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Prognozowanie wskaznikow makroekonomicznych
z uwzglednieniem transformaty falkowej
na przykladzie wskaznika inflacji

Streszczenie. Celem artykutu jest przedstawienie niekonwencjonalnego sposobu predykcji
wskaznikéw makroekonomicznych, tzn. predykcji na podstawie prostego autorskiego modelu inte-
grujacego analizg falkowsq oraz sztuczne sieci neuronowe. Przyktadowa predykcje proponowanego
modelu przedstawiono dla wskaznika inflacji.

Zasadniczo proponowang metodg predykcji wskaznikow makroekonomicznych oparto w prze-
wazajacym stopniu na transformacie falkowej, poniewaz funkcje falkowe charakteryzuja dobre
wtlasnosci lokalizacyjne zarowno wzgledem czasu, jak i czgstotliwosci.

Stowa kluczowe: inflacja, analiza falkowa, sztuczna sie¢ neuronowa

Wprowadzenie

Podejmowanie decyzji monetarnych, finansowych i inwestycyjnych jest zwia-
zane z duzym ryzykiem. Dlatego waznym czynnikiem minimalizujacym ryzyko
podejmowanych w tej kwestii decyzji sa prognozy gospodarcze. Jedna z istotnych
determinant wyznaczajacych przyszie trendy gospodarki jest prognoza wskaznika
inflacji. Banki centralne zazwyczaj na biezaco analizuja wiele czynnikow mogacych,
bezposrednio Iub posrednio, ksztaltowaé procesy inflacyjne. Wynika to gtownie
z niepewnosci co do tego, ktore z nich maja obecnie najwigkszy wplyw na inflacje.
Wsrdéd monitorowanych zmiennych mozna wyr6zni¢ m.in. wskazniki produkcji
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i koniunktury, agregaty monetarne, ceny dobr importowanych i surowcoé6w na ryn-
kach swiatowych, kursy walutowe, wskazniki rynku pracy oraz stopy procentowe.

Znaczenie prognoz inflacji w polityce monetarnej ma réwniez zwiazek ze
zmiang filozofii prowadzenia obecnej polityki. Coraz czg$ciej odchodzi sig¢ bo-
wiem od tradycyjnych strategii opartych na triadzie celow i wdraza strategie
wieloparametryczne (modelowo-optymalizujace), w szczegélnosci strategie
bezposredniego celu inflacyjnego (BCI) w roznych wersjach. Prowadzac polityke
oparta na strategiach wieloparametrycznych, banki centralne nie koncentruja si¢
na celu posrednim, ale ,,patrza na wszystko” — analizuja szeroki zakres danych
gospodarczych, w tym siggaja do prognoz inflacji. W literaturze dominuje poglad,
ze prognoza inflacyjna jest cze$cia kompletnej strategii BCI, przyjmujac w niej
role celu posredniego. Stosowanie narzedzi polityki zalezy od systematycznego
oszacowywania przysztej (nie przeszlej czy obecnej) inflacji, a nie od subiektyw-
nych przypuszczen odnosnie do jej ksztattowania sig'.

Prognoza inflacji moze by¢ wyznaczona na podstawie réznorodnych modeli.
Przyktadowo moga to by¢ prognozy na podstawie modeli autoregresji z wykorzy-
staniem metody autokowariancyjnej oraz na podstawie tradycyjnych modeli VAR
czy FAVAR (ang. Factor-Augmented Victor Autoregression). Ponadto narzedziem
dostarczajacym syntetycznej informacji, zalecanym do biezacego prognozowania
inflacji, jest dynamiczny model czynnikowy DFM (ang. Dynamic Factor Mo-
del)’. Technika taczenia informacji z duzego zbioru danych za pomoca modeli
czynnikowych jest stosowana w analizach makroekonomicznych do rozwiazy-
wania wielu podstawowych problemow badawczych. Wéréd przyktadow mozna
wymieni¢ wnioskowanie o syntetycznym stanie rynku lub gospodarki na podsta-
wie danych zdezagregowanych® czy modelowanie reakcji polityki pienigznej na
informacje pochodzace z duzego zbioru danych*. Modele czynnikowe stosowane
sa takze do konstrukcji szeregoéw nieobserwowanych bezposrednio, np. inflacji
bazowej lub ,,czystej”>. Do podstawowych zastosowan modeli wykorzystujacych

' Zob. M. Szyszko, Prognozowanie inflacji w polityce pienieznej, C.H. Beck, Warszawa 2009.

