniki testow Jarque’a-Berry,
Dickey-Fullera i Breuscha-Pagana, ktore pozwolity lepiej scharakteryzowa¢ wybrane zmienne.
Dodatkowo, przy uzyciu metody koherencji falkowej, okreslono wspotzaleznosci czasowe
pomigdzy cechami w roznych skalach, co wzbogacilo model o informacje o relacjach
dynamicznych. Takie podejscie zapewnito solidng podstawe dla modelowania GOP, opartego
na optymalnie dobranych zmiennych oraz odpowiednim uwzgl¢dnieniu struktur czasowych

danych.
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6. Analiza zmiennosci predyktorow objasniajacych zysk
operacyjny brutto

W rozdziale 6 przeprowadzono badania majace na celu analiz¢ zmiennosci zmiennych
diagnostycznych (predyktoréw), zidentyfikowanych w procesie doboru zmiennych
1 wybranych do dalszych analiz w rozdziale 5. Analiza zmiennosci tych zmiennych obejmowata
w szczegdlnosci analize wprowadzajaca, polegajaca na prezentacji oraz syntetycznym opisie
zmiennosci szeregdw w dziedzinie czasu, a nast¢pnie badanie i analiz¢ periodycznosci oraz
analiz¢ zmiennych objas$niajacych w dziedzinie czgstotliwosci. Analizie poddano zmienne dla
wszystkich hoteli, jednak szczegoétowy opis, zamieszczony w ponizszych rozdziatach, dotyczy
hotelu HDSI Katowice. Wyniki uzyskane dla pozostatych hoteli zostaly zawarte
w Zalacznikach Z3-Z75.

6.1. Analiza zmiennosci szeregow czasowych predyktorow

Na rysunku 6.1 przedstawiono przebiegi czasowe standaryzowanych warto$ci
zmiennych skorelowanych ze zmienng GOP, tj. zmiennych wymienionych w tabeli nr 4, dla
hotelu HDSI Katowice. Analiza krzywych zobrazowanych na wykresach pokazuje, jak bardzo
dynamika zmian jest podobna do tej zaobserwowanej w zmiennej GOP.

Anormalny przyrost warto$ci w grudniu 2018 r., widoczny na wykresie zmiennej GOP,
widoczny jest rowniez na wykresie zmiennej X52 (wynik operacyjny). Natomiast dla tego
samego miesigca, w wykresie zmiennej X9 (przychody operacyjne z departamentu gastronomia)
widoczny jest anormalny spadek wartosci. Duzy przyrost wartosci pojawit si¢ w przebiegu
zmiennej X75 (koszty niepodzielone — media) w okolicy lutego 2019 r. oraz w potowie 2019 r.

w przebiegu zmiennej X58 (koszty niepodzielone — kontrakty na ustugi ochrony).

Ponadto na wykresach zmiennych X52 (wynik operacyjny), X9 (przychody operacyjne

z departamentu gastronomia) 1 X77 (koszty niepodzielone — zuzycie wody) mozna obserwowac

trendy wzrostowe oraz wystepowanie cykli. Cykle obserwowano réwniez w przebiegach
zmiennych X17 (przychody operacyjne pozostatych centrow), X14 (przychody operacyjne
z departamentu gastronomia — zywnos¢ bankiety) 1 X24 (koszty operacyjne w departamencie
pokoje), ktore jednak nie uwidacznialy statego trendu wzrostowego.

Zbiorcze zestawienia przebiegéw czasowych cech dla pozostalych hoteli zawarto

w Zalaczniku Z3.
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Rys. 6.1 Przebiegi czasowe standaryzowanych wartosci zmiennych USALI skorelowanych z GOP dla HDSI
Katowice. Zrédto: Opracowanie wlasne.

6.2. Analiza periodycznosci predyktorow

Wyniki analizy autokorelacji zmiennych USALI dla hoteli HDSI Katowice, przedstawiono
na wykresach zgrupowanych na rys. 6.2. Interpretacja jest podobna do rysunkéw w rozdziatu

4.3. Zdecydowana wigkszo$¢ zmiennych wykazuje opdznienia roczne, dwuletnie i trzyletnie.
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Zmienne X51, X20, X24 i X58 wykazuja chaotyczne cykle, a zmienne X51 i X58 dodatkowo
stabe cykle potroczne i ich harmoniczne.
Zbiorcze zestawienia przebiegow czasowych zmiennych dla pozostatych hoteli zawarto

w Zalaczniku Z4.
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Rys. 6.2 Wykresy autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennych USALI skorelowanych z GOP dla HDSI
Katowice. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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6.3. Analiza predyktorow w dziedzinie czestotliwosci

Wyniki analizy sktadowych czgstotliwosciowych zawartych w szeregach czasowych
zmiennych, skorelowanych ze zmienng GOP zostaly przedstawione na rys. 6.3. Interpretacja
wynikow analizy jest toZzsama z t3, zawartg w rozdziale 4.4.

Ten typ analizy pozwala na pokazanie, ze zmienna X52 (wynik operacyjny) 1 X77 (koszty

niepodzielone — zuzycie wody) charakteryzuje si¢ bardzo podobnym sktadowymi

czestotliwosciowymi jak w widmie zmiennej GOP.
Zdecydowanie wigcej silnych skladowych czgstotliwosciowych zawieraja widma

zmiennych X9 (przychody operacyjne z departamentu gastronomia), X17 (przychody

operacyjne pozostatych centrow) 1 X20 (przychody operacyjne pozostatych centrow — pranie

dla gosci). Natomiast zmienne X14 (przychody operacyjne z departamentu gastronomia —

zywnos¢ bankiety) 1 X24 (koszty operacyjne w departamencie pokoje) charakteryzuja si¢
niskimi warto$ciami estymowanych sktadowych widma.

Zbiorcze zestawienia widm dla pozostatych hoteli zawarto w Zalaczniku Z5.

Rozdziat ten koncentrowat si¢ na analizie dynamicznych cech predyktorow, kluczowych dla
modelowania GOP. Na poczatku przeprowadzono analiz¢ zmiennos$ci szeregéw czasowych
predyktoréw, co pozwolilo na identyfikacje ich charakterystyki w zakresie zmiennosci
i stabilno$ci. Nastepnie, wykorzystujac metode autokorelacji, oceniono periodycznosé
predyktoréw, uwzgledniajac zaro6wno ogolne zaleznoSci czasowe, jak i autokorelacje
sktadnikow sezonowych, co pozwolito na wykrycie sezonowych wzorcow w danych
Dodatkowo, poprzez analiz¢ w dziedzinie czgstotliwosci za pomoca metody PMUSIC,
zidentyfikowano dominujace komponenty czestotliwosciowe w predyktorach, co umozliwito
petniejsze scharakteryzowanie ich struktury czasowej. Wyniki tych analiz dostarczyty cennych
informacji o regularnych wzorcach i dynamice predyktorow, ktore stanowig kluczowy element

budowy skutecznego modelu predykcyjnego.
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Rys. 6.3 Wyniki analizy widmowej standaryzowanych wartosci zmiennych USALI skorelowanych z GOP

obliczonych dla HDSI Katowice. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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7. Opracowanie modelu predykcyjnego zysku operacyjnego
brutto

7.1. Modelowanie zysku operacyjnego brutto z wykorzystaniem modelu
ekonometrycznego
Wykonano badania zmierzajace do opracowania modelu ekonometrycznego opisujacego
zmienng GOP na podstawie wszystkich cech USALI z nig skorelowanych,
ale nieskorelowanych ze soba, ktére zestawiono w sposob poréwnawczy w tabeli 4.
Ogdlna formuta modelu ekonometrycznego — rdwnania regresji linowej ma nastgpujaca

postac:

C
f/=a+2bixi
i

gdzie: a — przesunigcie, ktore jest interpretowane jako warto$¢ oczekiwana zmiennej
zaleznej 9, gdy wszystkie zmienne niezalezne X; wynosza zero, b; — i—ta estymata
warto$ci wspotczynnikow nachylenia prostej regresyjnej, powigzanych z kolejnymi

cechami x;, gdzie i € [1 — C], gdzie C — liczba cech uwzglednianych w regresji.

W procesie budowy modelu ekonometrycznego powszechng praktyka jest testowanie hipotez
dotyczacych parametrow modelu w celu oceny ich istotno$ci statystycznej, co mozna
przeprowadzi¢ na przyktad za pomocg testow t-Studenta. W ramach testu t kazdy parametr
modelu podlega osobnemu testowi, ktory porownuje wartos¢ estymowang parametru do zera.
Przed przystapieniem do testow ustala si¢ poziom istotnosci, czyli warto$¢ p, przy ktorej
uznajemy wynik za istotny. Najczgsciej stosowane poziomy istotnosci to 0,0510,01, co oznacza,
ze hipoteze zerowa odrzuca si¢, gdy wartos¢ p jest mniejsza niz 0,05 lub 0,01.
Po przeprowadzeniu testow statystycznych nalezy zinterpretowaé wyniki: jesli warto$¢ p jest
mniejsza niz przyjety poziom istotnosci, mozemy odrzuci¢ hipotez¢ zerowa i uzna¢ parametr za
statystycznie istotny; w przeciwnym razie brak jest podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej. Test
t to test dwustronny, ktory opiera si¢ na wartosciach t oraz liczbie stopni swobody df. Pozwala

to na wykonanie oceny, czy estymaty sa statystycznie istotne na okreslonym poziomie istotno$ci

(przyjeto 0=0,05). Procedura oblicza macierz kowariancji CovMatrix na podstawie estymat

b uzyskanych z modelu regresji, danych rzeczywistych y oraz zmiennych X. Nastgpnie obliczane

sg wartoSci statystyki t i wartosci p — do testowania hipotezy statystyczne;.
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Reszty =y —75
df =n—-p -1

(Reszty = Reszty)
df

CovMatrix =

b
t =
Jdiag(CovMatrix)

p = 2x(1 — tcdf(abs(t),df))

gdzie: df — liczba stopni swobody, fcdf — funkcja rozktadu t—Studenta, diag(CovMatrix)

— warto$ci na przekatnej macierzy kowariancji.

Hipoteza zerowa Hi=0 estymaty b; wystgpuje, gdy warto$¢ p > 0.05 i oznacza brak istotnosci
statystycznej, w przeciwnym przypadku estymata jest istotna.

Warto$¢ SE to blad standardowy (ang. Standard Error), ktdry mierzy, jak doktadne jest
oszacowanie wspotczynnika w stosunku do danych. Mniejszy SE oznacza wigkszg precyzje
oszacowania, co wskazuje, ze wynik jest bardziej stabilny i wiarygodny. SE jest obliczany jako
odchylenie standardowe podzielone przez pierwiastek kwadratowy z liczby obserwacji.

Warto$¢ t, to warto$¢ uzywana do sprawdzenia istotnosci wspolczynnika. Jest to stosunek
oszacowanego wspotczynnika do jego btedu standardowego. Im wyzsza bezwzgledna wartos¢
statystyki t, tym bardziej prawdopodobne, Zze oszacowany wspotczynnik istotnie rdzni si¢ od
zera (czyli ma znaczacy wpltyw na zmienng zalezng).

Warto$¢ p wskazuje prawdopodobienstwo, ze statystyka t uzyskataby taka wartos¢
przypadkowo, gdyby faktyczny wplyw zmiennej byt rowny zero. Niska warto$¢ p (np. ponizej
0,05) sugeruje, ze wspotczynnik jest istotny statystycznie, co oznacza, ze zmienna moze miec
rzeczywisty wplyw na zmienng zalezng.

Badania przeprowadzono dla wszystkich hoteli. Koncowe wyniki procesu doboru modelu
ekonometrycznego metoda propagacji wstecznej dla poszczeg6lnych hoteli znajduja si¢ ponize;.
Natomiast szczegdtowe obliczenia dotyczace modelu poczatkowego wraz z estymatami,
warto$ciami SE, ¢ oraz warto§ciami p — zamieszono w Zalaczniku Z6.

W  otrzymanych wynikach badan zestawiono rezultaty procesu doboru modeli
dla poszczegolnych hoteli (tabela 12 —18). W Zalaczniku Z6 podano formuly modeli
poczatkowych, uwzgledniajacych wszystkie zmienne USALI, ktére dla danego hotelu
przedstawia tabela 4, wraz z ich estymatami oraz podano podsumowanie wynikéw doboru
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modelu poczatkowego. Ponizej zapisano jedynie formute modelu koncowego (ostatecznego),
warto$ci estymat i podsumowanie wynikéw doboru modelu koncowego. Kluczowe elementy
w podsumowaniu obejmuja:
» Liczbe obserwacji — taczna liczba punktéw danych, ktére byly uzyte do dopasowania
modelu.
» Liczbg stopni swobody — liczba wolnych parametréw, ktore model moze dopasowac.
» Blad $redniokwadratowy — miara przecigtnego kwadratu odchylen przewidywanych
wartos$ci od rzeczywistych.
» R-kwadrat — wspotczynnik determinacji, ktory wskazuje, jaki procent zmiennosci
w danych mozna wyjasni¢ modelem.
e R-kwadrat skorygowany — R-kwadrat uwzgledniajacy liczbe predyktorow
1 dopasowanie modelu do liczby obserwacji.
» Statystyke F — test F wskazujacy, czy model jest istotny statystycznie w poréwnaniu do

modelu stalego.

Uzyskane warto$ci R-kwadrat (tabela 12-18), zawsze wynoszace co najmniej 0,98,
wskazuja, ze niemal cata zmienno$¢ danych zostata wyjasniona przez model we wszystkich
modelach koncowych. Ponadto, warto$ci p byty zawsze bliskie zeru, co potwierdza statystyczna
istotno$¢ modeli. We wszystkich analizowanych modelach ostatecznych uwzgledniono
zmienng X52 (wynik operacyjny brutto), ktorej wspotczynnik wahat si¢ od 0,985 do 1,110.
Oznacza to, ze wzrost wyniku operacyjnego o jeden punkt skutkowat réwnoczesnym wzrostem
warto$ci GOP. Natomiast pozostate zmienne znaczaco rdéznicowaly poszczegodlne modele,

co zostanie opisane pod definicja poszczegdlnych modeli.

Model ekonometryczny dla HDSI Katowice

GOP = Wyraz wolny + X52 + X9 + X75 + X14

Warto$ci estymat, ich parametry statystyczne oraz nazwa zmienne;j

diagnostycznej:

Wyraz wolny: 0,034 (SE =0,016; t=2,11; p =0,038)
X52: 1,007 (SE = 0,024; t = 42,66, p < 0,0001)
X9: -0,072 (SE =0,029; t=-2,48; p = 0,016)
X75: -0,020 (SE = 0,005; t =-4,27; p <0,0001)
X14: 0,066 (SE = 0,020; t=3,38; p=0,0012)
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W oszacowanym modelu wyraz wolny jest dodatni i statystycznie istotny, co sugeruje,
ze przy zerowych warto$ciach pozostatych zmiennych wartos¢ GOP jest dodatnia. Zmienne,
poza X52, ktore sa w modelu istotne to:

X9 — przychody operacyjne gastronomii, ktore oddziatuja ujemnie na GOP — jednostkowy
wzrost tej zmiennej powoduje niewielki spadek GOP, tj. 0 0,072.

X75 — koszty niepodzielone medidow wykazuja ujemny wplyw, czyli wzrost o jednostke
skutkuje obnizeniem GOP o 0,020.

X14 — przychody operacyjne zywno$¢ maja umiarkowany, dodatni wptyw na GOP —
jednostkowy wzrost tej zmiennej prowadzi do wzrostu GOP o 0.066.

Podsumowujac, model wskazuje, ze oprocz dodatniego wyrazu wolnego, najwazniejszym
czynnikiem podnoszacym GOP jest wynik operacyjny (X52), podczas gdy przychody
operacyjne gastronomii (X9) oraz koszty mediéw (X75) dziataja w kierunku obnizenia GOP.
Przychody operacyjne z zywnosci (X14) przyczyniajg si¢ natomiast do jego wzrostu, choé¢

w umiarkowanym zakresie.

Tabela 12. Zestawienie zbiorcze wynikéw koncowego modelu regres;ji liniowej dla hotelu HDSI Katowice.
Zrodto: Opracowanie wilasne.

Podsumowanie wynikéw koncowego modelu regresji liniowej HDSI Katowice

Liczba obserwacji 72 Btad sredniokwadratowy 0,118
Stopnic swobody bledu | 67 R-kwadrat (R-kwadrat 0,987 (0,986)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 1250 » <0,0001

modelu statego

Model ekonometryczny dla HDS Piaseczno

GOP = Wyraz wolny + X52 + X23 + X32 + X15 + X19

Warto$ci estymat, ich parametry statyczne oraz nazwa zmiennej diagnostyczne;j:

Wyraz wolny: -1,82e-16 (SE = 0,013; t=-1,38e-14;p=1)

X52: 0,985 (SE = 0,026; t = 37,86; p < 0,0001)
X23: -0,148 (SE = 0,026; t =-5,74; p <0,0001)
X32: 0,084 (SE = 0,023; t=3,61; p=0,00006)
X15: 0,075 (SE =0,017; t =4,34; p <0,0001)
X19: 0,039 (SE=0,017; t=2,32; p=0,023)
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Wyraz wolny modelu wyjasniajacego wartos¢ GOP w hotelu HDS Piaseczno nie jest istotny
statystycznie, co wskazuje, ze przy zerowych warto$ciach pozostalych zmiennych
przewidywana warto$§¢ GOP nie rozni si¢ istotnie od zera.

