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Streszczenie

Dynamiczne modele czynnikowe (DFM) umozliwiaja uzyskanie syntetycznej informacji
0 ksztaltowaniu sie¢ zmiennoéci duzego zbioru danych. Celem niniejszego opracowania jest
sprawdzenie jakosci krétkookresowych prognoz inflacji CPI oraz inflacji bazowej w Polsce
(z wylaczeniem cen energii i zywnosci), sporzadzonych za pomocg modeli DFM. W badaniu
wykorzystano 182 szeregi czasowe o czestotliwosci miesigcznej, obejmujace obserwacje zmiennych
makroekonomicznych od 1999 do 2009 r.

Otrzymane rezultaty wskazuja, ze efektywne korzystanie z duzego zbioru danych moze
obnizy¢ bledy poza prébe prognoz inflacji, szczegblnie dla diluzszych horyzontéw prognozy.
Podobne wyniki dla inflacji uzyskano we wcze$niejszych badaniach.
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1. Wstep

Banki centralne na biezaco analizujg wiele czynnikéw mogacych, bezposrednio lub posrednio,
ksztaltowaé procesy inflacyjne. Wynika to gléwnie z niepewnosci co do tego, ktére z nich majg
obecnie najwiekszy wplyw na inflacje. Wér6d monitorowanych zmiennych mozna wyrézni¢ m.in.
wskazniki produkcji i koniunktury, agregaty monetarne, ceny débr importowanych i surowcéw na
rynkach $§wiatowych, kursy walutowe, wskazniki rynku pracy oraz stopy procentowe. Informacje
plynace z tak réznorodnych czynnikéw stosuje sig do procesu prognozowania inflacji. Wykorzy-
stanie pelnego zbioru danych w standardowych modelach nie jest na og6t mozliwe ze wzglgdu
na niewystarczajaca liczbe obserwacji w stosunku do liczby wykorzystywanych szeregdéw. Proste
uérednianie informacji czy pominiecie wielu waznych zmiennych w modelu prognostycznym mo-
ze prowadzi¢ do uzyskania niedokladnych i obcigzonych prognoz. Narzedziem dostarczajacym
syntetycznej informacji, zalecanym do biezacego prognozowania inflacji, jest dynamiczny model
czynnikowy DFM (ang. Dynamic Factor Model); por. Stock i Watson (2002b); Forni i in. (2005).

W modelu czynnikowym wykorzystuje sie fakt, Zze macierz kowariancji duzego zbioru predyk-
toréw moze by¢ syntetycznie przedstawiona za pomocg zmiennoéci kilku wspélnych, nieobserwo-
walnych czynnikéw. Czynniki te, chociaz z ekonomicznego punktu widzenia majg ateoretyczna
konstrukcje, mogg by¢ wyrazem nieobserwowalnych sit sprawczych funkcjonujacych w gospodar-
cel. Moga by¢ utozsamiane z krétkookresowymi wahaniami aktywnoéci gospodarczej i stuzy¢ do
aproksymacji biezacego stanu koniunktury (Altissimo i in. 2001; Stock, Watson 1999). Zastosowa-
nie modeli czynnikowych pozwala na skondensowanie informacji zawartej w zbiorze predykto-
réw do rozmiaréw, ktére umozliwiaja jej efektywne wykorzystanie w modelu prognostycznym, bez
znacznej utraty liczby stopni swobody i bez narazenia si¢ na ryzyko obcigzenia prognoz wynika-
jacego z pominigcia waznych predyktoréw.

Technika faczenia informacji z duzego zbioru danych za pomocg modeli czynnikowych jest
stosowana w analizach makroekonomicznych do rozwigzywania wielu podstawowych probleméw
badawczych. Wéréd przyktadéw warto wymieni¢ wnioskowanie o syntetycznym stanie rynku lub
gospodarki na podstawie danych zdezagregowanych (Forni, Lippi 1997; Del Negro, Otrok 2007) czy
modelowanie reakcji polityki pienieznej na informacje pochodzace z duzego zbioru danych (Ber-
nanke, Boivin 2003; Boivin, Giannoni 2006). Modele czynnikowe stosowane sg takze do konstruk-
cji szeregéw nieobserwowanych bezposrednio, np. inflacji bazowej lub ,czystej” (Cristadoro i in.
2005; Brzoza-Brzezina, Kotlowski 2009).

Do podstawowych zastosowan modeli wykorzystujacych wspdélne czynniki jako zmienne ob-
jasniajace nalezy krétkookresowe prognozowanie stanu gospodarki, w tym PKB (Giannone i in.
2008, Schumacher 2007) i jego komponentéw (Angelini i in. 2008), oraz stanu koniunktury gospo-
darczej (Forni, Reichlin 1998; Aruoba i in. 2008). Modele czynnikowe staly sig réwniez popular-
nym narzedziem biezacego monitorowania i krétkookresowego prognozowania inflacji, np. w USA
(Stock, Watson 2002b; Forni i in. 2005; Gavin, Kliesen 2006), w Kanadzie (Gosselin, Tkacz 2008),
w strefie euro (Marcellino iin. 2003), w nowych krajach Unii Europejskiej (Arratibel iin. 2009),
a takze w Polsce (Kottowski 2008). W badaniach empirycznych dotyczacych inflacji modele czyn-
nikowe charakteryzujg sie lepszymi wlasnosciami prognostycznymi od wielu modeli szeregéw