2 Zob. J.H. Stock, M.W. Watson, Macroeconomic Forecasting Using Diffusion Indexes,
,Journal of Business and Economic Statistics” 2002, no. 20 (2), s. 147-162.

3 Zob.M. Forni, M. Lippi, Aggregation and the Microfoundations of Dynamic Macroeconomics,
Oxford University Press, New York 1997; M. Del Negro, C. Otrok, 99 Luftballons: Monetary Policy
and the House Price Boom Across U.S. States, ,,Journal of Monetary Economics” 2007, no. 54 (7),
s. 1962-1985.

4 Zob. B.S. Bernanke, J. Boivin, Monetary Policy in a Data-rich Environment, ,,Journal of
Monetary Economics” 2003, no. 50 (3), s. 525-546; J. Boivin, M.P. Giannoni, Has Monetary Policy
Become More Effective?, ,Review of Economics and Statistics” 2006, no. 88 (3), s. 445-462.

5 Zob. R. Cristadoro, M. Forni, L. Reichlin, G. Veronese, 4 Core Inflation Indicator for the
Euro Area, ,Journal of Money, Credit and Banking” 2005, no. 37 (3), s, 539-560; M. Brzoza-
-Brzezina, J. Kottowski, Bezwzgledna stopa inflacji w gospodarce polskiej, ,,Gospodarka Narodowa”
2009, nr 20 (9), s. 1-21.
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wspolne czynniki jako zmienne objasniajace nalezy krotkookresowe prognozowa-
nie stanu gospodarki, w tym PKB?® oraz stanu koniunktury gospodarczej’. Modele
czynnikowe staly si¢ rowniez popularnym narzgdziem biezacego monitorowania
i krétkookresowego prognozowania inflacji, np. w USA®, w Kanadzie’, w strefie
euro', a takze w Polsce!'.

W artykule podjeto probe prognozy inflacji z wykorzystaniem metod odmien-
nych od wyzej wymienionych, mianowicie na podstawie transformaty falkowej
oraz sztucznych sieci neuronowych, jako metody alternatywnej do dotychczas
stosowanych. Prognoze¢ wskaznika inflacji oparto na transformacie falkowej, po-
niewaz funkcj¢ falkowa charakteryzuja dobre wilasnosci lokalizacyjne zaréwno
wzgledem czasu, jak i czgstotliwosci. Dobre wlasnosci lokalizacyjne wzgledem
czasu wynikaja z jej ograniczonego nosnika, co pozwala na uchwycenie lokal-
nych w czasie cech sygnatu, analizowanego z wykorzystaniem transformacji
falkowej. Dobra lokalizacja wzgledem czgstotliwosci wynika z oscylacyjnego
charakteru falki.

1. Analiza empiryczna zagadnienia

Jak juz zostalo wspomniane powyzej, prognozowania wskaznikow makro-
ekonomicznych, a w szczegdlnosci wskaznika inflacji mozna dokonywacé rézny-
mi metodami 1 narzgdziami. W artykule prognozg oparto na narzedziu bedacym
potaczeniem analizy falkowej i sztucznej sieci neuronowe;j.

¢ Zob. D. Giannone, L. Reichlin, D. Small, Nowcasting: The Realtime Informational
Content of Macroeconomic Data, ,,Journal of Monetary Economics™” 2008, no. 55 (4), s. 665-676,
C. Schumacher, Forecasting German GDP Using Alternative Factor Models Based on Large
Datasets, ,,Journal of Forecasting” 2007, no. 26 (4), s. 271-302.

7 Zob. M. Forni, L. Reichlin, Let’s Get Real: A Factor Analytical Approach to Disaggregated
Business Cycle Dynamics, ,,The Review of Economic Studies” 1998, no. 65 (3), s. 453-473;
B. Aruoba, F. Diebold, C. Scotti, Real-Time Measurement of Business Conditions, ,NBER Working
Paper” 2008.

8 Zob. J.H. Stock, M.W. Watson, Macroeconomic Forecasting Using Diffusion Indexes,
,Journal of Business and Economic Statistics” 2002, no. 20 (2), s. 147-162.

9 Zob. M. Gosselin, G. Tkacz, Using Dynamic Factor Models to Forecast Canadian Inflation:
the Role of US Variables, ,,Applied Economic Letters” 2010, no. 17 (1), s. 15-18.