Pozostate istotne zmienne to:

X23 — koszty operacyjne, ktore oddzialuja negatywnie; jednostkowy wzrost kosztow
operacyjnych wigze si¢ ze spadkiem GOP o 0,148.

X32 — koszty operacyjne pokoje, ustugi prania, maja dodatni wptyw; wzrost tej zmiennej
o jednostke skutkuje wzrostem GOP o 0,084.

X15 — przychody operacyjne gastronomia — napoje, bankiety, wptywaja dodatnio, powoduja
wzrost GOP o 0,075.

X19 — przychody operacyjne pozostate centra rdwniez oddzialuja dodatnio, lecz efekt
tej zmiennej jest najmniejszy wsrod pozytywnych wplywow i wynosi 0,039.

A zatem, model wskazuje, ze kluczowym czynnikiem zwigkszajacym wynik operacyjny jest
X52 (wynik operacyjny), ktorego wplyw jest niemal jednopunktowy. Z kolei koszty operacyjne
(X23) wykazuja wyrazny efekt obnizajacy GOP. Dodatkowe dodatnie efekty pochodza
z przychodow operacyjnych gastronomii (X15) oraz pozostatych centrow (X19) oraz z kosztow
operacyjnych zwigzanych z pokojami i ustugami prania (X32), ktore jednak dziataja w

umiarkowanym zakresie.

Tabela 13. Zestawienie zbiorcze wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu HDS
Piaseczno. Zrodto: Opracowanie wiasne.

Podsumowanie wynikéw koncowego modelu regresji liniowej HDS Piaseczno
Liczba obserwacji 72 Btad $redniokwadratowy 0,112
Stopnic swobody bledu 66 R-kwadrat (R-kwadrat 0,988 (0,988)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 1130 » <0,0001
modelu statego

Model ekonometryczny dla HDSP Opole

GOP = Wyraz wolny + X52 + X24 + X78
Warto$ci estymat, ich parametry statyczne oraz nazwa zmiennej diagnostyczne;j:
Wyraz wolny: 4,20e-16 (SE = 0,015; t =2,79e-14;p=1)

X52: 1,110 (SE = 0,020; t = 54,82; p <0,0001)
X24: -0,046 (SE = 0,022; t=-2,13; p = 0,038)
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X78: -0,164 (SE = 0,022; t =-7,40; p < 0,0001)

W estymowanym modelu koncowym pojawity si¢ jedynie trzy istotne zmienne X52, X24
i 78. Wyraz wolny nie jest statystycznie istotny, co sugeruje, ze przy zerowych wartosciach
zmiennych objasniajacych przewidywana warto§¢ GOP nie odbiega istotnie od zera.

X24 — koszty operacyjne pokoje oddzialuja ujemnie na GOP — jednostkowy wzrost kosztéw
operacyjnych zwigzanych z pokojami powoduje obnizenie GOP o 0,046.

X78 — koszty niepodzielone dziat sprzedazy wykazuja istotny ujemny wpltyw, przy czym
wzrost tej zmiennej o jednostke skutkuje spadkiem GOP w umiarkowanie wigkszym stopniu
niz obserwowany przy kosztach operacyjnych pokoi, tj. 0 0,164.

Podsumowujac, model wskazuje, ze gldwnym czynnikiem zwigkszajacym wynik operacyjny
jest zmienna X52 (wynik operacyjny), natomiast koszty operacyjne pokojow (X24) oraz koszty
niepodzielone dzialu sprzedazy (X78) dziataja negatywnie, przy czym efekt obnizajacy GOP
jest bardziej wyrazny dla kosztéw niepodzielonych dziatu sprzedazy.

Tabela 14. Zestawienie zbiorcze wynikow koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu HDSP Opole. Zrédto:
Opracowanie wlasne.

Podsumowanie wynikéw koncowego modelu regresji liniowej HDSP Opole
Liczba obserwacji 60 Btad sredniokwadratowy 0,117
R-kwadrat (R-kwadrat
Stopnie swobody btedu 56 0,987 (0,986)
skorygowane)

Statystyka F wzgledem
Y & 1430 P <0,0001
modelu statego

Model ekonometryczny dla HDSP Poznan

GOP = Wyraz wolny + X52 + X5 + X53 + X38 + X78 + X24

Warto$ci estymat, ich parametry statyczne oraz nazwa zmiennej diagnostyczne;j:

Wyraz wolny: 0,017 (SE = 0,068; t = 0,25; p = 0,804)

X52: 1,002 (SE = 0,052; t=19,22; p <0,0001)
X5: 0,116 (SE = 0,047; t = 2,46; p = 0,020)
X53: 0,115 (SE =0,037; t=3,08; p= 10,0045 )
X38: -0,085 (SE = 0,029; t =-2,90; p = 0,0071)
X78: -0,035 (SE =0,010; t=-3,57; p=0,0013)
X24: -0,202 (SE = 0,026; t =-7,92; p < 0,0001)
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Wyniki analizy wskazujg na nast¢pujacy wptyw poszczegdlnych zmiennych:

Wyraz wolny nie jest statystycznie istotny, co sugeruje, ze przy zerowych wartosciach
zmiennych objas$niajacych przewidywana warto§¢ GOP nie odbiega istotnie od zera.

X5 — OCC ma dodatni, cho¢ stosunkowo niewielki wptyw na GOP — wzrost o jednostke
powoduje umiarkowany przyrost wyniku operacyjnego o 0,116.

X53 — wynik operacyjny gastronomia wptywa dodatnio na GOP — przy jednostkowym
wzroscie tej zmiennej nastepuje niewielki wzrost wyniku operacyjnego o 0,115.

X38 — koszty operacyjne gastronomii — koszty surowca oddzialuja ujemnie na GOP — wzrost
tej zmiennej o jednostke powoduje obnizenie wyniku operacyjnego o 0,085.

X78 — koszty niepodzielone dzial sprzedazy maja negatywny wptyw na GOP — wzrost tej
zmiennej skutkuje spadkiem wyniku operacyjnego, cho¢ efekt jest mniejszy niz w przypadku
niektorych innych kosztow 1 wynosi -0,035.

X24 — koszty operacyjne pokoje wykazuja istotny, ujemny wptyw na GOP — wzrost tej
zmiennej o jednostke wigze si¢ z umiarkowanym obnizeniem wyniku operacyjnego o 0,202.

Podsumowujac mozna =zapisaé, ze w modelu kluczowym czynnikiem dodatnio
wplywajacym na wynik operacyjny jest zmienna X52, ktorej efekt jest niemal jednostkowy.
Dodatkowo, niewielki, ale istotny pozytywny wpltyw na GOP maja zmienne X5 oraz X53.
Z kolei koszty operacyjne, zwigzane z gastronomia (X38) oraz pokojami (X24), a takzekoszty
niepodzielone dzialu sprzedazy (X78), wywieraja negatywny wplyw, przy czym najwigcksze
obnizenie GOP obserwuje si¢ przy wzroscie kosztéw operacyjnych pokoi.

Tabela 15. Zestawienie zbiorcze wynikow koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu HDSP Poznan.
Zrodto: Opracowanie wilasne.

Podsumowanie wynikéw koncowego modelu regresji liniowej HDSP Poznan

Liczba obserwacji 36 Blad $redniokwadratowy 0,118
. R-kwadrat (R-kwadrat
Stopnie swobody btedu 29 0,988 (0,986)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem
Y & 413 )% <0,0001

modelu statego

Model ekonometryczny dla HM Opole

GOP = Wyraz wolny + X52 + X38 + X18 + X32

Warto$ci estymat, ich parametry statyczne oraz nazwa zmiennej diagnostycznej:
Wyraz wolny: -0,120 (SE = 0,059; t = -2,05; p = 0,049)
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X52: 1,102 (SE = 0,045; t = 24,59; p < 0,0001)

X38: -0,115 (SE = 0,036; t = -3,14; p = 0,0037)
X18: -0,159 (SE = 0,039; t = -4,02; p = 0,0004)
X32: 0,088 (SE = 0,039; t =2,29; p=0,029)

Wyniki estymacji modelu HM Opole wskazuja na nastgpujacy wplyw poszczegdlnych
sktadnikow:

Wyraz wolny: Przyjmuje istotnie ujemng warto$¢, co oznacza, ze przy zerowych wartosciach
zmiennych objasniajacych przewidywany wynik operacyjny bylby ujemny.

X38 (koszty operacyjne gastronomii — koszty surowca): Oddziatuje ujemnie na GOP — wzrost
tej zmiennej powoduje umiarkowany spadek wyniku operacyjnego o 0,115.

X18 (przychody operacyjne parkingu/garazu): Wptywa negatywnie na GOP — jej wzrost
wigze si¢ z nieco wickszym obnizeniem wyniku operacyjnego niz obserwowany w przypadku
X38.

X32 (koszty operacyjne pokoi, ustugi prania): Ma dodatni, umiarkowany wptyw — wzrost tej
zmiennej przyczynia si¢ do wzrostu GOP o 0,088.

Podsumowujac, kluczowym czynnikiem podnoszacym wynik operacyjny jest zmienna X52,
ktérej dodatni wplyw jest bardzo silny. Z kolei wzrost zmiennych X38 oraz X18 powoduje
obnizenie GOP, przy czym efekt X18 jest nieco silniejszy. Dodatni, lecz umiarkowany wptyw
zmiennej X32 réwniez przyczynia si¢ do wzrostu wyniku operacyjnego. Ujemny wyraz wolny
sugeruje, ze przy zerowym poziomie zmiennych objasniajagcych wynik operacyjny bylby

ujemny.

Tabela 16. Zestawienie zbiorcze wynikow koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu HM Opole. Zrédto:
Opracowanie wlasne.

Podsumowanie wynikéw koncowego modelu regresji liniowej HM Opole

Liczba obserwacji 35 Blad $redniokwadratowy 0,154
. R-kwadrat (R-kwadrat
Stopnie swobody btedu 30 0,979 (0,976)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem
Y =% 353 )% <0,0001

modelu statego
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Model ekonometryczny dla HMC Czestochowa

GOP = Wyraz wolny + X52 + X39 + X23 + X26 + X78 + X32 + XI8 + X77 + X64 + X29

Warto$ci estymat, ich parametry statyczne oraz nazwa zmiennej diagnostycznej:

Wyraz wolny: 0,085 (SE = 0,045; t=1,89; p=10,071)

X52: 1,061 (SE = 0,062; t = 17,01; p <0,0001)
X39: -0,215 (SE = 0,068; t = -3,15; p = 0,0044)
X23: 0,293 (SE = 0,059; t = 4,92; p < 0,0001)
X26: 0,081 (SE = 0,036; t = 2,27; p = 0,033)
X78: -0,101 (SE = 0,031; t = -3,24; p = 0,0036)
X32: 0,041 (SE=0,019; t=2.21; p = 0,037)
X18: -0,058 (SE = 0,027; t = -2,17; p = 0,040)
X77: -0,078 (SE=0,031; t =-2,55; p = 0,018)
X64: 0,067 (SE =0,015; t = 4,53; p <0,0001)
X29: 0,049 (SE=0,019; t = 2,55; p = 0,018)

W estymowanym modelu ekonometrycznym dla hotelu HMC Cze¢stochowa, wyraz wolny
nie osigga istotnos$ci statystycznej, co sugeruje, ze przy jednoczesnym uwzglednieniu wptywu
pozostatych zmiennych jego warto$¢ nie rdzni si¢ istotnie od zera. Pozostate zmienne to:

X39 — koszty operacyjne gastronomii, zywnos$¢: Wzrost kosztow w tej kategorii o jednostke
skutkuje spadkiem GOP o okoto 0,215 jednostki.

X23 — koszty operacyjne: Wzrost tej zmiennej o jednostke wigze si¢ ze wzrostem GOP o
okoto 0,293 jednostki.

X26 — koszty operacyjne pokoje (zuzycie materiatow): Jednostkowy wzrost tej zmiennej
powoduje wzrost GOP o okoto 0,081 jednostki.

X78 — koszty niepodzielone dzialu sprzedazy: Wzrost o jednostke prowadzi do obnizenia
GOP o okoto 0,101 jednostki.

X32 — koszty operacyjne pokoje, ustugi prania: Wzrost o jednostke wigze si¢ ze wzrostem
GOP o okoto 0,041 jednostki.

X18 — przychody operacyjne parking garaz: Wzrost tej zmiennej o jednostke powoduje
spadek GOP o okoto 0,058 jednostki.

X77 — koszty niepodzielone (zuzycie wody): Jednostkowy wzrost tej zmiennej skutkuje
obnizeniem GOP o okoto 0,078 jednostki.

X64 — koszty niepodzielone (administracja, pozostate ustugi): Wzrost tej zmiennej

o jednostke wigze si¢ ze wzrostem GOP o okoto 0,067 jednostki.
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X29 —koszty operacyjne pokoje (posciel, r¢czniki itd.): Wzrost o jednostke powoduje wzrost
GOP o okoto 0,049 jednostki.

Podsumowujac, model wskazuje, ze wzrost warto$ci zmiennych X52, X23, X26, X32, X64
oraz X29 przyczynia si¢ do zwigkszenia GOP, podczas gdy wzrost zmiennych X39, X78, X18
oraz X77 prowadzi do jego obnizenia. Wyniki te podkreslaja kluczowy wplyw zaréwno
kosztow operacyjnych, jak 1 niepodzielonych kosztow administracyjnych oraz sprzedazowych

na ksztaltowanie wyniku operacyjnego hotelu.

Tabela 17. Zestawienie zbiorcze wynikéw koncowego modelu regres;ji liniowej dla hotelu HMC Czgstochowa.
Zrodto: Opracowanie wilasne.

Podsumowanie wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej HMC Czestochowa

Liczba obserwacji 34 Blad $redniokwadratowy 0,12
. R-kwadrat (R-kwadrat
Stopnie swobody btedu 23 0,99 (0,986)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem
Y s 228 )% <0,0001

modelu statego

Model ekonometryczny dla HM Karpacz

GOP = Wyraz wolny + X52 + X32 + X77 + X78 + X51

Warto$ci estymat, ich parametry statyczne oraz nazwa zmiennej diagnostyczne;j:

Wyraz wolny: 0,003 (SE = 0,018; t=0,14; p = 0,887)

X52: 1,101 (SE = 0,040; t = 27,62; p <0,0001)
X32: 0,101 (SE = 0,044; t = 2,28; p = 0,031)
X77: -0,180 (SE = 0,046; t = -3,93; p = 0,0006)
X78: 0,084 (SE =0,016; t = 5,10; p < 0,0001)
X51: -0,064 (SE = 0,023; t = -2,80; p = 0,0095)

W analizowanym modelu koncowym, wyraz wolny nie wykazuje istotno$ci statystyczne;.
Istotny wplyw na warto§¢ GOP maja nastepujace zmienne:

X32 — koszty operacyjne pokoi, w tym ushugi prania: Wzrost tej zmiennej o jednostke wigze
si¢ ze wzrostem GOP o okoto 0,101 jednostki (p = 0,031).

X77 — koszty niepodzielone zwigzane z zuzyciem wody: Wzrost tej zmiennej o jednostke
powoduje spadek GOP o okoto 0,180 jednostki (p = 0,0000).

X78 — koszty niepodzielone dzialu sprzedazy: Wzrost tej zmiennej o jednostke skutkuje
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wzrostem GOP o okoto 0,084 jednostki (p < 0,0001).

X51 —koszty operacyjne w pozostatych centrach: Wzrost tej zmiennej o jednostke wiaze si¢
z obnizeniem GOP o okoto 0,064 jednostki (p = 0,0095).

Podsumowujac, wyniki modelu wskazuja, ze najwazniejszym czynnikiem podnoszacym
GOP jest wynik operacyjny (X52) oraz ze zarzadzanie kosztami operacyjnymi pokoi (X32)
oraz kosztami niepodzielonymi dziatlu sprzedazy (X78) przyczynia si¢ do wzrostu wyniku
operacyjnego hotelu, natomiast koszty zwigzane z zuzyciem wody (X77) oraz operacyjne

koszty w pozostatych centrach (X51) maja dziatanie negatywne na GOP

Tabela 18. Zestawienie zbiorcze wynikéw koficowego modelu regresji liniowej dla hotelu HM Karpacz. Zrédto:
Opracowanie wlasne.

Podsumowanie wynikéw koncowego modelu regresji liniowej HM Karpacz
Liczba obserwacji 32 Btad sredniokwadratowy 0,102
. R-kwadrat (R-kwadrat
Stopnie swobody btedu 26 0,991 (0,99)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem
Y & 587 )4 <0,0001
modelu statego

Aby oceni¢ jako$¢ dopasowania koncowego modelu predykcyjnego wykonano analize
rozktadow reszt, w tym zbadano ich zgodno$¢ z rozkladem normalnym i symetryczno$¢.
Ponadto reszty testowano pod katem wystepowania autokorelacji i stato§ci wariancjisktadnika
losowego (bledow) w modelu regresji w stosunku do warto$ci zmiennych niezaleznych.