1 Taka idea lezata u podstaw rozwijanego przez Stocka i Watsona (1998) modelu indekséw dyfuzji. Jej pierwowzorem
byta koncepcja cyklu referencyjnego amerykanskiego Narodowego Biura Badan Ekonomicznych (NBER).
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czasowych, w tym modeli stricte opartych na teorii ekonomicznej (Berger, Stavrev 2008). Podobne
whnioski wynikajg réwniez z poréwnan réznorodnych modeli wykorzystywanych w Banku Anglii
do prognozowania inflacji (Kapetanios i in. 2008).

Celem niniejszego badania jest sprawdzenie jakosci krétkookresowych prognoz za pomoca mo-
deli DFM dla dwéch wskaznikéw inflacji w Polsce, tj. indeksu cen towaréw i ustug konsumpcyj-
nych (indeks CPI) oraz indeksu CPI z wylaczeniem cen energii i zywnosci (tzw. inflacji bazowe;j).
Na podstawie duzego zbioru (N = 182) miesigcznych szeregéw czasowych obejmujgcych obserwacje
od 1999 do 2009 r. (T = 127) sporzadzono prognozy miesiecznej inflacji w ujeciu rocznym w hory-
zoncie prognoz do 12 miesiecy naprzod, z wyrdznieniem prognozy publikowanej w biezgcym mie-
sigcu, zwanej biezgcym monitoringiem (ang. nowcasting). Prognozy uzyskane za pomoca modelu
DFM zostang poréwnane z prognozami wzorcowymi, stanowigcymi dla nich punkt odniesienia
(zwykla érednia, metoda naiwna, model autoregresyjny, model wskaznika wyprzedzajacego), przy
wykorzystaniu 24- i 12-miesigcznego okresu weryfikacji prognoz poza prébe.

Struktura pracy jest nastepujgca. W drugim rozdziale artykulu opisano konstrukcje dyna-
micznych modeli czynnikowych, przeglad metod estymacji oraz mozliwoé¢ zastosowania tej klasy
modeli do prognozowania. W trzecim rozdziale przedstawiono zalozenia badania empirycznego,
a w czwartym — otrzymane wyniki.

2. Dynamiczny model czynnikowy
2.1. Prognozowanie na podstawie duzego zbioru zmiennych

Oznaczmy przez X = {xft}le __y zbi6r zmiennych objasniajacych (predyktoréw)? obserwowanych
w okresach ¢ = 1,..., T, na podstawie ktérego wyznaczamy prognozy zmiennej na 4 okreséw naprzod

(h=1,..,12)

N
Yien :ﬂo+z Bix, e, (1)
P

Gdy N > T, wykorzystanie wszystkich predyktoréw w tradycyjnej analizie regresji nie jest moz-
liwe3. Nawet jesli liczba zmiennych jest mniejsza niz liczba obserwacji (V> T), to ze wzglgdu na
wariancje estymatora MNK oczekiwany blad prognozy ex ante nie dazy asymptotycznie do zera,
gdy liczba zmiennych objasniajacych zwigksza sie wraz ze wzrostem T (przy stalej relacji N/T) -
por. Stock i Watson (2006). Z kolei ograniczenie zbioru informacji do kilku najlepszych predykto-
réw (wyselekcjonowanych na przyklad na podstawie kryteriéw informacyjnych) moze spowodo-
wac obciazenie prognoz, szczegblnie w sytuacji, gdy wystepuje duza niepewno$¢ co do przyszitych
determinant prognozowanego procesu.

Badania empiryczne poréwnujace wiele réznych metod prognozowania pokazuja, ze zmniej-
szenie wariancji bledéw prognoz poza zakresem préby jest mozliwe dzigki taczeniu metod progno-

2 Dla uproszczenia analizy (w celu wykorzystania asymptotycznych wlasnosci modeli czynnikowych) zatozymy,
ze predyktory poddano takim transformacjom, aby uzyska¢ szeregi stacjonarne, a nastepnie je wystandaryzowano.

3 Z praktycznego punktu widzenia macierz X powinna réwniez zawiera¢ op6znione zmienne objaéniajace jak w mo-
delu z rozkladem opéznien (ang. distributed lags, DL). Sprawia to, Ze ograniczenia dotyczace liczby stopni swobody
sg szczegOlnie ucigzliwe.
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zowania, oraz faczenie informacji pochodzacych z r6znych Zrédet (Marcellino 2004; Watson, Stock
2004; Kapetanios i in. 2008)%. Obydwa te postulaty spelnia model Stocka i Watsona (1998), znany
w literaturze jako model indekséw dyfuzji (ang. diffusion index model):

R
yt+h:a0+a1yr+2]{:~fn+8r+h (2]

r=1

Wedtug pomystu Stocka i Watsona indeksy dyfuzji (zmienne /,,) powinny wyraza¢ wspélny
dla wiekszoéci predyktoréw wzorzec zmian, a dodanie skladnika autoregresyjnego spetnia postu-
lat taczenia réznych metod.