10°Zob. M. Marcellino, J.H. Stock, M.W. Watson, Macroeconomic Forecasting in the Euro
Area: Country Specific versus Area-Wide Information, ,European Economic Review” 2003,
no. 47 (1), s. 1-18.

11" Zob. J. Kottowski, Forecasting Inflation with Dynamic Factor Model — the Case of Poland,
,»Warsaw School of Economics Working Paper” 2008, no. 24.
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Rys. 1. Schemat modelu

Zr6d1o: opracowanie wiasne.

Potaczenia analizy falkowej i sztucznych sieci neuronowych mozna dokony-
wac roznymi metodami. Jedna z wielu metod polega na uzyciu czasu jako punktu
odniesienia, czyli uzyciu wspotczynnikow falkowych réznych skal w tym samym
czasie w charakterze wektora wejscia w sieci neuronowej do predykcji przyszltych
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danych. Inna metoda polega np. na uzyciu skali jako punktu odniesienia, czyli
uzycie wspotczynnikow falkowych o réznych czasach w tej same;j skali w charak-
terze wektora wejscia w sieci neuronowej do predykcji przysztych danych.

W proponowanym modelu, potaczenia analizy falkowej i sztucznych sieci
neuronowych dokonano poprzez scalenie dwdoch powyzej opisanych metod, kto-
rych zintegrowanie powoduje, ze wektor wejscia sieci neuronowej zawiera w so-
bie nie tyko wspolczynniki analizy falkowej réznych skal w tym samym czasie,
ale takze wspotczynniki falkowe réoznych momentow w tej samej skali.

Posta¢ modelu, na podstawie ktérego wykonano prognoze wskaznika inflacji
przedstawia schemat na rysunku 1.

Zgodnie z przedstawionym schematem, szereg czasowy w pierwszej ko-
lejnosci poddano transformacie falkowej, uzywajac algorytmu przedstawionego
w paragrafie 1.1. Poniewaz probka poddana transformacie falkowej musi za-
wiera¢ liczbg obserwacji rowna catkowitej potedze liczby 2, wigc rzeczywisty
szereg czasowy zostal ograniczony do parzystej liczby obserwacji. Kolejne etapy
zaprezentowane na schemacie (rys. 1) z aplikacja dla wskaznika inflacji opisane
sa w paragrafie 1.2 jako wyniki badania empirycznego.

1.1. Agorytm ,,a’trous”

Zakladamy, ze dane {c(k)} sa iloczynem skalarnym z piksli £ funkcji f(x)
i funkcji skalujacej, ktory odpowiada filtrowi dolnoprzepustowemu. Roznica
sygnatow {c (k)} — {c (k)} zawiera informacje pomigdzy dwoma skalami i dys-
kretnym zbiorem zwiazanym z funkcja skalujaca ¢(x). Zatem spokrewniona falkg

jest w(x).
! !
2!//(9 =4(x) —2¢(;j - 1)

Odleglos¢ pomigdzy probkami powigkszong przez czynnik 2 ze skali i — 1 do
nastgpne;j i dyskretng transformatg falkowa w (k) wyrazamy przez:

w, (k) = ¢, (k) —c;(k), ()
gdzie
¢, (k)= Zh(l)cH(k +27'). 3)

Wspoétezynniki {A(k)} wyprowadzamy z funkcji skalujacej ¢(x):

0,5¢ G x} = Zh(z)gb(x ~1). (4)
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Algorytm pozwalajacy, by ponownie zbudowa¢ ramg danych jest oczywisty:
ostatnia wygladzona macierz €, jest dodawana do wszystkich w,. Wybierajac li-
niowa funkcje skalujaca, czyli funkcj¢ postaci:

1=y dla xe[-L1],
¢(x)_{ 0 dla xe[-Ll], )

mamy
Lol )= Lo+ n+ Lo+ Lo
27\2) 4 2 4 ‘ (6)
Wowczas ¢, otrzymujemy z nastgpujacego wzoru:
1 1 1
cl(k):Zco(k—1)+5c0(k)+1c0(k+1), (7)

natomiast C;. p» Przy wykorzystaniu .z zaleznosci:

cj+,(k)=icj(k—2-/’)+%cj(k)+%cj(k+2f). )

1.2. Wyniki badania empirycznego

Celem badania byto uzyskanie prognozy wskaznika inflacji Polski obarczonej
minimalnym bl¢dem na podstawie modelu przedstawionego powyzej, integruja-
cego sieci neuronowe i analizg falkowa.