W tabeli 26 zawarto zestawienie zbiorcze wynikéw procesu doboru modelu
ekonometrycznego, dla wszystkich hoteli. W szczegdlnosci tabela zawiera wyniki analizy
reszty, a w tym: warto$¢ miary symetrii (sko$no$¢) i wartosci p z testOw na zgodnosé
z rozktadem normalnym (test Jarque’a-Berry), homoskedastycznos¢ (test ARCH Engle’a)
1 autokorelacje rzedu 1-go (test Durbina-Watsona).

Analiza warto$ci skos$nosci rozktadow obliczonych reszt wykazala wartosci wigksze niz
modut z 1 jedynie dla hotelu HMC Czgstochowa i HM Karpacz. W pozostatych przypadkach
sko$nos¢ jest blizsza warto$ci zerowej. Analiza reszt za pomocg testu Jarque’a-Berry wykazata
brak zgodnosci z rozktadem normalnym dla hoteli HMC Czgstochowa i HM Karpacz. Z kolei
w analizie za pomocg testu ARCH Engle’a obliczono, ze reszty uzyskane dla hoteli HDS
Piaseczno i HDSP Opole wykazuja heteroskedastyczno$¢. Ponadto wykazano, ze zaden

z modeli nie wykazuje autokorelacji reszt.
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Tabela 19. Zestawienie zbiorcze wynikéw procesu doboru koncowego modelu ekonometrycznego, dla

wszystkich hoteli. Zrédto: Opracowanie wiasne.

Wyniki analizy reszt z modelowania liniowego - model koncowy
Zgodnos¢ z Homo- .
Autokorelacja
Hotel Sko$nosé rozkladem skedastyczno$¢
., wartos¢ p
N wartos¢ p warto$¢ p

HDSI Katowice -0,728 0,028 0,136 0,440
HDS Piaseczno -0,303 0,175 0,007 0,568
HDSP Opole 0,513 0,099 0,003 0,463
HDSP Poznan -0,468 0,343 0,758 0,866
HM Opole 0,161 0,500 0,222 0,136
HMC Czgstochowa -1,019 0,018 0,481 0,910
HM Karpacz 1,400 0,001 0,783 0,925

Dodatkowym sposobem oceny jako$ci predyktora szeregu czasowego jest wykres zalezno$ci
kwantyli reszt do kwantyli rozktadu normalnego. Na rysunkach 7.1 — 7.7 przedstawiono wyniki
analizy reszt uzyskanych w wyniku doboru modelu ekonometrycznego dla zmiennej GOP,
zarejestrowang w kolejnych hotelach. Kazdy z rysunkéw zawiera dwa wykresy. Wykres u gory
przedstawia rozktad reszt wraz z dopasowaniem FGP o rozktadzie normalnym X(u, o). W tytule
podano formut¢ modelu i wynik zgodnosci z rozktadem normalnym, a w legendzie podano warto$¢

skosnosci y i parametry dopasowanej funkcji X(u, o). Kolejny wykres stanowi wizualizacje

zalezno$ci kwantyli reszt do kwantyli rozktadu normalnego.
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Rys. 7.1 Zestawienie pordéwnawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresem Q—Q,

HDS Piaseczno. Model: GOP ~ 1 + X52 + X23 + X32 + X15 + X19
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uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla hotelu HDS Piaseczno. Zrédto: Opracowanie

wlasne.

Rys. 7.2 Zestawienie pordwnawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresem Q—Q,
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uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla hotelu HDSI Katowice. Zrodto: Opracowanie

wlasne.
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HDSP Opole. Model: GOP ~ 1 + X52 + X2 + X24 + X78
Test JB (2=0.05) zgodnosé z X p=0.099
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Rys. 7.3 Zestawienie pordéwnawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresem Q—Q,

uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla hotelu HDSP Opole. Zrodto: Opracowanie
wlasne.
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Rys. 7.4 Zestawienie porownawcze rozkfadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresem Q-Q,
uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla hotelu HDSP Poznan. Zrédto: Opracowanie
wiasne.



Rys. 7.5 Zestawienie porownawcze rozkfadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresem Q-Q,
uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla hotelu HM Karpacz. Zrédto: Opracowanie

wlasne.

Rys. 7.6 Zestawienie porownawcze rozkfadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresem Q-Q,
uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla hotelu HM Opole. Zrédto: Opracowanie

wlasne.
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HMC Czg¢stochowa. Model: GOP ~ 1 + X52 + X23 + X64
Test JB («=0.05) brak zgodnosci z X p=0.018
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Rys. 7.7 Zestawienie porownawcze rozkfadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresem Q-Q,
uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla hotelu HMC Czgstochowa. Zrddto:
Opracowanie wlasne.

7.2. Proces budowy modelu predykcyjnego z wykorzystaniem nieliniowych

algorytmow regresyjnych i uczenia maszynowego

W zadaniu przyjeto zalozenie, Ze analizie zostang poddane jedynie wyselekcjonowane,
wzajemnie nieskorelowane zmienne USALI, ktére wykazuja wspotzaleznos¢ z GOP, czyli
te ktore podano w tabeli 4, lecz bez transformacji. Modele nieliniowe nie wymagaja spetnienia
standardowych zatozen takich jak homoskedastyczno$¢ czy normalno$¢ rozktadu zmiennych,
a takze nie narzucaja koniecznosci stacjonarnos$ci danych. Dzieki tej odpornosci, modele
nieliniowe moga efektywnie uchwyci¢ zlozone zaleznosci, nawet w przypadku danych
niespetiajacych tradycyjnych zatozen ekonometrycznych.

Ogdlny proces budowy efektywnego modelu prognozujacego jest procesem iteracyjnym,
obejmujacym szereg krokéw. Kroki te zwizualizowano w postaci schematu blokowego na rys.
7.8. Pierwszym z nich jest zgromadzenie i przygotowanie danych, wiaczajac w to selekcje
odpowiednich zmiennych (zwanych dalej cechami), usuwanie bledow w danych (tzw.
czyszczenie danych) i normalizacje. Nastgpnie, dane sga dzielone na zestawy treningowy
(walidacyjny) i testowy w celu oceny wydajnosci modelu. W kolejnym kroku nastepuje wybor
odpowiedniego algorytmu uczenia maszynowego, takiego jak sieci neuronowe, drzewa
decyzyjne czy maszyny wektoréw no$nych i inicjalizacja jego parametréw. Nastepnie model

jest trenowany na danych treningowych, a proces ten obejmuje optymalizacj¢ funkcji kosztu
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poprzez dostosowywanie jego wag i parametrow. Podczas treningu modelu zwykle stosowane
sa metody pozwalajace na ocen¢ wydajnosci i regularyzacje modelu, np. walidowanie
krzyzowe (ang. cross-validation), bootstrappingowe (ang. bootstrap validation), walidowanie
z wykorzystaniem walidacji krzyzowe;j stratyfikowanej (ang. stratified cross-validation).

Po zakonczeniu treningu modelu, przystepuje si¢ do jego oceny za pomoca danych
walidacyjnych lub testowych. W zaleznos$ci od zadania: klasyfikacji, grupowania czy regresji,
stosuje si¢ rozne miary oceny jakosci. W zagadnieniach klasyfikacji i grupowania ocena moze
obejmowaé metryki, takie jak doktadnos$¢ (ang. accuracy), precyzja (ang. precision), czutos$¢
(ang. recall), specyficzno$¢ (ang. specificity), F1-score, krzywa ROC (ang. receiver operating
characteristic), miara Kappa (ang. Cohen's kappa) itp. Natomiast, miary R? oraz R?
skorygowane (adjR?) shuza do oceny jakosci dopasowania modelu regresji do rzeczywistych
szeregow czasowych. Obydwie miary pozwalaja zrozumie¢, jak dobrze model wyjasnia
zmienno$¢ danych oraz jak dobrze przewiduje rzeczywiste obserwacje. Miara R? jest obliczana
w celu okreslenia, jak duza cze$¢ zmiennosci w zmiennej zaleznej (danych rzeczywistych)jest
wyjasniana przez model regresji. Jej warto$¢ zawiera si¢ w zakresie od 0 do 1. Warto$¢ rowna
1 oznacza, ze model doskonale przewiduje zmienno$¢ danych, natomiast warto§¢ rowna
0 oznacza, ze model nie wyjasnia w ogoéle zmiennosci danych. Adj R?to zmodyfikowana wersja
miary R? ktéra uwzglednia liczbe zmiennych objasniajagcych w modelu. Poprawia ona
niedoskonato$¢ R?, ktéra moze rosngé w miar¢ dodawania kolejnych zmiennych do modelu,

nawet jesli te zmienne nie majg istotnego wptywu na przewidywania.

R2 = 1 SSE
B SST
n
SSE = Z(yl - yl)z

_a-RYU-n)

. 2:
adjR 1 n—p—1

gdzie: n — liczba obserwacji pojedynczej cechy, p — liczba cech w modelu.
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Rys. 7.8 Schemat blokowy procesu przygotowania i modelowania danych. Zrédto: Opracowanie wiasne.

W przypadku niezadowalajacych wynikow, mozliwe jest dostosowanie parametrow modelu
lub zmiana architektury w celu dalszej optymalizacji. Gdy osiagnicta jest satysfakcjonujaca
wydajno$¢ modelu, proces zostaje zakonczony, a opracowany model mozna wykorzysta¢ do

prognozowania nowych danych.

7.2.1. Analiza zmiennych USALI jako predyktorow w modelach nieliniowych

Istnieje szereg standardowych algorytméw pozwalajacych na okre$lenie waznosci
i przydatnosci danej cechy w procesie budowy modelu predykcyjnego. W badaniach
wykorzystano dwie metody:
1. Metoda MRMR (ang. Minimum Redundancy and Maximum Relevance) (Ding & Peng, 2005;
Radovic, Ghalwash, Filipovic, & Obradovic, 2017; Zhao, Anand, & Wang, 2019) jest

algorytmem stuzacym do uszeregowania cech (zmiennych objasniajacych) w zadaniach
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regresji 1 klasyfikacji. Jej glowna zasada jest minimalizacja redundantnych informacji

pomigdzy cechami oraz maksymalizacja trafno$ci cech w odniesieniu do zmiennej zalezne;.

Celem metody MRMR jest wybranie najbardziej istotnych cech, ktére jednoczesnie sg jak

najmniej redundantne w kontek$cie zmiennej zaleznej. Dzigki temu redukuje si¢

wymiarowo$¢ danych i wybiera najlepsze cechy, co moze poprawi¢ wydajno$¢ modelu

i unikngé przetrenowania (ang. overfitting). Wada metody MRMR jest wysoki koszt

obliczeniowy, szczegoélnie dla duzych zbioréw danych, brak uwzglednienia interakcji

migdzy cechami oraz duza zalezno$¢ od zastosowanej metryki.

2. Metoda jednoczynnikowego rankingu cech dla regresji z wykorzystaniem testow F jest
technikg stosowang do wyboru najbardziej istotnych cech (zmiennych objasniajacych)
w zadaniach regresji (Petkovi¢, Kocev, & Dzeroski, 2020; Song, Jiang, & Liu, 2017).
W metodzie tej dla kazdej cechy oblicza si¢ statystyke testu F (ang. Fisher-Snedecorratio),
ktéra mierzy istotno$¢ wplywu danej cechy na zmienng zalezng. Celem tej metody jest
identyfikacja tych cech, ktére wykazuja najwiekszy wptyw na zmiennos$¢ zmiennej zaleznej,
czyli wybranie cech, ktoére majg istotne statystycznie znaczenie i wptywaja na wynik modelu
regresji. Zaleta ten metody jest jej stosunkowo prosta implementacja programistyczna. Do
wad zalicza si¢, podobnie jak w przypadku metody MRMR, brak uwzglednienia interakcji
miedzy cechami oraz ryzyko wystapienia przetrenowania.

Nalezy mie¢ na uwadze, Ze rozpatrywano jedynie zmienne skorelowane ze zmienng
wyjsciowy, tj. GOP, podane w tabeli 4. Na rys. 7.9 przedstawiono zestawienie zbiorcze analizy
zmiennych z wykorzystaniem obu metod oceny wazno$ci. W lewej kolumnie wizualizowano
wyniki dla metody MRMR, w prawej kolumnie wyniki dla metody testu F. W kolejnych
wierszach zawarto wyniki dla poszczegolnych hoteli. Niebieskie stupki na wykresach
odpowiadaja poziomowi istotno$ci danej zmiennej, ktdrej oznaczenie znajduje si¢ na osiach
odcigtych (OX). Stupki sg uporzadkowane w sposdb monotoniczne malejacy.

Z wykresu mozna odczytac, ze dla HDSI Katowice i HDS Piaseczno uzyskano najwyzsze
poziomy waznoS$ci przekraczajace 80, obliczone metoda testow F, kazdorazowo dla zmienne;j
X52 (wynik operacyjny). Pozostale zmienne uzyskaly znacznie nizsze waznosci
o porownywalnych poziomach. Natomiast metoda MRMR wykazata, Zze najwyzsze rangi
—bliskie jednosci, uzyskano dla HDSI Katowice, HDS Piaseczno, HDSP Poznan i HM Karpacz.
W pozostalych hotelach cechy uzyskuja nizsze oceny warto$ci. We wszystkich przypadkach

najwazniejsza rangg jest zmienna USALI X52.
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Warto nadmienic¢, ze wyniki obliczen nie w pelni pokrywaja si¢ z tymi, ktore wykazat analiza,
wykonana za pomocg modelowania ekonometrycznego, czyli rozpatrywane w pracy metody

wykazuja jako wazne w predykcji GOP inne typy zmiennych, za wyjatkiem zmiennej X52.
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zmienng GOP wyselekcjonowanych w poprzednich badaniach, wyznaczone z wykorzystaniem metody MRM
i testu F. Zrédlo: Opracowanie wiasne.
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7.2.2. Modelowanie zysku operacyjnego brutto z wykorzystaniem
nieliniowych algorytmow regresyjnych
Na potrzeby opracowania modelu nieliniowego utworzono macierz predyktorow
dla wszystkich zmiennych wyznaczonych we wcze$niejszych badaniach. Podobnie jak
w przypadku modelu ekonometrycznego, kolejne wiersze stanowig dane miesigczne, ktore
poddano standaryzacji.
W zadaniu przebadano pi¢¢ klasycznych algorytméw uczenia maszynowego, ktore

wymieniono 1acznie z zastosowanymi w pracy nazwami skrotowymi w tabeli 20.

Tabela 20. Nazwy i oznaczenia algorytméw uczenia maszynowego zastosowanych w analizach.
Zrédto: Opracowanie wiasne.

L.P. Nazwa algorytmu Oznaczenie
1 Zbiory algorytmow (ang. Ensemble) EN
2 Maszyna wektorow wspierajacych (ang. Support Vctor Machine) SVM
3 Drzewa decyzyjne (ang. Tree) TREE
4 Sie¢ neuronowa (ang. Neural Network) NN
5 Regresja z uzyciem procesu Gaussa (ang. Gaussian Proces Regression) GPR

Wartos$ci parametrow modeli uczenia maszynowego zastosowanych pracy sa nastgpujace:

1. EN — Model regresji utworzony za pomoca zespotowego algorytmu uczenia maszynowego
(ang. ensemble learning) wykorzystuje algorytm LSBoost (ang. Least Squares Boosting).
Algorytm uczacy zbudowany jest ze zbioru drzew decyzyjnych, ktore sa trenowane przez
24 cykle na podstawie danych treningowych. Kazde drzewo ma minimalny rozmiar liscia
rowny 1 (min. jedna obserwacja na lis¢). Algorytm wybiera w kazdym cyklu losowo
16 zmiennych z dostepnych zmiennych objasniajacych (4. dane
wejsciowe/cechy/predyktory). Warto§¢ wspotczynnika uczenia dla metody LSBoost, ktory
kontroluje szybko$¢ nauki modelu w kolejnych iteracjach wynosi 0,2984.

2. SVM — Model regresji zbudowany w oparciu u maszyn¢ wektoré6w nosnych (ang. Support
Vector Machine) wykorzystuje liniowa funkcje jadra, o skali réwnej 1, co oznacza,
ze algorytm poszukuje hiperptaszczyzny separujacej dane treningowe. W badaniach
zastosowano parametr regularyzacji rowny 0,1575 (parametr wyznaczony empirycznie),
ktory kontroluje wptyw bledéw trenowania na model. Im mniejsza warto$¢, tym wicksze
stanowi on ograniczenie dla modelu. Ponadto, w zadaniu przyj¢to szerokos$¢ marginesu
akceptowalnego dla btedéw predykcji na poziomie € = 0,001298 (parametr wyznaczony

empirycznie).
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3. TREE — Model regresji oparty o pojedyncze drzewo decyzyjne o minimalnym rozmiarze
liScia rownym 6, co oznacza, ze kazdy 1i$¢ drzewa musi mie¢ co najmniej 6 obserwacji.