Indeksy dyfuzji nie sg bezposrednio obserwowalne i do ich estymacji trzeba uzy¢ metod, kté-
re efektywnie dokonujg syntezy informacji zawartej w prébie. Syntetycznym predyktorem, gdy
N < T, moze by¢ $rednia z wartoéci wszystkich wystandaryzowanych zmiennych x, = 1/N Z ,j-\il X,
dla ustalonego t (por. Forni, Reichlin 1998). Uzycie zwyklej Sredniej oznacza jednak arbitral-
ne przyjecie dla kazdej zmiennej réwnej wagi, co moze nie by¢ optymalnym podejéciem, gdy N
jest duze w poréwnaniu z 7. W praktyce wagi ustala sie na podstawie analizy macierzy korelacji
zmiennych (czyli macierzy kowariancji dla wystandaryzowanych zmiennych) przez uproszczenie
jej struktury. W podejéciu tym, znanym z analizy czynnikowej, zaklada sie, ze predyktory genero-
wane sa przez kilka (R << N) wspdélnych czynnikéw (ang. common factors):

X, =Aufiy et A Sy T A S Ty i=1L,0 Ny t=1,,T
X=FA'+U

(3)

Réwnanie (3) okresla statyczny model czynnikowy (por. Chamberlain, Rotschild 1983). Ma-

cierz F skfada sig z R nieobserwowalnych czynnikéw (f,,) wspélnych dla wszystkich pre-

(TxR)
dyktor6éw, a macierz A, tworzg stale w czasie fadunki czynnikowe (ang. loadings) 4,

ir’

czyli
parametry liniowych kombinacji tych czynnikéw. Idiosynkratyczne sktadniki losowe u,,, bedace

elementami macierzy U odpowiadajg za pozostale nieskorelowane z czynnikami f,, zakio6-

(TxN)’
cenia zmiennych x, ,.

Macierz kowariancji predyktoréw Xy mozna wéwczas zapisac:
Y=FA'AF'+ Q (4)
gdzie Q oznacza macierz kowariancji skladnikéw idiosynkratycznych.
Gdy Q jest macierza jednostkowa (Q =1), model nazywamy dokladnym modelem czynni-

kowym (ang. strict, exact), w pozostatych przypadkach — przybliZzonym modelem czynnikowym
(Chamberlain, Rotschild 1983).

4 Mozna réwniez wskaza¢ badania, ktére nie potwierdzajg tak silnej przewagi dynamicznych modeli czynnikowych
nad pozostalymi modelami. Na przyktad Banerjee i in. (2005) stwierdzajg, iz model z trzema czynnikami ma wieksza
zdolno$¢ prognozowania inflacji dla strefy euro, w por6wnaniu z modelem autoregresyjnym (AR), jedynie w trzech
na 10 okres6w weryfikacji. Jednak modyfikacja tego modelu, polegajgca m.in. na dodaniu pieciu zmiennych objas-
niajacych (wskaznikéw wyprzedzajacych), sprawia, ze taka metoda prognozowania zyskuje w wiekszosci okresow
weryfikacji przewage nad modelem AR.
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Boivin, Ng (2005) pokazuja, ze statyczny model czynnikowy, przy zalozeniu autokorelacji
czynnikéw idiosynkratycznych (model przyblizony), moze by¢ przedstawiony jako model Stocka
i Watsona (2002b):

R P
Yin =g Tay, + 2 2 friep1 F € (5)
P

Model czynnikowy w tej postaci mozna wykorzysta¢ do prognozowania wybranej zmiennej y.
Jak widaé, dla P = 1 model (5) odpowiada modelowi indekséw dyfuzji (2).

Uogélnieniem modelu statycznego jest dynamiczny model czynnikowy (Forni i in. 2000). Za-
kiada sie dodatkowo, ze réwnanie (3) moze by¢ rozszerzone o opéZznienia dla kazdego z R czynni-
kow®, przy czym dla kazdego z nich rzad wielomianu rozktadu opéznien 4; .(L) wynosi co najwy-

S (por. Stock, Watson 2002b):

X = }\‘i,l (L) Tt }\‘i,R(L)fR,r tu,, (6)

Kolejne zalozenie: ze wspélne czynniki generowane f, , sq przez wielowymiarowy proces auto-
regresyjny postaci f,,,, =A(L)f,,+€,,, lezy u podstaw konstrukcji modeli FAVAR (modeli VAR
rozszerzonych o wspélne czynniki, zob. Bernanke i in. 2005) i wykorzystania w modelu DFM me-
tody przestrzeni stanéw (Doz i in. 2006b).