Badanie przeprowadzono na szeregu czasowym prezentujacym wskaznik in-
flacji Polski w okresie listopad 1991 — lipiec 2012 .

Zgodnie z przedstawionym schematem (rys. 1) po dokonaniu odpowiedniej
analizy statystycznej szeregu dokonujemy podziatu szeregu prezentujacego wskaz-
nik inflacji na podszeregi 8-elementowe. Nastgpnie kazdy z wyodrebnionych pod-
szeregdw 8-elementowych poddany zostaje transformacie falkowej algorytmem
a’trous (opisanym w paragrafie 1.1), ktora pozwala na przeprowadzenie analizy
czasowo-czestotliwosciowej, przy czym czgstotliwo$¢ jest tu reprezentowana
przez skalg zaggszczenia falki. Jest to wigc wlasciwie analiza czas-skala.

Transformata falkowa zastosowana dla kazdego wyodrgbnionego z szeregu
prezentujacego wskaznik inflacji podszergu 8-elementowego, oparta jest na falce
Daubechies, ktora jest falka o zwartym no$niku. Zmiana rzg¢du falki wptywa na
zmiang opisujacych ja wspotczynnikow!?,

12 Rodzina falek dyskretnych rozni si¢ skala i przesunigciem zmiennym co 2. Przyktad takiego
zestawu falek przedstawia rysunek 2. Na rysunku tym przedstawiono rowniez przyktady skalowania
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wysoka skala x(#) = y(?) $rednia skala x(7) = w(?) niska skala x(¢) = y(?)

e A

|
=

w(t) y(t—71) y(t—27)

Rys. 2. Przyktady skalowania falek

Zrbdto: J.T. Biatasiewicz, Falki i aproksymacje, WNT, Warszawa 2000.
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Rys. 3. Wspoélczynniki C uzyskane po transformacie falkowej podszeregu 112

716 dto: opracowanie wiasne na podstawie uzyskanych wynikow.

funkcji dla pewnej (typowej) falki. Proces skalowania falki moze przebiega¢ w dwu kierunkach,
okresla sig je mianem kompresji (§ciskania) i rozciggania.

W przyktadzie zamieszczonym w czgsci gornej rysunku 2 do skalowania falki zastosowano
kompresjg. Drugi parametr rozkladu falkowego to przesunigcie. Sposob przesuwania falki w czasie
przedstawiono w czgsci dolnej rysunku 2.
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Rys. 4. Falka analizujaca Morleta

Zrédto: J.T. Biatasiewicz, op. cit.
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Rys. 5. Falka analizujaca ,,meksykanski kapelusz”

Zrodto: 1T, Biatasiewicz, op. cit.

W wyniku zastosowania transformaty falkowej falka Daubechies dla pod-
szeregow szeregu prezentujacego wskaznik inflacji otrzymujemy szereg wspot-
czynnikow falkowych, ktore dla podszeregu pierwszego i drugiego prezentuja
wykresy zawarte na rysunku 3.

Do badan mozna rowniez zastosowac inne falki, np. Meyera, Morleta'’, Haara
czy ,,meksykanski kapelusz”'*. Jednakze falka analizujaca musi mie¢ skonczona
energi¢ oraz warto$¢ Srednia roéwna zeru. W efekcie ma ona postac¢ krotkotrwalej
oscylacji, jak na rysunkach 4 i 5.

13 Falka Morleta jest przydatna do rozktadu amplitud i czgstotliwo$ci wechodzacych w sktad
sygnatu.

14 Falka ,,meksykanski kapelusz” jest przydatna do oceny rozkladu i wartosci lokalnych
miniméw i maksiméw sygnatu.
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W wyniku zastosowania odwrotnej transformaty falkowej dla podszeregow
8-elementowych otrzymujemy dla analizowanego szeregu wspotczynniki falkowe
oznaczone jako C". Dla podszergow 1 i 2 wspotczynniki przedstawia rysunek 6.

Wspbétezynnik C” Wspélezynnik C”
2 O 2 N O I
D e e e e o I LY e e o
0 0
5 10 15 20 25 5 10 15 20 25

Rys. 6. Warto$ci wspotczynnikow falkowych tzw. wspétezynnikow C*
uzyskanych z odwrotnej transformaty falkowej dla podszeregéw 112

716 dto: opracowanie wiasne na podstawie uzyskanych wynikow.

Na podstawie otrzymanych wspotczynnikow generujemy znowu nowe 8-ele-
mentowe szeregi.