4. NN — Model regresji utworzony z wykorzystaniem sztucznej sieci neuronowej sktadajace;j
si¢ z dwoch warstw bez funkcji aktywacji, co oznacza liniowg natur¢ modelu. Zastosowano
regularyzacj¢ L2 wraz z parametrem A = 0,004513 (parametr wyznaczony empirycznie).
Proces uczenia sieci trwat maksymalnie 1000 epok.

5. GPR — Model regresji utworzony za pomocag procesu Gaussa opartym o model jadra
eksponencjalnego z diagonalnie skalowalnymi dtugos$ciami skali (ang. Automatic Relevance

Determination) o wielkosci o = 9,830 (parametr wyznaczony empirycznie).

Warto$ci parametrow wszystkich rozpatrywanych modeli dobrano w osobnym procesie
optymalizacji, wykonanym w 300—tu iteracjach, dazac do minimalizacji warto$ci btgdu
srednio—kwadratowego (ang. Mean Square Error — MSE).

Aby uwiarygodni¢ uzyskiwane wyniki, proces uczenia i testowania wykonano w 100
iteracjach. Dla kazdej z iteracji, zestaw danych dzielono losowo na sekwencje uczaca i testujaca
w stosunku procentowym 90/10, przy czym 90% stanowily dane uczace, a 10% — dane
wykorzystane na potrzeby testowania. Celem unikni¢gcia przeuczenia kazdorazowo
zastosowano metode walidacji krzyzowej o parametrze k=5.

Na rys. 7.10 przedstawiono zestawienie poréwnawcze przyktadowych wynikéw
dopasowania nieliniowych modeli predykujacych zmienng GOP dla kolejnych hoteli.
Poszczegdlne wykresy obrazuja wyniki zastosowanych modeli: EN, SVM, NN, TREE, GPR.
Na kazdym wykresie kolorem czarnym zaznaczono dane rzeczywiste, kolorem niebieskim —
dane uczace, a kolorem czerwonym — dane testujace. Kolorowa kropka zaznaczono dane
wejsciowe, krzyzykiem badz trojkatem — dane predykowane.

Analiza wizualna uzyskanych wynikow pozwala na stwierdzanie, ze zard6wno procedura

uczenia, jak 1 testu daje dobre rezultaty, czyli dane pokrywaja si¢ lub sa zblizone.
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Rys. 7.10 Zestawienie pordwnawcze przykladowych wynikow dopasowania nieliniowych modeli predykujacych
zmienng GOP dla hotelu HDSI Katowice. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Aby dokona¢ rzetelnej oceny jakosci dopasowania modeli wykre§lono rozklady reszt,

obliczono ich zgodnosci z rozkladem normalnym i symetryczno$¢ oraz wykreslono wykresy
zalezno$ci kwantyli reszt do kwantyli rozktadu normalnego. W dalszej cze$ci rozdziatu
przedstawiono wyniki analiz jakosci dopasowania tych modeli, ktore uzyskano w procesie
100 iteracji uczenia/testowania.
Na rysunkach 7.11 — 7.15 przedstawiono wyniki analizy reszt uzyskanych w wyniku
przeprowadzenia 100 iteracji procesu uczenia i testowania modelu predykujacego zmienng
GOP, zarejestrowang w hotelu HDSI Katowice, z wykorzystaniem modeli EN, SVM, TREE,
NN i GPR odpowiednio. Rysunki zawieraja cztery wykresy. Dwa z nich przedstawiajg rozktady
reszt wraz z dopasowaniem FGP o rozkladzie normalnym, procentowym wynikiem zgodnosci
kolejnych iteracji wykonanym testem Jarque’a-Berry oraz wartos¢ mediany obliczong dla
sko$nosci y — dla procesu uczenia i testowania odpowiednio. Kolejne dwa wykresy stanowig
wizualizacj¢ zaleznos$ci kwantyli reszt do kwantyli rozktadu normalnego dla proceséwuczenia
i testowania odpowiednio. Analiza wykresow Q—Q wykazata, ze w wigkszos$ci modeli reszty
wskazuja na duze niedoszacowanie dla warto$ci bardzo matych i przeszacowanie dla wartosci
bardzo duzych. Lepsze dopasowanie dla warto$ci bardzo matych uzyskano przy zastosowaniu
modeli TREE, SVM i NN. W nastg¢pnej kolejnosci reszty poddano kolejnym badaniom, w tym
obliczono sko$no$¢, homoskedastycznos$¢ i1 autokorelacje, wyniki zawarto w tabelach 28 1 29.

Wyniki analizy reszt dla pozostalych hoteli zestawiono w Zalaczniku Z7.

HDSI Katowice Model EN

Test JB («=0.05) Uczenie Test JB («=0.05) Testowanie
brak zgodn. z R p=0.001 brak zgodn. z R p=0.001

[ Reszty, 7=1.68 (mediana) [ Reszty, 7=0.989 (mediana)
—_—(,0) = (0.0162,0.245) | | 3 —_— (1, 0) = (-0.000481,0.215)

0 A [

-1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 -1 -0.5 0 0.5 1 15

Wykres Q-Q Wykres Q-Q

Kwantyle reszt
Kwantyle reszt

-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3
Kwantyle rozktad & Kwantyle rozktad &

Rys. 7.11 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach qczenia i testowania modelu predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice,
z wykorzystaniem algorytmu EN. Zrédto: Opracowanie wlasne.
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HDSI Katowice Model SVM

Test JB («=0.05) Uczenie
brak zgodn. z X p=0.001

Test JB («=0.05) Testowanie
brak zgodn. z X p=0.001

[ Reszty, v=0.827 (mediana)

— (s, 7) = (-0.00406,0.126)

FGP

[ Reszty, v=0.285 (mediana)
— (i, 0) = (-0.00556,0.11)
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Rys. 7.12 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach uczenia i testowania modelu predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice,
z wykorzystaniem algorytmu SVM. Zrodto: Opracowanie wlasne.

HDSI Katowice Model Tree
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brak zgodn. z X p=0.001

Test JB («=0.05) Testowanie
brak zgodn. z X p=0.001

1.4 2
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12 —(,0) = (0.0111,0.357) | — (1, 0) = (0.0182,0.303)
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Rys. 7.13 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach uczenia i testowania modelu predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice,
z wykorzystaniem algorytmu TREE. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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HDSI Katowice Model NN
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Rys. 7.14 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach u'czenia i testowania modelu predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice,
z wykorzystaniem algorytmu NN. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Rys. 7.15 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q—Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach uc,zenia i testowania modelu predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice,
z wykorzystaniem algorytmu GPR. Zrodto: Opracowanie wlasne.

W tabeli 21 1 22 zestawiono w sposob zbiorczy wyniki analizy modelowania
z wykorzystaniem modeli uczenia maszynowego typu EN, SVM, NN, TREE i GPR, dla
wynikOw procesu trenowania i testowania odpowiednio. W szczego6lnosci sg to wartosci
mediany ze 100 iteracji miar R?, adjR? oraz miary symetrii (sko$nosci) dla procesu uczenia i dla

procesu testowania danego modelu odpowiednio w tabelach 21 i 22. Ponadto w tabelach
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zestawiono procentowa wielko$¢ (jako procent ze 100 iteracji) zgodnosci z rozkladem
normalnym (test Jarque’a-Berry), homoskedastycznosci (test ARCH Engle’a) i braku
autokorelacji rzgdu 1-go (Test Darwina-Whatsona), ktoére obliczono dla reszt uzyskanych
w obu procesach uczenia i testowania kolejnych modeli odpowiednio w tabelach 21 1 22.
Kolorem zielonym zaznaczono wiersze z najlepszymi dla kazdego hotelu wynikami

modelowania.

Tabela 21. Zestawienie zbiorcze wynikow procesu trenowania modeli uczenia maszynowego typu EN,
SVM, NN, TREE, GPR, dla wszystkich hoteli. Zrodto: Opracowanie wtasne.

. Proces trenowania w 100 iteracjach
— - 0 y . 0 ;. 0 g o
2 %» adiR? R Skodnodé % zgodnosci % zgodnosci % zgodnosci
S (mediana) | (mediana) | (mediana) reszt z ATy OG- reszty
< rozktadem N dastyczne nieskorelowane
41 0941 0,927 1,422 96 16 90
3 § 0,984 0,980 0,763 80 28 86
g
@]
V; % 0,978 0,972 2,063 89 25 89
2o
T | B 0,876 0,845 0,608 95 30 79
=
27
& 0,972 0,965 2,446 98 8 88
E 0,947 0,931 0,359 95 62 19
g § 0,972 0,963 0,440 100 59 92
N
Q
O
= % 0,973 0,964 0,368 96 91 95
A=
= 0,916 0,890 0,630 99 41 70
=
27
& 0,966 0,955 0,542 91 31 12
E 0,911 0,878 0,424 97 46 82
@ E 0,961 0,947 0,284 94 79 52
g n
Y % 0,968 0,956 0,228 97 90 49
% 0
~ 0,795 0,720 0,365 100 60 78
=
27
& 0,949 0,931 0,788 100 7 74
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. Proces trenowania w 100 iteracjach
— +- 0 Z_o 0 , . 0 , .
% g adiR? - Skodnodé % zgodnosci % zgodnosci % zgodnosci
an N =T . . . reszt z reszty homoske- reszty
— | (mediana) | (mediana) | (mediana) .
< rozktadem N dastyczne nieskorelowane
E 0,831 0,155 0,372 99 86 69
X= é 0,892 0,462 0,735 100 60 71
=
N
o
; % 0,920 0,599 0,736 98 64 79
Al x
= 2| 0708 NaN 0,208 95 99 45
F
[a
& 0,943 0,714 0,588 92 57 48
E 0,887 0,774 0,315 98 83 79
E 0,902 0,804 0,292 97 92 93
9 nn
g
; % 0,911 0,821 0,464 98 73 96
ani JES
2 0,687 0,374 0,236 99 90 89
F
[a
& 0,911 0,822 0,487 100 79 70
Z| 0814 NaN 0,687 96 49 85
gl =
5| 5 0,867 0,390 0,276 99 89 74
S| @
Q
& Z| 0877 0,435 0,377 98 76 74
o 84
O
S| 2| 0541 NaN 0,579 97 66 70
==
[a
& 0,920 0,630 0,928 98 41 96
E 0,910 0,669 0,314 98 90 89
N é 0,944 0,793 0,305 97 91 87
<
£
v % 0,950 0,818 0,332 97 92 85
gm
2| 0629 NaN 0,272 97 96 91
F
[a
& 0,955 0,835 0,520 94 60 83

Analiz wskaznikéw jakosci, rozktadow reszt i parametréw symetrycznosci, zestawionych

tabelarycznie dla wynikow uczenia pozwolila na wskazanie co nastgpuje:
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W przypadku hotelu HDSI Katowice najlepiej sprawdzit si¢ model SVM, osiagajac
najwyzsze wartoéci adjR? (0,984) i R?(0,980), co wskazuje na bardzo dobre dopasowanie
do danych. Najslabiej wypadt model TREE, ktérego wartoéci adjR?> i R? wynosily
odpowiednio 0,876 i1 0,845, znaczaco odstajac od pozostatych modeli. Dla hotelu HDS
Piaseczno najlepsze wyniki osiggnal model NN z adjR? rownym 0,973 oraz R? réownym
0,964. Jest to wyraznie najwyzszy poziom dopasowania dla tego zestawu danych. Model
TREE ponownie okazat sie najstabszy, z adjR? na poziomie 0,916 i R? rtéwnym 0,890. W
hotelu HDSP Opole ponownie najlepsze wyniki uzyskat model NN, ktérego wartosci
adjR? i R? wyniosty odpowiednio 0,968 i 0,956. TREE okazat sie tu réwniez najstabszy,
uzyskujac adjR? na poziomie 0,795 i R? réwnym 0,720, co bylo znaczaco nizsze niz w
przypadku pozostalych modeli. W przypadku HDSP Poznan najlepszym modelem okazat
siec GPR, mimo ze jego R? (0,714) bylo stosunkowo niskie. TREE ponownie uzyskat
najgorszy wynik, z adjR? rownym 0,708 i warto$cig R? nieokres$long (NaN). Dla hotelu
HM Opole najlepiej wypadt model NN, osiagajac adjR? réowne 0,911 i R? na poziomie
0,821. Model TREE zajat ostatnie miejsce z adjR? wynoszacym 0,687 i R? na poziomie
0,374. W hotelu HMC Czgstochowa model GPR uzyskal najlepsze wyniki (adjR?: 0,920,
R?: 0,630), natomiast TREE ponownie najstabiej z dopasowaniem na poziomie adjR?
rownym 0,541 i warto$cig R? rowng NaN. Na koniec, dla hotelu HM Karpacz, najlepie;j
sprawdzit si¢ model GPR z adjR? na poziomie 0,955 i R* rtéwnym 0,835, podczas gdy TREE
uzyskal najgorszy wynik, osiggajac adjR?> réwny 0,629 i brak wyniku dla R
Podsumowujac, modele NN i SVM okazaly si¢ najskuteczniejsze, osiaggajac wysokie
warto$ci dopasowania w wigkszos$ci analizowanych hoteli. Model TREE natomiast
wielokrotnie wypadal najstabiej, uzyskujac najnizsze wartoéci adjR? i R? lub ich brak,
co sugeruje jego nizsza trafno$¢ w dopasowaniu do danych w poréwnaniu do innych
modeli.

Skos$nos¢ przekracza wartos¢ 1 dla kilku modeli, co wskazuje na wyrazniejsza asymetri¢
w rozktadzie reszt: HDSI Katowice — EN (1,422), NN (2,063), GPR (2,446) oraz HMC

Czestochowa — EN (0,687), GPR (0,928). Modele TREE i SVM wielokrotnie uzyskiwatly

najnizsze wartosci, wskazujac na bardziej symetryczny rozktad reszt, podczas gdy model

GPR zazwyczaj charakteryzowat si¢ najwyzsza sko§noscia, co sugeruje wigkszg asymetri¢

w rozktadzie reszt.

Analizujac procenty zgodnosci reszt z rozktadem normalnym, dla wynikoéw uczenia mozna

zauwazy¢, ze modele z wysoka zgodnoscia (powyzej 90%) wystepuja w kilku przypadkach,

114



HDSI Katowice: Najwyzsza zgodno$¢ osiagnat model GPR (98%), a takze EN (96%)
i TREE (95%). HDS Piaseczno: Model SVM uzyskat petng zgodno$¢ (100%), natomiast
pozostate modele takze osiagnety wysokie wyniki, bliskie 95% (EN — 95%, NN — 96%,
TREE — 99%). HDSP Opole: Modele TREE i GPR uzyskaty najwyzsza zgodnos¢ (100%),
z dobrg zgodnoscig dla EN i NN (97%). HDSP Poznan: Najlepiej wypadl model SVM
(100%), a modele TREE i NN rowniez uzyskaly wysoka zgodno$¢, odpowiednio 95%
1 98%. HM Opole: Model GPR osiagnal petng zgodnos¢ (100%), z wysokimi wynikami
dla NN (98%), EN (98%), 1 TREE (99%). HMC Czegstochowa: Model SVM osiagnat99%
zgodnosci, a pozostate modele, takie jak NN i TREE, rowniez mialy dobre wyniki,
odpowiednio 98% 1 97%. HM Karpacz: Najwyzsze wyniki zgodnosci osiagnety modele
GPR (94%) 1 EN (98%). W sumie, najwyzszg zgodno$¢ z rozktadem normalnymuzyskuja
modele SVM i GPR, z warto$ciami si¢gajacymi nawet 100% w kilku hotelach. Modele te
pokazuja dobra stabilno$¢ pod katem zgodnos$ci z rozkladem normalnym, co sugeruje ich
wigksza przydatnos¢ w przypadku danych o rozkladzie bliskim normalnemu.

Najlepsza zgodnos¢ rozktadu reszt z rozktadem normalnym (100%) oraz idealng symetri¢
(¥ = 0) uzyskano dla algorytmu SVM w predykcji GOP dla HDS Piaseczno. Dobry rezultat
(y = -0,01, 95%) uzyskano rowniez dla algorytmu SVM w hotelu HM Opole. Najczesciej

wysoka zgodnos$¢ rozktadu reszt z rozktadem normalnym (warto$¢ medianowana poziomie
87%) uzyskiwano dla algorytmu TREE. Rozpatrujac te wartosci dla poszczegdlnych hoteli,
to najczgsciej normalne rozktady reszt uzyskiwano dla hotelu HM Opole. Najgorsza
asymetri¢ rozktadu reszt (y = 2,446) uzyskano dla algorytmu GPR w hotelu HDSI

Katowice.