2.2. Estymacja

Dynamiczny model DFM z R czynnikami o rzedzie opdznien S (model 6) mozna przedstawi¢ w po-
staci statycznej, analogicznie do réwnania (3), w ktérym liczba statycznych czynnikéw wynosi
Rx(S+1). Ma to duze znaczenie przy wyborze metody estymacji wspdlnych czynnikéw. Jedna
z najpopularniejszych metod — metoda gtéwnych skiadowych (ang. principal components, metoda
PC) - pozwala w jednym kroku uzyskaé¢ czynniki F"“= fr 17 s 1ich wagi A= [l dver- Wtym
celu dekomponuje sig oszacowang macierz wariancji-kowariancji ZX =1/NT XX' na iloczyn dia-
gonalnej macierzy D oraz ortogonalnej macierzy (C'C =1,):

CDC' = F*°A'AF"" ®)

Na gléwnej przekatnej macierzy D znajduje sig R najwigkszych wartoéci wtasnych® empirycz-
nej macierzy kowariancji predyktoréw 2 «» @ kolumny macierzy D sa wektorami wlasnymi macie-
rzy X, odpowiadajacymi jej najwiekszym warto$ciom wlasnym. Przeksztalcenie (8) dla macierzy
symetrycznej nazywane jest dekompozycjg spektralng (por. Rencher 2002, s. 35). Metoda gtéwnych
sktadowych pozwala bezposrednio uzyskaé¢ macierz wag A = C, a nastepnie wyznaczy¢ macierz
wspélnych czynnikéw F™ jako kombinacje liniowa predyktoréw?:

=XC )

5 Woéwczas takie czynniki nazywamy dynamicznymi.
6 Dla macierzy dodatnio okre$lonej (a taka wtasno$¢ ma macierz kowariancji) wartosci wtasne sg dodatnie i rézne.
7 Uwaga: wspélne czynniki nie sg okre$lone jednoznacznie. Sa wynikiem przyjecia identyfikujacych zatozen (tutaj

AA=1).
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Wynik taki mozna réwniez uzyskaé¢, minimalizujac iteracyjnie sume kwadratéw reszt:

T T
PR

t= t=

P

PC 2
(xi,t - 2 Ai,r,p ' fr.t—p—l (10)
=1

i=1 p=

_Mz

Metoda PC w dynamicznej analizie czynnikowej jest stosowana ze wzgledu na prostote obli-
czeniowg i jest r6wnowazna metodzie najwiekszej wiarygodnoéci, gdy skladniki idiosynkratycz-
ne majg rozktad normalny. Ponadto ma ona dobrze poznane wlasnoéci asymptotyczne przy dosyé
ogblnych zalozeniach naktadanych na sktadniki losowe (por. Stock, Watson 1998). Z drugiej strony
jest to metoda statyczna i nie uwzglednia faktu, ze w statycznym modelu czynniki idiosynkratycz-
ne majg strukture autoregresyjna. Jednak w modelu ze staba korelacja sktadnikéw idiosynkratycz-
nych (przyblizony DFM), gdy N, T — o, estymator wspélnych czynnikéw wg metody PC jest zgod-
ny, jezeli predyktory sa stabostacjonarne — por. Stock, Watson (2002a) i Bai, Ng (2002).

Do pozostatych popularnych metod estymacji modeli DFM dla duzych zbioréw danych nale-
za metody oparte na:

- analizie gléwnych sktadowych ze spektralng estymacjg rzedu opéznien, ktéra pozwala uzy-
ska¢ jak najlepszy stosunek sygnatu do szumu (Forni i in. 2000),

— maksymalizacji funkcji wiarygodnosci z wykorzystaniem modeli przestrzeni stanéw i filtru
Kalmana — por. Doz i in. (2006a; 2006b), Kapetanios, Marcellino (2003).

W przegladowych pracach (Boivin, Ng 2005, Breitung, Eickmeier 2006) wskazuje sie, Ze r6znice
miedzy prognozami wykorzystujacymi wspélne czynniki uzyskane réznymi metodami estymacji
sa nieznaczne. Dlatego w opracowaniu odnosimy sie przede wszystkim do wynikéw uzyskanych
metodg gltéwnych sktadowych (PC), cho¢ prezentujemy réwniez wyniki uzyskane metodami naj-
wiekszej wiarygodnosci (MNW) i MNW z filtrem Kalmana za pomoca procedur do pakietu Matlab
pochodzacych z Doz i in. (2006a; 2006b).

2.3. Prognozowanie

Prognozowanie na podstawie modelu DFM mozna przeprowadzi¢ na wiele sposobéw (zob. Boivin,
Ng 2005):

1. Iteracyjnie, prognozujac wspélne czynniki na podstawie réwnania (7), co jest utrudnione,
gdy z géry nie znamy ich liczby ani rzedu ich opéznien.

2. Prognozujac predyktory (skladniki macierzy X) na podstawie algorytmu maksymalizacji
oczekiwan (ang. expectation maximization, EM) (por. Stock, Watson 2002b) i dopiero na ich pod-
stawie konstruujac wspélne czynniki, co jest alternatywnym sposobem uwzgledniania opéznien
publikacyjnych.

3. Stosujac dla 4 >2 dwustopniowa procedure Stocka i Watsona (Stock, Watson 2002b) i bezpo-
srednig metode prognozowania (ang. direct forecasting).