W kolejnym kroku w wyniku zainicjowania dziatania sieci neuronowej
otrzymujemy nowe wspotczynniki transformaty falkowej w formie macierzy,
tzn. wspolczynniki dla wyznaczenia wskaznika inflacji dla okresu prognozowa-
nego.

Otrzymanie wspotczynnikow falkowych dla nowego okresu czasowego
byto mozliwe dzigki wygenerowanym wczesniej wspotczynnikom transformaty
falkowej dla probek od 1 do 223. Wykorzystujac wspotczynniki falkowe wyge-
nerowane przez sie¢ neuronowa skonstruowano poprzez odwrotng transformatg
falkowa warto$ci wskaznika inflacji dla zadanego okresu prognozy. Otrzymany
8-elementowy podszereg 224" prezentuje wskaznik inflacji dla Polski w okresie
sierpien 2012 — marzec 2013 .

2. Interpretacja otrzymanych wynikow

Wspoétezynniki falkowe otrzymane w wyniku transformaty falkowej falki
Daubechies zostaty otrzymane z funkcji bazowych y(¢) i funkcji skalujacych ¢(¢)
falek pokazanych na rysunku 7.

Otrzymany na podstawie schematu (rys. 1) zarysowanego w rozdziale 1 pod-
szereg szeregu gtownego, prezentujacy wskaznik inflacji dla Polski w okresie
sierpien 2012 — pazdziernik 2012 r., ma postac: 3,82; 3.8; 3,42.

Otrzymane wartos$ci obarczone sa bledem (tabela); skal¢ odchylenia war-
tosci rzeczywistych od warto$ci otrzymanych na podstawie modelu prezentuje
rysunek 8.
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Rys. 7. Funkcja bazowa (falka matka) w() i funkcja skalujaca (falka ojciec) ¢(1):
a) falki Haara, b) falki Daubechies4

Zrbdto: J.T. Biatasiewicz, op. cit.

Tabela. Rzeczywiste a prognozowane wartosci wskaznika inflacji
w okresie sierpien 2012 — pazdziernik 2012

Rzeczywiste wartosci wskaznika
inflacji w okresie
sierpien 2012 — pazdziernik 2012

Wartosci wskaznika inflacji w okresie
sierpien 2012 — pazdziernik 2012
otrzymane z przedstawionego

modelu
3,4 3,42
3.8 3,80
3.8 3,82

Zr6dto: opracowanie wlasne na podstawie uzyskanych wynikow.

Poréwnujac otrzymane wartosci z warto$ciami rzeczywistymi (tabela) mozna
stwierdzié, ze wygenerowany przez algorytm podszereg z btedem e '? jest dobrym
odzwierciedleniem szeregu rzeczywistego. Zatem przedstawiony algorytm jest
skutecznym narzedziem w prognozowaniu wskaznika inflacji.
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—— Rzeczywiste wartosci wskaznika inflacji w okresie
sierpien 2012 — pazdziernik 2012

Wartosci wskaznika inflacji w okresie sierpien 2012 — pazdziernik 2012
otrzymane z przedstawionego modelu

Rys. 8. Zestawienie odchylenia wartosci rzeczywistych z warto§ciami otrzymanymi z modelu

716 dto: opracowanie wiasne na podstawie uzyskanych wynikow.

Zakonczenie

Zaprezentowane wyniki pokazuja, ze zastosowanie modelu opartego na
analizie falkowej 1 sztucznych sieciach neuronowych jest uzasadnione w $wietle
analizowanych danych. Mozna stwierdzi¢, ze przedstawiony model moze by¢
skutecznym narzedziem prognozowania wskaznikow makroekonomicznych,
ktorych przewidywanie jest bardzo trudne ze wzgledu na ztozono$¢ mechanizmu
tego rynku, a zwlaszcza czynnikow oddziatujacych na ten rynek.
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Forecasting macroeconomic indicators including wavelet transform.
The example of inflation rate

Summary. The purpose of this article is present an unconventional method of prediction of
macroeconomic indicators, which is based on a simple model that integrates proprietary wavelet
analysis and artificial neural networks. An example of prediction of the proposed model shows the
rate of inflation. Basically, the proposed method of predicting macroeconomic indicators are to
a large degree based levels of wavelet transform, since wavelet functions are characterized by good
localization properties both in time and frequency.

Key words: inflation, wavelet analysis, artificial neural network