Modele, ktore czesciej wykazuja heteroskedastycznosé (czyli niskie procenty zgodnosci
z  homoskedastycznoscig), to: HDSI  Katowice: Model GPR  wykazuje
heteroskedastyczno$¢ z wynikiem 8%, a takze EN (16%) i SVM (28%). HDS Piaseczno:
Model GPR (31%) oraz TREE (41%) czg$ciej wskazuja na heteroskedastycznos¢. HDSP
Opole: GPR wykazuje heteroskedastyczno$¢ (7%). HDSP Poznan: TREE pokazuje
wyrazng heteroskedastyczno$¢ (99%), a takze GPR z wynikiem 57%. HM Opole: GPR
(79%) oraz TREE (90%) wskazuja na nizsza zgodno$¢ z homoskedastycznoscig. HMC
Czestochowa: GPR wykazuje nizszg zgodno$¢ z homoskedastycznosciag (41%). HM
Karpacz: GPR (60%) i TREE (96%) sa czg$ciej heteroskedastyczne. Ogolnie rzecz biorac,
model GPR wykazuje heteroskedastyczno$¢ w wigkszosci hoteli, a model TREE réwniez
czesto odznacza si¢ nizszg zgodnosciag z homoskedastyczno$cia, co moze sugerowac,
ze reszty w tych modelach sa bardziej podatne na zmienno$¢ w zaleznosci od wartosci

predykcyjnych.
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= Analiza pod katem wystgpowania autokorelacji reszt, czyli najnizszej zgodnosci reszt
z brakiem autokorelacji, trzy najgorsze wyniki osiggnely: HDS Piaseczno, EN — 19%
zgodnosci, wskazujac na wysoka autokorelacje reszt. HDSP Opole, NN — 49% zgodnosci,
co rowniez oznacza znaczng autokorelacj¢ i HDSP Poznan, TREE —45% zgodnosci, takze
wskazujac na wyrazng autokorelacj¢. Te modele maja najmniejsze wskazniki zgodno$ci
z brakiem autokorelacji, co sugeruje, ze reszty w ich przypadku moga by¢ silnie

skorelowane.

Tabela 22. Zestawienie zbiorcze wynikow procesu testowania modeli uczenia maszynowego typu EN,
SVM, NN, TREE, GPR, dla wszystkich hoteli. Zrodto: Opracowanie wtasne.

. Proces testowania w 100 iteracjach
— - 0 I 0 ; . 0 J ]
2 %» adiR? R Skodnodé % zgodnosci % zgodnosci A)zgodnosm
T | &0 faodta) | (i) | (et reszt z reszty homo- reszty nieskore-
< ¢ rozktadem N skedastyczne lowane
E 0,960 0,920 0,723 96 57 74
3 § 0,988 0,976 0,603 96 76 66
2
@]
v % 0,987 0,975 0,653 99 67 69
2 m
T | B 0,916 0,832 0,541 95 63 65
=
[
& 0,985 0,970 1,028 98 46 71
E 0,947 0,868 0,660 99 60 28
S § 0,981 0,951 0,419 99 89 76
N
Q
O
= % 0,979 0,946 0,399 99 92 63
A=
= 0,941 0,853 0,459 97 80 50
=
[
& 0,970 0,924 0,517 95 71 29
E 0,924 0,785 0,546 97 69 51
2| =
] > 0,976 0,933 0,455 99 92 39
o| »
@
= Z| 0975 0,929 0,392 95 94 42
m
2| 0815 0,475 0,657 99 66 65
=
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. Proces testowania w 100 iteracjach
— - 0 I 0 ; . 0 J ]
g %s adiR? - Skodnodé % zgodnosci % zgodnosci /ozgodnosm
s 1) . : . reszt z reszty homo- reszty nieskore-
— | (mediana) | (mediana) | (mediana)
< rozktadem N skedastyczne lowane
~
& | 0957 0,879 1,175 95 35 41
4| 0858 NaN 0,390 97 95 NaN
¥ é 0,904 NaN 0,513 100 86 0
A Z | 0934 NaN 0,486 98 93 0
Alm
T2 0753 NaN 0,247 96 99 0
F
e~
& 0967 NaN 0,405 95 94 0
Z 0902 NaN 0,323 97 97 0
E 0,910 NaN 0,343 98 91 0
9 5]
g
S| Z| 0922 NaN 0,391 98 83 0
2
2| 0734 NaN 0,387 100 96 0
F
e~
| 0931 NaN 0,272 98 100 0
Z| 0813 NaN 0,547 97 84 0
S =
51 5| 0873 NaN 0,430 97 91 0
'S n
Q
& Z| 0902 NaN 0,426 99 89 0
@)
| H
S| 2| 0701 NaN 0,575 100 85 0
=i =
~
&l 0923 NaN 0,652 100 76 0
4| 0925 NaN 0,535 98 95 0
N E 0,943 NaN 0,350 98 88 0
Q 5]
=
S| Z| 0956 NaN 0,501 96 89 0
M 2 b
=
= [Sa]
2| 0774 NaN 0,457 100 91 0
F
~
& | 0960 NaN 0,626 98 87 0

Analiza wskaznikoéw jako$ci, rozktadéw reszt i parametréw symetrycznos$ci, zestawionych

tabelarycznie dla wynikow testowania pozwolita na wskazanie co nastgpuje:
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= Najwyzsze wartosci adjR? i R? uzyskano dla HDSI Katowice, modele SVM, NN i GPR,
kazdorazowo przekraczajace 0,97. Najgorsze R? obliczono dla HDSP Opole, model TREE
(R?=0,475) oraz HMS Czestochowa - model TREE (adjR? = 0,701). Dla kilku hoteli,
ze wzgledu na zbyt maly rozmiar zestawu danych nie udalo si¢ obliczy¢ wartosci R2,
a w tabeli zawarto wtedy NaN.

= Warto$¢ skos$nosci nie przekracza jednosci w wigkszosci przypadkéw za wyjatkiem: HDSI
Katowice z algorytmem GPR - sko$nos¢: 1,028 i HDSP Opole z algorytmem GPR -
skosnos¢: 1,175. Te przypadki wskazuja na wigkszg asymetri¢ rozktadu reszt niz
w pozostalych modelach, co moze wptywaé na interpretacje wynikdw oraz zgodnos¢
z zatozeniami normalnosci rozktadu reszt.

= Analiza reszt pod katem zgodnosci z rozktadem normalnym wykazata wsze¢dzie duza
zgodnos¢, powyzej 95%.

= Modele, w ktorych reszty sa heteroskedastyczne (zgodno$¢ z homoskedastyczno$cia
ponizej 60%) to: HDSI Katowice z algorytmem EN - zgodno$¢ homoskedastycznosci: 57%
iz algorytmem GPR - zgodno$¢ homoskedastycznosci: 46%, HDS Piaseczno z algorytmem
GPR - zgodno$¢ homoskedastycznosci: 50% oraz HDSP Opole z algorytmem GPR
- zgodno$¢ homoskedastycznosci: 35%. Te modele wskazuja na potencjalne problemy
z zalozeniem homoskedastycznosci, co moze wplywac na stabilno$¢ estymacji.

= Natomiast analiza autokorelacji reszt wykazata, ze modele, dla ktoérych nie udato si¢
obliczy¢ wartoéci R?, osiggaty zerowg zgodno$¢ reszt nieskorelowanych. Najmniej
skorelowane reszty uzyskano dla hotelu HDSI Katowice, dla modelu EN, GPR i SVM,
gdzie procent zgodnosci przekroczyt 71%.

Rozdzial przedstawit proces modelowania zysku operacyjnego brutto za pomoca dwdch
podej$¢: modelu ekonometrycznego oraz nieliniowych algorytmow regresyjnych i uczenia
maszynowego. Na poczatku opisano modelowanie ekonometryczne GOP, obejmujace wyniki
selekcji zmiennych metoda eliminacji wstecznej dla poszczegolnych hoteli. Wskazano model
poczatkowy i koncowy, prezentujac wartosci estymowanych parametréw i odpowiednie miary
oceny procesu doboru modelu ekonometrycznego. W dalszej czesci rozdzialu opisano proces
budowy modelu predykcyjnego z wykorzystaniem nieliniowych algorytmoéw regresyjnych
i technik uczenia maszynowego. Przedstawiono wyniki analizy wazno$ci wybranych zmiennych
USALI, korelujacych z GOP, okreslone metoda MRM 1 testem F. Nastgpnie, w oparciu
o wyselekcjonowane zmienne, zbudowano nieliniowe modele GOP, ktérych rezultaty
przedstawiono w podziale na procesy uczenia i testowania, w formie tabelarycznej i graficzne;.
Catos¢ zapewnia kompleksowe porownanie wynikéw obu podej$¢ modelowania GOP, oferujac

cenne wnioski na temat ich skutecznos$ci oraz charakterystyki zastosowanych predyktorow.
118



8. Podsumowanie i wnioski

W ramach przeprowadzonych prac badawczych dokonano obszernego przegladu literatury
zwigzane] z rachunkowoscig, wskaznikami ekonomicznymi oraz mozliwo$ciami
ich przewidywania w kontek$cie branzy hotelarskiej. Oceniono, ze mimo licznych prac
naukowych nad tymi zagadnieniami, istnieje potrzeba dalszego doskonalenia narzedzi i metod
zarzadzania hotelami, ze szczegdlnym naciskiem na maksymalizacje zyskow.

Kolejnym etapem prac byto zebranie i analiza danych finansowych z siedmiu ré6znych hoteli
w Polsce. Badania obejmowaly wskazniki finansowe zgodne z bazg USALI. Wykorzystano
réznorodne techniki analizy danych, takie jak analiza czasowa, periodyczno$¢, rozktady funkcji
gestosci  prawdopodobienstwa, analiza sezonowo$ci 1 cyklicznosci w  dziedzinie
czestotliwosciowej, analiza wspolzaleznosci migedzy wskaznikami, a zyskiem operacyjnym
brutto (GOP), analiza korelacji liniowej oraz analiza koherencji falkowej w dziedzinie
czasowo-czgstotliwosciowej. Ponadto, oceniono istotno$¢ poszczegdlnych wskaznikéw dla
mozliwosci predykcyjnych GOP za pomocg zaawansowanych technik statystycznych, takich
jak Minimum Redundancy Maximum Relevance i test Fishera-Snedecora F.

Nastepnie, na podstawie wynikow analiz, wyselekcjonowano zestaw wskaznikow istotnie
skorelowanych z zmienng GOP, ale nieskorelowanych wzajemnie. Te istotne zmienne
postuzyly do stworzenia modelu ekonometrycznego oraz modeli sztucznej inteligencji, ktore
mialy na celu przewidywanie wartosci GOP, dla kazdego hotelu oddzielnie.

Na podstawie przeprowadzonych analiz wynikéw predykcji z wykorzystaniem modelu
ekonometrycznego i modelu uczenia maszynowego, wykazano ze obie metody sg skuteczne
w predykowaniu zmiennej GOP. Poréwnanie modeli ekonometrycznych 1 uczenia
maszynowego jest mozliwe, cho¢ kazde z tych podejs¢ ma odmienny charakter i zastosowanie.
Modele ekonometryczne, bazujac na zalozeniach przyczynowosci, sg bardziej interpretowalne
i transparentne. Z kolei metody sztucznej inteligencji to podej$cie oparte na danych, ktore
pozwala wykrywa¢ skomplikowane wzorce w duzych zbiorach danych dzigki modelom
nieliniowym, takim jak sieci neuronowe. Cho¢ daja precyzyjne prognozy, modele SI
s3 zazwyczaj mniej interpretowalne, co sprawia, ze bywaja postrzegane jako ,,czarne skrzynki”.
Réznice w interpretowalnosci i zastosowaniu obu podej$¢ wida¢ rowniez w sposobie walidacji.
Ekonometria polega na analizie statystycznej reszt 1 testach zatozen, takich jak
heteroskedastycznos¢, autokorelacja czy normalno$¢ reszt, co pomaga w ocenie poprawnosci
modelu. W SI walidacja polega na analizie metryk wydajnosci (jak doktadno$¢) na zbiorach

treningowych, walidacyjnych i testowych, gdzie liczy si¢ gtdwnie doktadnos¢ prognozy. Mimo
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tych roéznic oba podejscia moga si¢ uzupetiaé: SI moze wskaza¢ nieoczywiste zaleznosci

w duzych zbiorach danych, ktore nastgpnie mozna pogtebic i interpretowac przy uzyciu modeli

ekonometrycznych.

Zatozone cele pracy zrealizowano w pelni, na podstawie przeprowadzonych analiz

empirycznych oraz uzyskanych wynikéw mozemy potwierdzi¢ kazda z postawionych

na wstepie hipotez badawczych, co prowadzi do nastepujacych wnioskow:

Potwierdzenie Hipotezy 1: Przeprowadzone analizy statystyczne wykazaty istotng
zalezno$¢ miedzy wybranymi wskaznikami USALI, a zyskiem operacyjnym brutto
w rozpatrywanych hotelach. Analiza korelacji oraz modelowanie regresyjne jednoznacznie
wskazaly, ze wybrane wskazniki USALI, wykazuja korelacj¢ z wartoscia GOP
przekraczajaca 0,8, co potwierdza hipotezg¢ o ich kluczowym wplywie na wyniki finansowe
przedsigbiorstw hotelarskich. Ponadto wykazano, ze wynik operacyjny (zmienna X52)
koreluje z GOP we wszystkich hotelach, natomiast pozostate zmienne USALI koreluja
W sposob zréznicowany.

Potwierdzenie Hipotezy 2: Badanie potwierdzilo, Zze zastosowanie nowoczesnych
technologii sztucznej inteligencji pozwala na uzyskanie poroéwnywalnie precyzyjnych
prognoz zysku operacyjnego brutto (GOP), w poréwnaniu do metod statystycznych
opartych na klasycznych technikach statystycznych (ekonometrycznych). Wykorzystanie
modeli uczenia maszynowego, takich jak sieci neuronowe i maszyny wektorow nosnych,
eliminuje konieczno$¢ spelnienia zalozen wymaganych przez klasyczne metody
statystyczne, przy jednoczesnym zapewnieniu poréwnywalnej lub wyzszej doktadnos$ci
wynikow.

Potwierdzenie Hipotezy 3: Wyniki analiz potwierdzity skuteczno$¢ wyselekcjonowanego
zestawu wskaznikow finansowych jako predyktorow zysku operacyjnego brutto
w rozpatrywanych hotelach. Wskazniki te, dzigki silnej korelacji z GOP, moga by¢
stosowane do skutecznej predykcji wynikow operacyjnych w branzy hotelarskie;j.
Przeprowadzone badania predykcyjne wskazaty, ze uwzglednienie tych wskaznikow
znaczaco poprawia doktadnos¢ przewidywan, co potwierdza hipoteze.

Potwierdzenie Hipotezy 4: Analiza szeregéw czasowych oraz analiza sezonowosci
potwierdzity istnienie cyklicznych wzorcow w wynikach operacyjnych hoteli w Polsce.
Wyniki wskazuja na istotne wzorce sezonowe zwigzane z okreslonymi okresami roku,
ktére wptywaja na poziom GOP.

Ponizej okreslono mozliwe dalsze kierunki prowadzenia prac badawczych:

Doskonalenie modeli predykcyjnych. Kontynuacja prac nad rozwojem zaawansowanych

modeli uczenia maszynowego w kontekscie GOP moze przyczyni¢ si¢ do bardziej
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efektywnego zarzadzania hotelami, zwigkszenia przychodow i poprawy do$wiadczen

klientow. Jest to obszar o duzym potencjale, ktéry wymaga interdyscyplinarnych badan

1 statego dostosowywania do zmieniajacych si¢ warunkow rynkowych. Mozliwie kierunki

prac badawczych to:

Badanie mozliwosci  zastosowania  glebokich sieci neuronowych, takich
jak konwolucyjne sieci neuronowe (CNN), sieci glebokie (ang. Deep Learning)
lub rekurencyjne sieci neuronowe (RNN), do analizy danych zwigzanymi z GOP.
Eksperymenty z roéznymi architekturami sieci, funkcjami aktywacji i technikami
regularyzacji w celu poprawy precyzji prognoz.

Poszukiwanie nowych Zrédel danych, ktore mogg by¢ uzywane do trenowania modeli,
takich jak dane pogodowe, dane z mediéw spotecznosciowych lub dane z okolicznych
atrakcji turystycznych. Integracja danych z wielu zroédet w celu uzyskania bardziej
kompleksowego obrazu i poprawy jakosci prognoz GOP.

Zastosowanie algorytmow RL (ang. Reinforcement Learning) do optymalizacji
zarzadzania dostgpnymi pokojami w hotelu na podstawie prognoz GOP. Opracowanie
agentow RL, ktorzy podejmuja decyzje w czasie rzeczywistym, aby zoptymalizowaé
przychody hotelu.

Badanie, w jaki sposob interakcje klientow z systemem rezerwacji i innymi ustugami
hotelu moga by¢ wykorzystane do doskonalenia modeli GOP. Opracowanie
personalizowanych prognoz opartych na zachowaniach klientow.

Rozwazenie aspektu zréwnowazonego zarzadzania hotelem poprzez uwzglednienie
prognoz GOP w kontekscie optymalizacji zuzycia energii i innych zasobow.
Opracowanie technik zarzadzania niepewnoscig w prognozach GOP, co moze by¢
istotne ze wzgledu na zmienne warunki rynkowe. Eksploracja podejs¢ takich

jak bayesowskie sieci neuronowe lub metody bootstrapingu.
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Tworzenie narzedzi do wizualizacji prognoz GOP, ktére pomoga menedzerom hoteli
lepiej zrozumie¢ i wykorzystac te prognozy w codziennym zarzadzaniu.