W niniejszym opracowaniu ta ostatnia metoda zostala wykorzystana jako metoda podstawo-
wa dla modeli czynnikowych. Na pierwszym etapie dokonujemy statycznej estymacji wspdlnych
czynnikéw £, z réwnania (3) lub dynamicznej — z réwnania (6), a na drugim etapie opracowuje-
my prognoze inflacji (tj. zmiennej spoza zbioru X) za pomoca nastepujacego modelu prognostycz-
nego (tzw. diffusion index model):
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R P
Yivh :a0+a1yt 22 r,p rt p+1+7]t+h (11)
=1 p=1

Jezeli chodzi o liczbe wspélnych czynnikéw i wybér rzedu ich op6znien, to w wielu pracach
empirycznych mozna dostrzec, ze bardzo oszczedny model zapewnia pozgdane wtasnosci progno-
styczne. Przyktadowo, Stock, Watson (2002b) i Wang (2009) notuja dobre wyniki prognoz w krét-
kich horyzontach juz dla modelu z jednym czynnikiem i jednym op6znieniem. W literaturze moz-
na spotka¢ dwie grupy rozwiazan problemu wyboru liczby czynnikéw i opéznien (Bai, Ng 2002).
Po pierwsze, liczba czynnikéw moze by¢ ustalona arbitralnie, na takim poziomie, zeby zmiennos¢
wspdlnych czynnikéw opisywata co najmniej ustalong cze$¢ zmiennoSci macierzy kowariancji
predyktoréw. Innym rozwigzaniem jest skorzystanie z bardziej sformalizowanych metod, jak wy-
bér czynnikéw i opdznien na podstawie zmodyfikowanych kryteriéw informacyjnych (Bai, Ng
2002), czy testu istotnosci poszczegdlnych opéznien (Jacobs, Otter 2008; Onatski 2009). Obydwie
metody daja liczbe czynnikéw i opéznien optymalng z punktu widzenia opisu zmiennosci zbioru
predyktoréw (X). Z punktu widzenia réwnania prognostycznego (11) dla zmiennej moze to nie by¢
optymalne rozwiazanie, gdyz zalezy nam na dokladnym opisie zmienno$ci, a nie caltej macierzy
X. W tym opracowaniu liczbe wspélnych czynnikéw i op6znien dobieramy albo arbitralnie na ni-
skim poziomie (R = 1, P = 1), albo postugujgc sie standardowymi kryteriami informacyjnymi (BIC)
bezposrednio w réwnaniu prognostycznym (11).

Oddzielnym zagadnieniem jest wybdr dlugosci okna do wyznaczenia wspélnych czynnikéw
i estymacja parametréw modelu prognostycznego. W metodzie z rozszerzanym okresem estymacji
(ang. expanding window) korzysta sie z coraz dluzszej proby, a w metodzie rolowanej (ang. rolling
window) — ze stalego okna estymacji. Druga z tych metod, stosowana w niniejszym opracowaniu,
w prognozach poza prébe jest bardziej odporna na zmiany strukturalne parametréw modelu pro-
gnostycznego. W badaniach empirycznych dla modeli DFM daje ona lepsze wyniki prognoz (por.
Breitung, Eickmeier 2006).

Wazng kwestig jest dobér zmiennych do modelu. W teorii wskazuje sig, ze wlasnosci modelu
DFM poprawiajg sie wraz ze wzrostem liczby zmiennych wchodzacych w jego sktad (estymator jest
N-zgodny). Jednakze Boivin, Ng (2006), na podstawie eksperymentu Monte Carlo oraz przykladu
empirycznego, wskazuja, ze w przypadku gdy zmienne sa silnie wspétliniowe lub majg niewielkie
wagi, dodanie nowych zmiennych do modelu DFM zwigksza btedy prognoz. Angelini i in. (2001)
analizujg prognozy z trzech modeli DFM, do ktérych budowy uzyto zmiennych charakteryzuja-
cych odpowiednio: kategorie nominalne, realne oraz nominalne i realne jednocze$nie. Rezultaty
wskazuja, ze zaden z tych trzech modeli nie ma jednoznacznej przewagi nad pozostatymi.

3. Badanie empiryczne

Do badania wykorzystano 182 szeregi o czestotliwosci miesigcznej za okres od stycznia 1999 .
do wrzesnia — grudnia® 2009 r. Zbiér danych obejmuje takie grupy zmiennych, jak: wskazniki ko-
niunktury, handel zagraniczny, kursy walut, rynek pienigzny i obligacje, indeksy gieldowe, po-
daz pienigdza, rezerwa obowigzkowa, bilans skonsolidowany MIF, indeksy cen PPI, produkcja

8 Roéznica wynika z opéznien publikacyjnych poszczegélnych szeregow.
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sprzedana przemystu i budowlano-montazowa, rynek pracy, finanse publiczne, ceny surowcéw
na rynkach §wiatowych, ceny paliw, ceny ptodéw rolnych i komponenty CPI (szczegdtowy wykaz
w Aneksie A).