Praca nad modelami, ktére sa w stanie uczy¢ si¢ na biezaco, korzystajac z danych
strumieniowych, takich jak rezerwacje hotelowe dokonywane przez klientow w czasie
rzeczywistym.

Poréwnanie r6znych technik i modeli prognozowania GOP pod katem ich skuteczno$ci
i efektywno$ci. Opracowanie metryk oceny wydajnosci, ktore odzwierciedlaja

rzeczywisty wplyw prognoz na zarzadzanie hotelem.

Implementacja w praktyce. Przeniesienie wynikéw badan do praktyki oraz wprowadzenie

nowych narzedzi i metod zarzadzania w hotelach, a takze monitorowanie ich skutecznosci,

moze otworzy¢ wiele perspektywicznych kierunkow dalszych prac. Oto kilka mozliwych

obszarow, ktére mozna by eksplorowac:

Dalsze badania nad rozwojem innowacyjnych narzedzi i systemow zarzadzania
hotelami, uwzgledniajac najnowsze technologie. Tworzenie interaktywnych platform
i aplikacji mobilnych, ktére ulatwiaja zarzadzanie hotelem oraz komunikacje z
klientami. Badania nad sztuczng inteligencja i1 automatyzacja procesow, aby
zoptymalizowac operacje hotelu.

Badanie efektywnosci nowych narzedzi i metod zarzadzania w konteks$cie zmniejszenia
kosztéw operacyjnych hotelu. Analiza, jak te narzedzia moga przyczynié
si¢ do zwigkszenia wydajnosci personelu oraz poprawy obstugi klienta.

Badania nad tym, w jaki sposob nowe technologie i metody zarzadzania moga wptynaé
na poprawe doswiadczen gosci w hotelach. Monitorowanie opinii i satysfakcji klientow
po wprowadzeniu zmian, aby dostosowywac strategi¢ zarzadzania.

Badania nad wptywem nowych narzgdzi i1 praktyk zarzadzania na zrownowazony
rozwo0j hoteli, wlaczajac aspekty ekologiczne i spoteczne. Opracowywanie strategii
zmierzajacych do zminimalizowania wptywu dziatalnosci hotelowej na srodowisko.
Badanie potencjalnych zagrozen zwigzanych z wprowadzaniem nowych narzedzi
i technologii w hotelach oraz opracowywanie strategii zarzadzania ryzykiem.
Monitorowanie 1 ocena systemOw bezpieczenstwa danych w kontek$cie
przechowywania informacji o klientach.

Badanie, jak wprowadzenie nowych narz¢dzi wplywa na potrzeby szkoleniowe
personelu hotelowego. Opracowywanie programow szkoleniowych, ktéore pomoga

pracownikom zrozumie¢ i efektywnie wykorzystywac¢ nowe narzedzia.
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* Poréwnywanie wynikow wdrozonych nowych narzedzi i1 praktyk zarzadzania
z wynikami innych hoteli w branzy. Badania poréwnawcze jako narzedzie do oceny
skuteczno$ci wprowadzonych zmian.

= Badanie, jak nowoczesne technologie, takie jak Internet rzeczy (ang. loT) czy analiza

big data, moga by¢ wykorzystane do dalszego usprawnienia zarzadzania hotelami.
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Tabela 1.
Tabela 2.

Tabela 3.
Tabela 4.
Tabela 5.
Tabela 6.
Tabela 7.
Tabela 8.
Tabela 9.
Tabela 10.
Tabela 11.
Tabela 12.
Tabela 13.
Tabela 14.
Tabela 15.
Tabela 16.
Tabela 17.
Tabela 18.
Tabela 19.
Tabela 20.
Tabela 21.

Tabela 22.

Spis tabel

Ogolny format Sprawozdania Operacyjnego w jezyku polskim i angielskim
Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla zmiennej GOP w
kolejnych hotelach

Wyniki obliczen zaleznos$ci korelacyjnej zmiennej GOP do pozostatych
zmiennych tablicy USALI dla wszystkich hoteli

Zestawienie zbiorcze wyselekcjonowanych zmiennych USALI dla
poszczegoblnych hoteli

Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla
wyselekcjonowanych zmiennych USALI w HDSI Katowice

Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla
wyselekcjonowanych zmiennych USALI w HDS Piaseczno

Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla
wyselekcjonowanych zmiennych USALI w HDSP Opole

Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla
wyselekcjonowanych zmiennych USALI w HDSP Poznan

Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla
wyselekcjonowanych zmiennych USALI w HM Opole

Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla
wyselekcjonowanych zmiennych USALI w HMC Czestochowa

Zestawienie zbiorcze miar statystycznych obliczonych dla
wyselekcjonowanych zmiennych USALI w HM Karpacz
Zestawienie zbiorcze wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu
HDSI Katowice

Zestawienie zbiorcze wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu
HDS Piaseczno

Zestawienie zbiorcze wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu
HDSP Opole

Zestawienie zbiorcze wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu
HDSP Poznan

Zestawienie zbiorcze wynikow koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu
HM Opole

Zestawienie zbiorcze wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu
HMC Czgstochowa

Zestawienie zbiorcze wynikoéw koncowego modelu regresji liniowej dla hotelu
HM Karpacz

Zestawienie zbiorcze wynikoéw procesu doboru koncowego modelu
ekonometrycznego, dla wszystkich hoteli

Nazwy i oznaczenia algorytméw uczenia maszynowego zastosowanych w
analizach

Zestawienie zbiorcze wynikoéw procesu trenowania modeli uczenia
maszynowego typu EN, SVM, NN, TREE, GPR, dla wszystkich hoteli
Zestawienie zbiorcze wynikow procesu testowania modeli uczenia
maszynowego typu EN, SVM, NN, TREE, GPR, dla wszystkich hoteli
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Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys. 4.
4.8

Rys
Rys

Rys

Rys.

Rys
Rys

Rys

Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.
Rys.

Rys.

Rys.
Rys.
Rys.

Rys.

11.

4.1
4.2
43
4.4
4.5
4.6
4.7

4.9

4.10

4.11

4.12

4.13

4.14

4.15
4.16
4.17
4.18
4.19
4.20
4.21
4.22
4.23
5.1

52

53

54

6.1

6.2

6.3

7.1

Spis rysunkow

Przebieg czasowy standaryzowanych warto$ci zmiennej GOP dla HDSI Katowice
Przebieg czasowy standaryzowanych warto$ci zmiennej GOP dla HDS Piaseczno
Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Opole
Przebieg czasowy standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Poznan
Przebieg czasowy standaryzowanych warto$ci zmiennej GOP dla HM Opole
Przebieg czasowy standaryzowanych warto$ci zmiennej GOP dla HMC Czgstochowa
Przebieg czasowy standaryzowanych warto$ci zmiennej GOP dla HM Karpacz
Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP
rejestrowanej w hotelu HDSI Katowice

Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP
rejestrowanej w hotelu HDS Piaseczno

Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP
rejestrowanej w hotelu HDSP Opole

Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP
rejestrowanej w hotelu HDSP Poznan

Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP
rejestrowanej w hotelu HM Opole

Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP
rejestrowanej w hotelu HMC Czgstochowa

Wykres rozktadu empirycznej gestosci prawdopodobienstwa dla zmiennej GOP
rejestrowanej w hotelu HM Karpacz

Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSI Katowice
Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDS Piaseczno
Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Opole
Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HDSP Poznan
Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HM Opole
Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HMC
Czestochowa

Wykres autokorelacji standaryzowanych wartosci zmiennej GOP dla HM Karpacz
Wyniki analizy widmowej wykorzystujacej metodg PMUSIC.

Zestawienie zbiorcze gtdéwnych sktadowych widma zmiennej GOP dla wszystkich
hoteli.

Wizualizacja rozrzutu zmiennych X4 do X9 wzgledem zmiennej GOP, pozyskanych
dla wszystkich hotel

Wizualizacja rozrzutu zmiennych X10, X13, X17, X18, X23 i X24 wzgledem
zmiennej GOP, pozyskanych dla wszystkich hoteli

Wizualizacja rozrzutu zmiennych X32, X37, X38, X39, X52 i X53 wzgledem
zmiennej GOP, pozyskanych dla wszystkich hoteli

Wizualizacja kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzgledem
dziesigciu zmiennych USALI, pozyskanych w rozpatrywanym okresie dziatalno$ci
hotelu HDSI Katowice

Przebiegi czasowe standaryzowanych wartos$ci zmiennych USALI skorelowanych z
GOP dla HDSI Katowice

Wykresy autokorelacji standaryzowanych warto$ci zmiennych USALI
skorelowanych z GOP dla HDSI Katowice

Wyniki analizy widmowej standaryzowanych wartosci zmiennych USALI
skorelowanych z GOP obliczonych dla HDSI Katowice

Zestawienie porownawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresem Q—Q, uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla
hotelu HDS Piaseczno
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Rys. 7.2

Rys. 7.4

Rys. 7.5

Rys. 7.6

Rys. 7.7

Rys. 7.8
Rys. 7.9

Rys. 7.10

Zestawienie porownawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresem Q—Q, uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla
hotelu HDSI Katowice

Zestawienie porownawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresem Q—Q, uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla
hotelu HDSP Poznan

Zestawienie porownawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresem Q—Q, uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla
hotelu HM Karpacz

Zestawienie porownawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresem Q—Q, uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla
hotelu HM Opole

Zestawienie porownawcze rozktadu gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresem Q—Q, uzyskane w wyniku dopasowania modelu ekonometrycznego dla
hotelu HMC Czestochowa

Schemat blokowy procesu przygotowania i modelowania danych.

Zestawienie zbiorcze wynikow analizy waznoS$ci zestawu zmiennych USALI
skorelowanych ze zmienng GOP wyselekcjonowanych w poprzednich badaniach,
wyznaczone z wykorzystaniem metody MRM i testu F.

Zestawienie porownawcze przykladowych wynikéw dopasowania nieliniowych
modeli predykujacych zmienng GOP dla hotelu HDSI Katowice

Rys. 7.11 Zestawienie porownawcze rozkladow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z

Rys. 7.12

Rys. 7.13

wykresami Q—Q, przeprowadzone w 100 iteracjach uczenia i testowania modelu
predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice, z wykorzystaniem algorytmu EN
Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresami Q—Q, przeprowadzone w 100 iteracjach uczenia i testowania modelu
predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice, z wykorzystaniem algorytmu SVM
Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresami Q—Q, przeprowadzone w 100 iteracjach uczenia i testowania modelu
predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice, z wykorzystaniem algorytmu TREE

Rys. 7.14 Zestawienie porownawcze rozkltadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z

Rys. 7.15

wykresami Q-Q, przeprowadzone w 100 iteracjach uczenia i testowania modelu
predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice, z wykorzystaniem algorytmu NN
Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z
wykresami Q—Q, przeprowadzone w 100 iteracjach uczenia i testowania modelu
predykujacego GOP dla hoteli HDSI Katowice, z wykorzystaniem algorytmu GPR

136



Zalaczniki

Zalacznik 7.1

Na rysunkach Z1.1 — Z1.6 przedstawiono graficzng prezentacj¢ rozkladow gestosci wraz
z dopasowaniem FGP rozktadu normalnego, obliczone dla rozpatrywanych w pracy zmiennych
USALLI, dla poszczeg6lnych hoteli (HDS Piaseczno, HDSI Opole, HDSI Poznan, HM Opole,
HDC Czgstochowa, HM Karpacz).

[C—=ax52. HDS Piaseczno ¥, =0.953. JB p=0.079 (=3 x23. HS Piaseczno

R, r=0.926. JB p=0.324

T T T /-,\ T T T T T T T T ~J T
03 1 031 / \ 1
3 // \ 3 ) N,
0.2 \ 13021 / \ ]
jod @
0] ] p
0.1 1 041 :l/ : 4
0 L n L " 0
2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 2.5 3 2 -1.5 ol -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
(=332 HDS Piaseczno M, 7~0.96. I8 5=0.571 [E==1x15. HDS Piaseczno X, r=0.902. JB p=0.052
0.4
04r LT~ 1 N
0 L o)
3 303 /
£ £
7] @
oS 4 @021
1] 0.2 1]
i 0.1
0 0
-3 -2 -1 0 1 2 3 4 -3 -2 -1 0 1 2 3
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
“:IX16A HDS Piaseczno ®, r=0.883. JB p=0.017 ‘:XM). HDS Piaseczno ¥, r=0.983. JB p=0.428
T T T T T T T = < T
04r 4
5 i 03
@ 03F 1%
2 02 :/ S 02f
0.2+ 1 @
o (U]
0.1+ / 4 oar
0 — 0
5 -4 -3 -2 ! 0 1 2 3 -3 2 -1 4] 1 2 3
Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF Dane znormalizowane. Transformacja: -
[ x13. HDS Piaseczno ———x, =0.971. JB p=0.5 [C—x31. HDS Piaseczno R, r=0.847. JB p=0.195
T T T T T T T T T T T T
04F L 1 04t L —

oz 1 Bozf / \
0.1 04 7 %
0

-1 0 1 2 3 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -

&
N

[ x27. HDS Piaseczno R, r=0.909. JB p=0.141 [C=—=Ix19. HDS Piaseczno ®, r=0.933. JB p=0.201

T T T T T T T T T T T T T T

/ IE 0:4 \>

Gestosc
o
N
T
L
Gestosc
o
o

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25 3 -3 -2 -1 [ 1 2 3
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
|[C—x11. HDS Piaseczno R, r=0.913. JB p=0.014 |1 x12. HDS Piaseczno R, r=0.973. JB p=0.14
T T T T T T T T T T —

-3 2 -1 0 1 2 3 4 -2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2 25 3
Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF Dane znormalizowane. Transformacja: -

Rys. Z1.1 Zestawienie zbiorcze rozktaddw empirycznej gestosci prawdopodobienstwa rozpatrywanych w pracy
zmiennych USALI. Wykresy dotyczg danych pozyskanych z hotelu HDS Piaseczno. Zrodto: Opracowanie
wlasne.
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04
b
£03

&
o2

0.1

[=—"xs52. HDSP Opole

N, r=0.86. JB p=0.5

[C=—Ix13. HDSP Opole

R, r=0.928. JB p=0.002

L 4 04r 1
L @ 1
/ 2
&
H {&oz2r 1
L g
0
-3 -2 -1 0 1 2 3 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF
|[—Ix9. HDSP Opole X, /=0.948. JB p=0.092 |[C—Ix2. HDSP Opole X, =0.669. JB p=0.05
T T T T T osF T T T T T n
/ N © 06 — ]
- -
L £
L | 8041 1
(O]
4 02F 4
. 0 N " " )
2 -1 0 1 2 3 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF
[l:lxss. HDSP Opole R, r=0.961. JB p=0.442 “:]m 8. HDSP Opole R, r=0.809. JB p=0.5
4 \ Q04F F— ]
4 \ 12 = N
jod N
/ \ Ooz2f 1
N X . 7‘4
2 -1 0 1 2 3 4 25 -2 -1.5 -1 -05 0 0.5 1 1.5 2 25
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacija: -
[C—Ix24. HDSP Opole X, r=0.748. JB p=0.445 | [ x78. HDSP Opole R, r=0.835. JB p=0.5
041 /—-\ b
5 1
L — Boaf / J
@
jod L 4
| | o2 7 \
0
25 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 =25 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
[C=—x17. HDSP Opole R, 7=0.802. JB p=0.061 [ x42. HDSP Opole X, =0.684. JB p=0.001
: s |go4 1
19 L
1 2
L 1902 1
Fé =
1 0 e |
-2 -15 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2 25 3 0 2 4 6 8 10 12 14
Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: EXP
|[C—x3. HDSP Opole R, r=0.282. JB p=0.001
H / e
-0.2 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8

Dane znormalizowane. Transformacja: EXP

Rys. Z1.2 Zestawienie zbiorcze rozktadow empirycznej gestosci prawdopodobiefistwa rozpatrywanych w pracy
zmiennych USALI. Wykresy dotyczg danych pozyskanych z hotelu HDSP Opole. Zroédto: Opracowanie wlasne.
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|C—Ix52. HDSP Poznar X, r=0.947. JB p=05|

[ x5. HDSP Poznan

¥, r=0.311. JB p=0.103

o [T - T T T T M 0.5 T T T T T T T
8 [ 8
S0t —1 £ /
b i
S, L L L L O, L L L |
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: EXP
[E0. HDSP Poznat X, r=0.306. J8 p=0.099| [C—Ix53. HDSP Poznan ¥, =0.981. JB p=0.245

05 - : T T T T Mo [T T T —_— - -
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Z / Fo2r ==
jog @
LI : . : LI : ! . ——

0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 -2 -15 -1 0.5 0 0.5 1 15 2

Dane znormalizowane. Transformacja: EXP Dane znormalizowane. Transformacja: -
[C—TIx39. HDSP Poznan ———n, r=0.768. JB p=0.013 [—Ix38. HDSP Poznan N, r=0.759. JB p=0.008 |

:@ 0.4 ! ! ' 9 :@ 0.4 ! ! ! 1
go2fl—""] ~ 1g02 /%ﬁ\ |
o 4 [ I o I

0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6

Dane znormalizowane. Transformacja: EXP

[C—Ix14. HDSP Poznan X, r=0.994. JB p=0.23

Dane znormalizowane. Transformacja: EXP

[C—x32. HDSP Poznan N, r=0.826. JB p=0.078 |

0 o —— T T
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
[C=—=x18. HDSP Poznan ———n, r=0.788. JB p=0.067 | [C=—=3x30. HDSP Poznan X, r=0.743. JB p=0.009 |
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Sy JO ol . —
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF
|——Tx23. HDSP Poznan ¥, =0.835. JB p=0.032 | [C—Ix13. HDSP Poznan N, /=0.813. JB p=0.16 |
:‘E 05F T T T T T T :‘E T T T T T T
17} 173
g @
&, N & R
0 05 1 15 2 25 3 35 4 2 - 0 1 2 3
Dane znormalizowane. Transformacja: EXP Dane znormalizowane. Transformacja: -
(B X17. HDSP Poznah X, r=0.682. JB p=0.001] [C=—Ix83. HDSP Poznan ¥, =0.704. JB p=0.001]
08 ; : . : . : : 904 ) - - r . : : 7
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2 202 B
g, —— L 187 _— . ‘ R
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 0 2 4 6 8 10 12 14 16
Dane znormalizowane. Transformacja: EXP Dane znormalizowane. Transformacja: EXP
| X37. HDSP Poznan R, r=0.747. JB p=0.036 |l 1X78. HDSP Poznan R, r=0.745. JB p=0.001
0 05F T T T T T Ty g 4T T T T T T T T m
2 2 0.4
g o] 1
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0 05 1 15 2 25 3 35 4 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Dane znormalizowane. Transformacja: EXP Dane znormalizowane. Transformacja: EXP
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o d jod
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Dane znormalizowane. Transformacja: -

|=—Tx59. HDSP Poznan N, r=0.551. JB p=0.001 |

Dane znormalizowane. Transformacja: -

[ x24. HDSP Poznan X, r=0.937. JB p=0.5

F——
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jod

g, : : : —

0 1 2 3 4
Dane znormalizowane. Transformacja: EXP

-3 -2.5 -2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 15 2
Dane znormalizowane. Transformacja: -

Rys. Z1.3 Zestawienie zbiorcze rozktadow empirycznej gestosci prawdopodobiefistwa rozpatrywanych w pracy
zmiennych USALI. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HDSP Poznan. Zrédto: Opracowanie

wlasne.
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[C—Ix52. HM Karpacz N, =0.753. JB p=0.148|

“:IX18. HM Karpacz R, r=0.772. JB p=0.089
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF
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Dane znormalizowane. Transformacja: -

Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF

Rys. Z1.4 Zestawienie zbiorcze rozktadow empirycznej gestosci prawdopodobiefistwa rozpatrywanych w pracy
zmiennych USALI. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HM Karpacz. Zrédlo: Opracowanie wlasne.
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[C——1X52. HM Opole R, r=0.866. JB p=0.296
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Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF
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Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF

[C—x18. HM Opole ——— &, =0.793. JB p=0.252
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Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: EXP
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Dane znormalizowane. Transformacja: DIFF

-2 -1.5 -1 -0.5 0 0.5 1 1.5 2
Dane znormalizowane. Transformacija: -

Rys. Z1.5 Zestawienie zbiorcze rozkladow empirycznej gestosci prawdopodobienstwa rozpatrywanych w pracy

zmiennych USALI. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HM Opole. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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| x52. HMC Czestochowa

¥, =0.894. JB p=0.064
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Dane znormalizowane. Transformacja: - Dane znormalizowane. Transformacja: -
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Rys. Z1.6 Zestawienie zbiorcze rozktadow empirycznej gestosci prawdopodobiefistwa rozpatrywanych w pracy
zmiennych USALI. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HMC Czgstochowa. Zrédto: Opracowanie

wlasne.
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Zalacznik 7.2

Na rysunkach Z2.1 — Z2.6 przedstawiono zbiorcze zestawienie wynikow analizy koherencji
falkowej migdzy zmienng GOP, a zmiennymi istotnie z nim skorelowanymi,
dla poszczegdlnych hoteli (HDS Piaseczno, HDSI Opole, HDSI Poznan, HM Opole, HDC
Czgstochowa, HM Karpacz).
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Rys. Z2.1 Zestawienie zbiorcze kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzgledem zmiennych
z nig skorelowanych. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HDS Piaseczno. Zrodlo: Opracowanie
wlasne.
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Rys. Z2.2 Zestawienie zbiorcze kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzglgdem zmiennych
z nig skorelowanych. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HMC Czgstochowa. Zrédto: Opracowanie
wlasne.
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Rys. Z2.3 Zestawienie zbiorcze kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzgledem zmiennych
z nig skorelowanych. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HM Opole. Zrédto: Opracowanie wlasne.
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Rys. Z2.4 Zestawienie zbiorcze kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzgledem zmiennych
z nig skorelowanych. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HM Karpacz. Zrédto: Opracowanie
wlasne.

147



2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5
GOP vs zmienna USALI X53

GOP vs zmienna USALI X4

0.25 = LEEES. ——— 5

2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5
GOP vs zmienna USALI X39 GOP vs zmienna USALI X38

2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5

GOP vs zmienna USALI X14 GOP vs zminna USALI X32

sl

0.5 0.5 [ e
0.25 4 5 === =
2017 2017.5 2018 20185 2019 2018.5 2017 20175 2018 2018.5 2019 2019.5
GOP vs zmienna USALI X18 GOP vs zmienna USALI X30
1 1
]
o 05 05
=
.0 0.25 0.25
8 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 20185 2019 2019.5
c GOP vs zmienna USALI X23 GOP vs zmienna USALI X13
L\l) 1 e ———— - =
X< 05 05
©] - B =
0.25 CEET TEE 0.25
2017 2017.5 2018 2018.5 2019 20195 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5

GOP vs zmienna USALI X17

0.5 - —

0.25 R
2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5
GOP vs zmienna USALI X37 GOP vs zmienna USALI X78
e~ S — . —
0.5 -
0.25 = i
2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5

GOP vs zmienna USALI X27 GOP vs zmienna USALI X28

2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5
GOP vs zmienna USALI X59 GOP vs zmienna USALI X24

05 ﬂ j

0.25
2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5 2017 2017.5 2018 2018.5 2019 2019.5

01 02 03 04 05 06 07 08 09
Kwadrat modutu koherenciji

Rys. Z2.5 Zestawienie zbiorcze kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzglgdem zmiennych
z nig skorelowanych. Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HDSP Poznan. Zrédto: Opracowanie
wiasne.
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Rys. Z2.6 Zestawienie zbiorcze kwadratu modutu koherencji falkowej dla zmiennej GOP wzgledem zmiennych
z nig skorelowanych Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HDSP Opole. Zrédto: Opracowanie wlasne.
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Zalacznik 73

Na rysunkach Z3.1- Z3.6 przedstawiono przebiegi czasowe ustandaryzowanych warto$ci
rozpatrywanych w pracy zmiennych USALI dla hoteli: HM Karpacz, HDC Czg¢stochowa, HM
Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole, HDS Piaseczno.
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Rys. Z3.1 Zestawienie zbiorcze przebiegow czasowych rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HMC Czgstochowa. Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Rys. Z3.3 Zestawienie zbiorcze przebiegow czasowych rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HM Karpacz. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Rys. Z3.4 Zestawienie zbiorcze przebiegow czasowych rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HDSP Poznan. Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Rys. Z3.5 Zestawienie zbiorcze przebiegow czasowych rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HDSP Opole. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Rys. Z3.6 Zestawienie zbiorcze przebiegow czasowych rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HDS Piaseczno. Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Zalacznik 74

Na rysunkach Z4.1- Z4.6 przedstawiono wykresy autokorelacji rozpatrywanych w pracy
zmiennych USALI dla hoteli: HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan,
HDSI Opole, HDS Piaseczno.
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Rys. Z4.1 Zestawienie zbiorcze wykresow autokorelacji rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HDSP Opole. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Rys. Z4.2 Zestawienie zbiorcze wykresow autokorelacji rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HDS Piaseczno. Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Rys. Z4.3 Zestawienie zbiorcze wykresow autokorelacji rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HMC Czgstochowa. Zrodto: Opracowanie wiasne.
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Rys. Z4.4 Zestawienie zbiorcze wykresow autokorelacji rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotycza danych pozyskanych z hotelu HM Opole. Zrodto: Opracowanie wtasne.
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Rys. Z4.5 Zestawienie zbiorcze wykresow autokorelacji rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotyczg danych pozyskanych z hotelu HM Karpacz. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Rys. Z4.6 Zestawienie zbiorcze wykresow autokorelacji rozpatrywanych w pracy zmiennych USALL Wykresy
dotycza danych pozyskanych z hotelu HDP Poznan. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Zalacznik 75

Na rysunkach Z5.1— Z5.6 przedstawiono wykresy analizy PMUSIC, obrazujace sktadowe
czestotliwo$ciowe zawarte w widmach rozpatrywanych w pracy zmiennych USALI dla hoteli:

HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole, HDS Piaseczno.
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Rys. Z5.1 Zestawienie zbiorcze widmo PMUSIC obliczonych dla rozpatrywanych w pracy zmiennych USALIL
Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HDS Piaseczno. Zrédlo: Opracowanie wtasne.

164



Zmienna X53 @  Gloéwne skladowel

‘ Zmienna X52 ® Gloéwne sktadowe |
g 10 F T T g 5 E T T ]
o Or 1 o _g E =
2 10 i /\A ] 2.0k . i =y
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwo$¢ [nHz] Czestotliwos$¢ [nHz]
Zmienna X39 ® Gioéwne sktadowe Zmienna X38 ® Gléwne sktadowe
m 10F o T T T 2 @ 10F ] T T T 3
= =,
o Or 1 o Or B
% -10 I 1 = % -10 3 ‘ _
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwos¢ [nHz] Czestotliwos¢ [nHz]
Zmionna X12 ® Cléwnoskiadows | Zmienna X23 ® Gléwne skiadowe
g 5 E T T ] g 10 E T T T i |
8 3| ] 8.°0 ]
s -10 k L L i =-10 T ! . E|
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwosé [nHz] Czestotliwosé [nHz]
‘ Zmienna X37 ® Giéwne sktadowe | Zmienna X24 8 Giowne skladowe|
g 10 E T T st | g g : T T :
g 2 | 8 51 /\ ]
s -10 T . e — i = -10& ! | | B
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwos$¢ [nHz] Czestotliwos$¢ [nHz]
‘ Zmienna X26 ® Gioéwne sktadowe Zmienna X78 ® Gléwne skladowel
g 5 ' | 1 8 5f ' ! ]
o 5P 1 o _g E =l
<] s}
= -10E T h S8 1 = -10k i 4
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwos¢ [nHz] Czestotliwosé [nHz]
Zmienna X30 ® Gléwne sktadowe| Zmienna X32 ® Gléwne sktadowe
o 0 — A o * . :
g B sf 1
S 51 19 9 ]
£ 1ol , el | 8 —
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwosé¢ [nHz] Czestotliwos¢ [nHz]
Zmienna X18 ® Gtoéwne sktadowe Zmignna X77 ® Gidwne skladowel
@ 20 ' 1 @ 5F T 1 ]
S o 128 ~
oL ] oL M =
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwosé [nHz] Czestotliwosé [nHz]
‘ Zmienna X64 @  Gtéwne sktadowe| | Zmienna X20  ®  Gléwne sktadowe
m 0 T T ; m' T T T
2 5h ;] 3 0r 1
g _/\/\/‘\A__.\/ g 5r 1
= -10 ¢ L L L ] = -10 & L L =
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Czestotliwos¢ [nHz] Czestotliwos¢ [nHz]
‘ Zmienna X83 @  Gtowne sktadowe | Zmienna X29 @  Gléwne skladowe|
g 0 E T T i g 8 : T T T :
o -5 1 9 Bf |
S 10t 1 2 .10t |
= h L = -10 i I e
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Czestotliwos¢ [nHz]

Czestotliwos¢ [nHz]

Rys. Z5.2 Zestawienie zbiorcze widmo PMUSIC obliczonych dla rozpatrywanych w pracy zmiennych USALIL
Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HMC Czestochowa. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Rys. Z5.3 Zestawienie zbiorcze widmo PMUSIC obliczonych dla rozpatrywanych w pracy zmiennych USALIL
Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HM Opole. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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Rys. Z5.4 Zestawienie zbiorcze widmo PMUSIC obliczonych dla rozpatrywanych w pracy zmiennych USALIL
Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HM Karpacz. Zroédto: Opracowanie wihasne.
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Rys. Z5.5 Zestawienie zbiorcze widmo PMUSIC obliczonych dla rozpatrywanych w pracy zmiennych USALIL
Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HDSP Poznan. Zrodto: Opracowanie wilasne.
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Rys. Z5.6 Zestawienie zbiorcze widmo PMUSIC obliczonych dla rozpatrywanych w pracy zmiennych USALIL
Wykresy dotycza danych pozyskanych z hotelu HDSP Opole. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Zalacznik 7.6

Ponizej przedstawiono rownania poczatkowych modeli ekonometrycznych wraz z
estymatami poszczegolnych wspotczynnikow dla poszczegoélnych hoteli. W tabelach Z6.1 —

76.7 zawarto zestawienie zbiorcze dotyczace szacowania modeli regresji.

Model poczatkowy HDSI Katowice:

GOP = Wyraz wolny + X52 + X9 + X77 + X17 + X51 + X20 + X75 + X58 + X14 + X24

Warto$ci estymat:

- Wyraz wolny: 0,035 (SE =0,016; t =2,19; p=0,033)
- X52: 0,990 (SE = 0,030; t = 32,48; p < 0,0001)
- X9:-0,051 (SE =0,033; t=-1,56; p=0,124)

- X77: 0,013 (SE =0,023;t=0,57; p=0,569)

- X17: 0,003 (SE = 0,035; t=0,09; p=0,928)

- X51: 0,024 (SE=0,017;t=1,42; p=0,161)

- X20: -0,044 (SE =0,026; t=-1,66; p = 0,103)

- X75:-0,021 (SE =0,005;t=-4,31; p <0,0001)
- X58: 0,029 (SE =0,029; t=0,99; p=0,327)

- X14: 0,059 (SE =0,021; t =2,80; p=0,007)

- X24:-0,025 (SE =0,018; t =-1,40; p =0,165)

Tabela Z6.1. Zestawienie zbiorcze wynikow poczatkowego modelu regresji liniowej dla hotelu HDSI
Katowice. Zrodto: Opracowanie whasne.

Podsumowanie wynikéw poczatkowego modelu regresji liniowej HDSI Katowice
Liczba obserwacji 72 Blad $redniokwadratowy 0,116
Stopnie swobody bledu 61 R-kwadrat (R-kwadrat 0,988 (0,986)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 517 P <0,0001
modelu statego

Model poczatkowy HDS Piaseczno:

GOP = Wyraz wolny + X52 + X23 + X32 + XI5 + X16 + X40 + X13 + X31 + X27 + X19 +
X1+ XI12

Warto$ci estymat:

- Wyraz wolny: 0,001 (SE =0,013; t = 0,063; p = 0,950)
- X52: 0,991 (SE =0,028; t=35,11; p < 0,0001)

- X23:-0,162 (SE=10,037;t=-4,33; p <0,0001)

- X32: 0,072 (SE =0,025; t =2,89; p=0,0053)

- X15: 0,082 (SE =0,025; t=3,28; p=10,0017)
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- X16: 0,022 (SE=0,014; t = 1,60; p = 0,116)
- X40: -0,016 (SE = 0,030; t = -0,52; p = 0,607)
- X13: -0,006 (SE = 0,023; t = -0,28; p = 0,779)
- X31: 0,028 (SE=0,025; t=1,11; p=0,271)
- X27: 0,006 (SE =0,018; t=0,33; p = 0,741)
- X19: 0,037 (SE=0,017; t=2,11; p = 0,039)
- X11:-0,007 (SE = 0,014; t = -0,47; p = 0,637)
- X12: 0,028 (SE=0,021; t = 1,35; p = 0,181)

Tabela Z6.2. Zestawienie zbiorcze wynikow poczatkowego modelu regresji liniowej dla hotelu HDS

Piaseczno. Zrodto: Opracowanie wlasne.