W §lad za wiekszoscig dotychczasowych badan do konstrukcji wspélnych czynnikéw wy-
korzystujemy dane oczyszczone z sezonowosci metoda TRAMO/SEATS. Mimo to uprzednie po-
zbawienie danych sezonowoéci moze budzi¢ pewne watpliwosci. Naszym zdaniem wazny argu-
ment na rzecz odsezonowywania wynika z metod wyznaczania wspélnych czynnikéw. Metody te
dziatajg bowiem w ten sposéb, ze wybieraja dominujacy w zbiorze danych wzorzec zmiennosci.
W przypadku zastosowania danych zawierajacych sezonowo$¢ otrzymane wspélne czynniki bedg
zdeterminowane gléwnie przez wspélny dla wiekszosci predyktoréw wzorzec sezonowosci, kto6-
ry moze znacznie odbiega¢ od wzorca sezonowosci indeksu inflacji®. W rezultacie ze wzgledu na
ograniczong liczbe wspdlnych czynnikéw (zasada oszczednosci) mogag nie zosta¢ uchwycone wa-
hania krétkookresowe, potencjalnie bardzo przydatne w prognozowaniu.

Zmienne odsezonowane poddano nastgpnie transformacjom, aby otrzymac szeregi stacjonar-
ne. Przed przystapieniem do wyznaczenia wspdlnych czynnikéw predyktory zostaly tak wystan-
daryzowane, aby mialy jednostkowg wariancje.

Do wyznaczenia prognoz korzystamy z danych dostepnych 15. dnia kazdego miesiagca. Prob-
lem opdznien w publikacji danych statystycznych rozwigzano, umieszczajac w bazie kazda obser-
wacje w terminie jej publikacjil0. Przyktadowo, 15 grudnia produkcja sprzedana dostepna jest za
pazdziernik, inflacja i jej komponenty za listopad, a dane publikowane z czestotliwoscig dzienng
(np. kursy walut) — za pierwszg polowe grudnia. W zwigzku z tym opéznienie publikacji - wedlug
stanu na polowe miesigca — wynosi dwa miesigce dla produkcji sprzedanej, jeden miesigc dla in-
flacji oraz zero miesigcy dla kurséw walut (szczeg6ly zawiera Aneks A).

Eksperyment prognostyczny wykonano na taficuchowych miesigcznych indeksach cen kon-
sumenta oraz inflacji bazowej. W celu oceny prognoz wygenerowano 24 prognozy poza probe
(okres weryfikacji prognoz od grudnia 2007 do listopada 2009 r.). Prognozy DFM wyznaczono na
h=1,2,..., 12 miesiecy naprzod, od okresu ¢ (dla # = 1 prognoza dotyczy de facto biezacego miesig-
ca), korzystajac z modeli prognostycznych (11) rozszerzonych o deterministyczng sezonowosé:

A A A R P & 2pc o
Vi =Oo Gy, + 3 > A pa v 2 VS (DFM+AR)

Prognozy te por6wnano z modelami wzorcowymi:

Arr 1 12 r Z .

Py, = Ez P (zwykla $rednia)

=yl (metoda naiwna, model random walk, RW)
Vyp =0y +ad,y, + 2 Ij_l:lf/ Siven (model autoregresyjny pierwszego rzedu, AR)
Py =@, +a,wk, + Z],-]:ﬂ}./s.iﬁ \ (model wskaznikéw wyprzedzajacych, Lead)

9 Z kolei w przypadku, gdy predyktory beda niestacjonarne, dominujgcym wzorcem zmiennosci bedzie trend.

10 W tym opracowaniu indeks t zwigzany jest z data, kiedy dane zostaty opublikowane, a nie z okresem, ktérego do-
tycza. Z tego powodu dzien miesigca, w ktérym dane byly uaktualniane, ma wplyw na okredlenie wartosci tych
indeks6w.
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gdzie:
¥,,¥, —indeks cen miesigc do miesigca (CPI lub inflacja bazowa) oraz jego prognoza,
¥, 3" - indeks cen rok do roku (CPI lub inflacja bazowa) oraz jego prognoza,
f:-,, — wspdlne czynniki wyznaczone metoda gléwnych skladowych,
R, P - odpowiednio: liczba irzad opdznien wspdlnych czynnikéw wykorzystanych w modelu
prognostycznym,
wk, — wybrany ankietowy wskaznik koniunktury (ogélna sytuacja ekonomiczna w handlu)?,
S~ deterministyczne zmienne sezonowe (przyjmujace warto$¢ 1 w miesigcu j i 0 w pozosta-
tych okresach),
a,,a,, j,r’p,f/j — oszacowania (MNK) parametréw strukturalnych poszczegélnych modeli pro-
gnostycznych.
Wszystkie modele estymowano rekursywnie w stalym oknie estymacji (ang. rolling sample).
Dlugosé okna estymacji wynosi, w zaleznosci od horyzontu prognozy, od 92 do 103 miesiecy.
Tak wyznaczone prognozy inflacji miesiecznej postuzyly nastepnie do wyznaczenia prognoz in-

flacji rok do roku. Zastosowano dwie metody annualizacji w zaleznoéci od horyzontu prognozy!2:

Yea =Y Gealvin) dla 7 =1

ATE

yt+1 = Hf’:l.j}tﬁnj{:lyt—jﬂ dla h 2 2

4. Wyniki

Wyniki poréwnan modeli DFM i modeli wzorcowych prezentujemy dla 24-miesigcznego okre-
su weryfikacji w dwéch uktadach: oddzielnie dla biezacego monitoringu (2 = 1) i dla prognoz na
h> 1. W aneksach przedstawiamy takze wyniki dla krétszego, 12-miesiecznego okresu weryfika-
cji (od grudnia 2008 do listopada 2009 r.). W celu czytelnego przedstawienia wynikéw wybér spe-
cyfikacji modeli DFM ograniczono gltéwnie do prostych modeli z jednym opéZnieniem i jednym
czynnikiem. Podobne rezultaty mozna uzyska¢ dla modelu z wiekszg liczba wspélnych czynni-
kéw13. Sposrdd tych modeli prezentujemy tylko model z liczba wspélnych czynnikéw okreslang
na podstawie wskazan kryterium informacyjnego Schwarza (BIC). Por6wnanie modeli oparte byto
na syntetycznych miarach bledéw prognoz poza prébg RMSE, MAE i ME. Ponadto dla horyzontu
jednomiesigcznego (niewymagajacego sktadania prognoz pochodzacych z réznych modeli) prezen-
tujemy dodatkowo wyniki estymacji modelu DFM z uzyciem bardziej zaawansowanych oblicze-
niowo metod - filtru Kalmana (Doz iin. 2006b) i metody quasi-najwiekszej wiarygodnosci (Doz
iin. 2006a).

11 Wyb6r wskaznika wyprzedzajacego wynika ze wstepnych analiz btedéw prognoz RMSE w przyjetym 24-miesiecz-
nym okresie weryfikacji. Wyboru dokonano spoéréd wielu rozwazanych zmiennych (ankietowe wskazniki koniunk-
tury, zmienne z rynku finansowego, indeks cen produkcji sprzedanej przemystu).

12 Ze wzgledu na coroczna rewizje wag indeksu CPI oraz sposéb obliczania inflacji rocznej przez GUS agregacja czaso-
wa obarczona jest bledami (siegajacymi w zaleznoéci od miesigca i horyzontu nawet powyzej 0,1 pkt proc.). Zasto-
sowane metody gwarantuja, ze bledy agregacji bedg stosunkowo niskie, przy zachowaniu prostoty obliczen.

13 Dla ilustracji: pierwszy czynnik odpowiada za nieco ponad 11% zmiennoéci predyktoréw w calym badanym okre-
sie, a pierwszych pie¢ czynnikéw za okolo 35% tej zmiennosci.
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Tabela 1
Bledy prognoz i =1 (biezacy monitoring) — inflacja CPI (pkt proc.)

Model CZ;“;‘;ZB;W ﬁ;‘;‘;‘E“)g RMSE MAE ME
AR - 3 0,250 0,181 0,036
RW - 6 0,294 0,253 -0,009
Lead - 5 0,276 0,216 0,093
Zwyklta srednia - 7 0,937 0,776 0,264
DFM_PC 5 cz. 4 0,251 0,186 -0,033
DFM_PC 1cz. 3 0,250 0,177 0,033
DFM_Kal 1cz. 2 0,246 0,177 0,019
DFM Doz 1cz. 1 0,245 0,179 0,009

Uwaga: sufiksy PC, Kal, Doz oznaczajg metode wyznaczania wspélnych czynnikéw — odpowiednio gtéwnych skia-
dowych, filtr Kalmana oraz metode quasi-najwiekszej wiarygodnosci. Wszystkie modele dla rzedu opdznien P = 1.

Wyniki zaprezentowane w tabeli 1 wskazuja, ze:

- spoéréd poréwnywanych modeli wzorcowych najnizsze btedy uzyskuje sie za pomocg mo-
delu autoregresyjnego,

— prognoza za pomocg modeli DFM jest por6wnywalna (w sensie RMSE) z najlepszg metoda
WZOrcows,

- wybér metody estymacji nie ma istotnego wplywu na wlasnoéci prognostyczne modelu
DFM.

W tabeli 2 przedstawiamy analogiczne rezultaty dla inflacji bazowej z wytaczeniem cen ener-

gii i zywnoSci.

Wyniki dla inflacji bazowej (tabela 2) wskazujg, ze:

— spoéréd metod wzorcowych najnizsze miary bledéw uzyskuje sie, stosujac model autoregre-
syjny (AR),

Tabela 1

Bledy prognoz 4 = 1 - inflacja bazowa z wylaczeniem cen energii i zywnosci (pkt proc.)

Liczba Ranking

Model czynnikow (RMSE) RMSE MAE ME

AR - 5 0,161 0,131 0,068
RwW - 7 0,213 0,152 0,071
Lead - 6 0,181 0,135 0,060
Zwykla srednia - 8 0,604 0,487 0,473
DFM_PC 4 2 0,149 0,117 -0,018
DFM_PC 1 4 0,154 0,125 0,018
DFM_Kal 1 3 0,150 0,121 0,007
DFM Doz 1 1 0,145 0,117 0,002
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— prognozy za pomocg modeli DFM sg lepsze o okoto 5% (pod wzgledem RMSE) od najlepszych

modeli wzorcowych,

— wyb6r metody estymacji nie ma znacznego wplywu na wlasnoéci prognostyczne modelu

DFM.

Dla inflacji CPI po skréceniu okresu weryfikacji do 12 miesiecy otrzymano podobny ranking,
a dla inflacji bazowej przewaga modeli czynnikowych zmniejszyla sie na korzys¢ modelu wskaz-
nikéw wyprzedzajacych (zob. Aneks B).