Podsumowanie wynikdéw poczatkowego modelu regresji liniowej HDS Piaseczno

modelu statego

Liczba obserwacji 72 Btad $redniokwadratowy 0.114
Stopnie swobody bledu 59 R-kwadrat (R-kwadrat 0,989 (0,987)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 454 p <0,0001

Model poczatkowy HDSP Opole:

GOP = Wyraz wolny + X52 + X13 + X9 + X2 + X53 + XI8 + X24 + X78 + X17 + X42 + X3

Warto$ci estymat:

- Wyraz wolny: -0,051 (SE = 0,056; t =-0,92; p = 0,365)
- X52: 1,148 (SE = 0,033; t = 34,94; p < 0,0001)
- X13: 0,021 (SE=0,017; t=1,18; p=0,246)

- X9:-0,051 (SE =0,035; t=-1,44; p=0,157)

- X2: 0,018 (SE=0,016;t=1,14;p=0,261)

- X53: 0,006 (SE =0,033;t=0,17; p=0,867)

- X18:-0,032 (SE=10,031;t=-1,04; p=0,304)

- X24:-0,038 (SE=10,027;t=-1,40; p=0,167)

- X78:-0,175 (SE=0,033; t=-5,22; p < 0,0001)
- X17: 0,024 (SE = 0,025; t = 1,00; p=0,324)

- X42: 0,014 (SE=0,009; t=1,61; p=0,114)

- X3:0,021 (SE=0,039; t=0,52; p = 0,604)

Tabela Z6.3. Zestawienie zbiorcze wynikow poczatkowego modelu regresji liniowej dla hotelu HDSP
Opole. Zrodto: Opracowanie wlasne.

Podsumowanie wynikéw poczatkowego modelu regresji liniowej] HDSP Opole

modelu statego

Liczba obserwacji 60 Btad $redniokwadratowy 0,115
Stopnic swobody bedu 48 R-kwadrat (R-kwadrat 0,988 (0,987)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 308 p <0,0001
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Model poczatkowy HDSP Poznan:

GOP = Wyraz wolny + X52 + X5 + X4 + X53 + X39 + X38 + X14 + X32 + XI8 + X30 +
X233+ XI13 +X17 +X83 +X37 +X78 + X27 + X28 + X59 + X24

Warto$ci estymat:

- Wyraz wolny: 0,027 (SE = 0,101; t=0,27; p=0,791)
- X52: 1,065 (SE =0,082; t =13,03; p < 0,0001)

- X5:0,515 (SE = 0,244; t = 2,11; p = 0,052)
- X4:-0,447 (SE = 0,279; t = -1,60; p = 0,130)

- X53:
- X39:
- X38:
- X14:
- X32:
- X18:
- X30:
- X23:
- X13:
- X17:
- X83:
- X37:
- X78:
- X27:
- X28:
- X59:
- X24:

0,182 (SE = 0,092; t = 1,98; p = 0,067)
0,331 (SE = 0,186; t = 1,78; p = 0,096)
20,425 (SE = 0,206; t = -2,07; p = 0,056)
20,035 (SE = 0,098; t = -0,36; p = 0,726)
20,029 (SE = 0,067; t = -0,43; p = 0,676)
20,075 (SE = 0,069; t = -1,09; p = 0,292)
0,032 (SE = 0,043; t = 0,74; p = 0,472)
0,017 (SE = 0,086; t = 0,20; p = 0,842)
20,053 (SE = 0,064; t = -0,83; p = 0,420)
0,044 (SE = 0,052; t = 0,85; p = 0,410)
0,034 (SE = 0,061; t = 0,56; p = 0,582)
0,040 (SE = 0,066; t = 0,61; p = 0,552)
20,093 (SE = 0,078; t =-1,19; p = 0,251)
20,031 (SE = 0,037; t = -0,85; p = 0,409)
20,029 (SE = 0,031; t = -0,95; p = 0,359)
20,032 (SE = 0,043; t = -0,75; p = 0,463)
-0,101 (SE = 0,084; t = -1,20; p = 0,251)

Tabela Z6.4. Zestawienie zbiorcze wynikow poczatkowego modelu regresji liniowej dla hotelu HDSP
Poznan. Zrédto: Opracowanie wiasne.

Podsumowanie wynikéw poczatkowego modelu regresji liniowej HDSP Poznan

modelu statego

Liczba obserwacji 36 Btad $redniokwadratowy 0112
Stopnie swobody bledu 15 R-kwadrat (R-kwadrat 0,994 (0,985)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 116 p <0,0001

Model poczatkowy: HM Opole

GOP = Wyraz wolny + X52 + X53 + X4 + X2 + X38 + X39 + X13 + X40 + X18 + X32 +

Warto$ci estymat:
- Wyraz wolny: -0,131 (SE = 0,063; t =-2,08; p = 0,049)
- X52: 1,114 (SE=0,100; t=11,18; p < 0,0001)

- X53: 0,098 (SE=0,073; t=1,34; p=0,194)

- X4:-0,086 (SE =0,063; t=-1,37; p=0,185)

X50 +X16
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- X2:
- X38

- X39:
- X13:
- X40:
- X18:
- X32:
- X50:
- X16:

0,001 (SE =0,034; t=0,02; p = 0,983)

: 0 (SE =0; t=NaN; p=NaN)

-0,106 (SE = 0,052; t =-2,02; p = 0,055)
0,057 (SE =0,025; t=2,27; p=0,034)
-0,038 (SE = 0,040; t =-0,94; p = 0,359)
-0,127 (SE = 0,050; t =-2,52; p = 0,019)
0,095 (SE =0,042; t=2,23; p=0,036)
0,006 (SE =0,027; t=0,22; p = 0,828)
-0,044 (SE=0,037; t=-1,17; p = 0,255)

Tabela Z6.5. Zestawienie zbiorcze wynikow poczatkowego modelu regresji liniowej dla hotelu HM
Opole. Zrédto: Opracowanie wiasne.

Podsumowanie wynikéw poczatkowego modelu regres;ji liniowej HM Opole

Liczba obserwacji 35 Btad $redniokwadratowy 0,149
Stopnic swobody bedu 23 R-kwadrat (R-kwadrat 0,985 (0,978)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 138 p <0,0001
modelu statego

Model poczatkowy HMC Czestochowa:

GOP = Wyraz wolny + X52 + X53 + X39 + X38 + X12 + X23 + X37 + X24 + X26 + X78
+ X30 + X32 + X18 + X77 + X64 + X20 + X83 + X29

Warto$ci estymat:

Wyraz wolny: 0,079 (SE = 0,070; t=1,12; p=0,282)
- X52:
- X53:
- X39:
- X38:
- X12:
- X23:
- X37:
- X24:
- X26:
- X78:
- X30:
- X32:
- X18:
- XT7:
- X64:
- X20:
- X83:
- X29:

1,126 (SE = 0,165; t = 6,83; p < 0,0001)
0,015 (SE =0,186; t = 0,08; p = 0,935)
20,503 (SE = 0,346; t = -1,45; p = 0,167)
0,296 (SE = 0,359; t = 0,83; p = 0,422)
-0,053 (SE = 0,170; t =-0,31; p = 0,758)
0,323 (SE=0,581; t = 0,56; p = 0,587)
20,016 (SE = 0,463; t = -0,04; p = 0,972)
-0,006 (SE = 0,238; t = -0,02; p = 0,982)
0,087 (SE = 0,056; t = 1,56; p = 0,139)
-0,085 (SE = 0,059; t = -1,44; p = 0,172)
-0,037 (SE = 0,077; t = -0,48; p = 0,639)
0,069 (SE = 0,051; t = 1,37; p = 0,192)
20,053 (SE = 0,044; t = -1,20; p = 0,250)
20,107 (SE = 0,042; t = -2,57; p = 0,021)
0,056 (SE = 0,021; t = 2,68; p = 0,017)
-0,036 (SE = 0,048; t = -0,75; p = 0,467)
20,056 (SE = 0,050; t = -1,13; p = 0,276)
0,051 (SE = 0,026; t = 1,93; p = 0,073)
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Tabela Z6.6. Zestawienie zbiorcze wynikow poczatkowego modelu regresji liniowej dla hotelu HMC

Czestochowa. Zrédto: Opracowanie wiasne.

Podsumowanie wynikéw poczatkowego modelu regresji liniowej HMC Czestochowa

modelu statego

Liczba obserwacji 34 Btad $redniokwadratowy 0,137
Stopnie swobody bledu 15 R-kwadrat (R-kwadrat 0,991 (0,981)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 96,2 p <0,0001

Model poczatkowy HM Karpacz:

GOP = Wyraz wolny + X52 + X18 + X32 + X77 + X53 + X2 + X83 + X78 + X38 + X39 +

Warto$ci estymat:

X27+XI11 +X51 +X17 +X23 + X37

- Wyraz wolny: -0,007 (SE = 0,021; t=-0,33; p = 0,746)
- X52: 1,138 (SE =0,203; t=5,61; p <0,0001)
- X18:-0,083 (SE=10,119; t=-0,69; p = 0,499)
- X32: 0,103 (SE=0,070;t=1,48; p=0,161)

- X77:-0,155 (SE=0,075;t=-2,07; p = 0,056)
- X53:0,017 (SE=0,119; t=0,14; p=0,887)

- X2:0,026 (SE=0,087;t=0,30; p=0,772)

- X83:-0,012 (SE =0,063; t=-0,19; p = 0,850)
- X78: 0,051 (SE =0,038; t=1,33; p=0,205)

- X38: 0,160 (SE =0,164; t=0,98; p=0,344)

- X39:-0,158 (SE=0,161;t=-0,98; p = 0,341)
- X27: 0,008 (SE =0,035; t=0,24; p=0,817)

- X11: 0,016 (SE =0,037; t=0,42; p=0,684)

- X51:-0,029 (SE =0,039; t=-0,74; p = 0,469)
- X17:-0,007 (SE =0,047; t=-0,15; p = 0,882)
- X23:-0,015 (SE = 0,066; t =-0,23; p = 0,823)
- X37: 0,042 (SE = 0,048; t = 0,86; p = 0,402)

Tabela Z6.7. Zestawienie zbiorcze wynikow poczatkowego modelu regresji liniowej dla hotelu HM
Karpacz. Zrodto: Opracowanie whasne.

Podsumowanie wynikdéw poczatkowego modelu regresji liniowej HM Karpacz

modelu statego

Liczba obserwacji 32 Btad $redniokwadratowy 0,113
Stopnie swobody bledu 15 R-kwadrat (R-kwadrat 0,994 (0,987)
skorygowane)
Statystyka F wzgledem 150 p <0,0001
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Zalacznik 7.7

Na rysunkach Z7.1 — Z7.5 przedstawiono zbiorcze zestawienie wynikéw 100 iteracji
odpowiednio uczenia i testowania modeli predykujacych zmienng GOP dla poszczeg6lnych
hoteli (HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole, HDS
Piaseczno) kolejno dla rozpatrywanych algorytméw: GPR, NN, TREE, SVM i EN.

HM Opole Model GPR HDS Piaseczno Model GPR

Test JB («=0.05). 100 iteracji Test JB («=0.05) 100-iter. Test JB («=0.05). 100 iteracji Test JB (a=0.05) 100-iter.
brak zgodn. z X p=0.001

brak zgodn. z X p=0.001 brak zgodn. z R p=0.001 brak zgodn. z X p=0.001
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w w
0.5
0 0
-1 05 0 0.5 1 1.5 -0.5 -0.5 0 0.5 1 -0.5
[ Reszty, v=0.722 (mediana) I Reszty, v=0.457 (mediana) [ Reszty, v=0.68 (mediana) -Reszty, 'y 0.441 (mediana)
e R (11, 0) = (0.0185,0.291) e R (12, 0') = (0.0141,0.261) — (11, ) = (-0.00344,0.181) — (11, 0) = (-0.00792,0.176)
- - 1 L] .
b N 1 - N b
@ 1 .0 1 . @2 05
o g~ 2 o5 2 05 Lo 8
) ) ) )
z Z o0 z z
g’ g g ° §
-0.5 -
< ) < - < s <
-2 0 2 -2 -2 0 2
Kwantyle rozktad R Kwantyle rozktad R Kwantyle rozktad & Kwantyle rozktad N
HDSP Opole Model GPR HDSP Poznan Model GPR
Test JB (a=0.05). 100 iteracji Test JB (a=0.05) 100-iter. Test JB (a=0.05). 100 iteracji Test JB (2=0.05) 100-iter.
3 brak zgodn. z X p=0.001 4 brak zgodn. z X p=0.001 brak zgodn. z X p=0.001 3 brak zgodn. z X p=0.001
2
3 1.5
5 3 5’
2 2 1 2
1
1 0.5
0 0 0
-1 -0.5 0 0.5 1 -1 -0.5 0 0.5 1 -0.5

[ Reszty, v=0.318 (mediana)
—(1,7) = (-0.00183,0.207)

[ Reszty, y=-0.277 (mediana)
— (1, 7) = (-0.0144,0.248)

[ Reszty, 7=0.195 (mediana)
— (1, 7) = (0.000851,0.207)

—(1,7) = (0.00278,0.224)
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e P
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Kwantyle rozktad R Kwantyle rozktad R Kwantyle rozktad N Kwantyle rozktad ®
HMC Czestochowa Model GPR HM Karpacz Model GPR
Test JB («=0.05). 100 iteracji Test JB («=0.05) 100-iter. Test JB («=0.05). 100 iteracji Test JB («=0.05) 100-iter.
2 brak zgodn. z X p=0.001 ) brak zgodn. z X p=0.001 3 brak zgodn. z X p=0.001 3 brak zgodn. z X p=0.001
1.5 15
o o
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w w
0.5 0.5
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1 05 1 05 0.5 0 0.5 1 1.5 0.5
[ Reszty, y=-1.37 (mediana) [ Reszty, v=-1.02 (mediana) [ Reszty, 7=0.566 (mediana) [ Reszty, 7=0.0872 (mediana)
— R(11,7) = (-0.0078,0.289) — R(11,7) = (0.00649,0.259) =——R(p,0) = (0.0148,0.22) —R(u,0) = (0.00423,0.2)
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s s £ 0 s
L |- N < 5lamz <
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Rys. Z7.1 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach odpowiednio uczenia i testowania modelu predykujacego GOP. Analizy
dotyczyty hoteli HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole i HDS Piaseczno z
wykorzystaniem algorytmu GPR. Zrédto: Opracowanie wiasne.

175



HDS Piaseczno Model NN

Test JB («=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z X p=0.001

Test JB (a=0.05) 100-iter.
brak zgodn. z R p=0.001

3 3
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HDSP Poznan Model NN
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HMC Czestochowa Model NN

Test JB («=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z R p=0.001

Test JB (a=0.05) 100-iter.
brak zgodn. z X p=0.001

1 '
0.5
0
-2 -1 0 1

Reszty, y=-0.429 (mediana)
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HDSP Opole Model NN

Test JB («=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z X p=0.001

Test JB (2=0.05) 100-iter.
brak zgodn. z X p=0.001

A
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HM Opole Model NN

Test JB («=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z X p=0.001

Test JB («=0.05) 100-iter.
brak zgodn. z X p=0.001
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HM Karpacz Model NN

Test JB (a=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z X p=0.001

Test JB (a=0.05) 100-iter.
brak zgodn. z R p=0.001

-1 -0.5

Reszty, 'y

=-0.211 (mediana)
(-0.00086,0.222)

0549 (mediana)
.00941,0.209)

—R(u,0) = (-

/

Kwantyle reszt

=
3

o

o
o

Kwantyle rozktad N

2
Kwantyle rozktad &

Rys. Z7.2 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach odpowiednio uczenia i testowania modelu predykujacego GOP. Analizy
dotyczyty hoteli HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole i HDS Piaseczno z
wykorzystaniem algorytmu NN. Zrodto: Opracowanie wlasne.
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HDS Piaseczno Model SVM

Test JB («=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z X p=0.001

Test JB (=0.05) 100-iter.
brak zgodn. z R p=0.001
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HDSP Poznan Model SVM
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HMC Czg¢stochowa Model SVM

Test JB («=0.05). 100 iteracji
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Test JB (a=0.05) 100-iter.
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HDSP Opole Model SVM

Test JB («=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z X p=0.001

Test JB («=0.05) 100-iter.
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HM Opole Model SVM

Test JB («=0.05). 100 iteracji
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HM Karpacz Model SVM

Test JB («=0.05). 100 iteracji
brak zgodn. z X p=0.0041

Test JB (a=0.05) 100-iter.
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Rys. Z7.3 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach odpowiednio uczenia i testowania modelu predykujacego GOP. Analizy
dotyczyty hoteli HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole i HDS Piaseczno z
wykorzystaniem algorytmu SVM. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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HDS Piaseczno Model Tree

Test JB («=0.05). 100 iteracji
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Test JB (a=0.05) 100-iter.
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HDSP Opole Model Tree
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Rys. Z7.4 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach odpowiednio uczenia i testowania modelu predykujacego GOP. Analizy
dotyczyty hoteli HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole i HDS Piaseczno z
wykorzystaniem algorytmu TREE. Zrédto: Opracowanie wiasne.
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Rys. Z7.5 Zestawienie porownawcze rozktadow gestosci prawdopodobienstwa reszt wraz z wykresami Q-Q,
przeprowadzone w 100 iteracjach odpowiednio uczenia i testowania modelu predykujacego GOP. Analizy
dotyczyty hoteli HM Karpacz, HDC Czgstochowa, HM Opole, HDSI Poznan, HDSI Opole i HDS Piaseczno z
wykorzystaniem algorytmu EN. Zrodto: Opracowanie wiasne.
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