W tabelach 3 i 4 prezentujemy szczegétowe wyniki ograniczone - ze wzgledu na przejrzystosé
pracy — do wybranych horyzontéw prognoz, tj. h = 2, 3, 6, 9, 12 miesigcy. Ponadto dla najlepszych
prognoz DFM i prognoz wzorcowych bledy RMSE dla wszystkich horyzontéw do 4 = 12 przedsta-
wiono na wykresach. Poniewaz w eksperymentach dla # = 1 wybér metody liczenia wspélnych
czynnikéw nie wplywat istotnie na wielko$¢ bledéw prognoz, prezentowane sg wytacznie modele
DFM szacowane metodg gtéwnych sktadowych14,

Wyniki zaprezentowane na wykresie 1 i w tabeli 3 wskazuja, ze:

* DFM jest poréwnywalna (pod wzgledem RMSE) z najlepszymi modelami wzorcowymi
(tj. modelem AR i LEAD) dla horyzontéw 4 < 6,

* Zastosowanie modeli DFM pozwala ograniczy¢ bledy prognoz RMSE dla % = 6 hory-
zontéw naprzéd (od 5% dla # = 10 do 30% dla i = 12), w por6wnaniu z analizowanymi mode-
lami wzorcowymi.

Tabela 3
Bledy prognoz h = 2, 3, 6, 9, 12 - inflacja CPI (pkt proc.)

Prognozy
Horyzont zwykla DFM_PC DFM_PC
prognoz AR RW Lead srednia (1 czynnik, (3 czynniki,
1 opdznienie) 1 opdznienie)
RMSE 0,450 0,506 0,466 1,054 0,452 0,479
h=2 MAE 0,337 0,406 0,357 0,890 0,340 0,395
ME -0,033 -0,003 0,067 0,322 -0,056 -0,195
RMSE 0,548 0,717 0,604 1,162 0,566 0,597
h=3 MAE 0,399 0,559 0,486 0,992 0,430 0,490
ME 0,066 0,044 0,220 0,390 0,041 -0,192
RMSE 0,935 1,105 0,962 1,417 0,948 0,892
h=6 MAE 0,802 0,894 0,847 1,202 0,841 0,733
ME 0,559 0,227 0,729 0,629 0,534 -0,033
RMSE 1,161 1,301 1,110 1,676 1,343 1,038
h=9 MAE 0,995 1,078 0,992 1,364 1,203 0,896
ME 0,951 0,399 0,992 0,938 1,127 0,202
RMSE 1,572 1,647 1,280 1,937 1,832 0,989
h=12 MAE 1,378 1,420 1,141 1,587 1,695 0,819
ME 1,378 0,591 0,911 1,315 1,695 0,339

14 Weczesniej podobne rezultaty otrzymali Breitung, Eickmeier (2006).
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Btedy RMSE dla wybranych metod prognozowania inflacji CPI
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* Liczba czynnikéw i ich opézniert w modelu DFM przedstawiana jest w nawiasie.

Tabela 4

Bledy prognoz h = 2, 3, 6, 9, 12 - inflacja bazowa (pkt proc.)

Prognozy
Horyzont Zwykla DFM_PC DFM_PC
prognoz AR RW Lead srednia (1 czynnik, (3 czynniki,
1 op6znienie) 1 opdZnienie)
RMSE 0,189 0,341 0,202 0,680 0,219 0,313
h=2 MAE 0,153 0,273 0,128 0,548 0,164 0,263
ME 0,004 0,152 -0,026 0,546 -0,110 -0,192
RMSE 0,228 0,456 0,299 0,753 0,234 0,379
h=3 MAE 0,184 0,393 0,153 0,621 0,164 0,320
ME 0,089 0,236 0,030 0,621 -0,079 -0,225
RMSE 0,508 0,677 0,626 0,955 0,293 0,513
h=6 MAE 0,427 0,583 0,291 0,858 0,244 0,459
ME 0,357 0,452 0,179 0,858 -0,023 -0,402
RMSE 0,764 0,883 0,920 1,189 0,349 0,504
h=9 MAE 0,427 0,654 0,492 1,120 0,275 0,425
ME 0,357 0,635 0,279 1,120 0,113 -0,352
RMSE 1,173 1,048 1,352 1,447 0,607 0,450
h=12 MAE 0,958 0,869 0,630 1,403 0,515 0,362
ME 0,880 0,851 0,392 1,403 0,415 -0,194
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Wykres 2
Btedy RMSE dla wybranych metod prognozowania inflacji bazowe;j
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* Liczba czynnikéw i ich opéznieri w modelu DFM przedstawiana jest w nawiasie.

* Sposéréd pozostatych metod prognozowania dla h = 2 najnizsze bledy zapewnia model auto-
regresyjny, a dla dtuzszych — model wskaZnikéw wyprzedzajacych.

W krétszym okresie weryfikacji (od grudnia 2008 do listopada 2009 r.), w ktérym wystapila
gwaltowna zmiana tendencji inflacyjnych, stosunkowo dobre wyniki prognoz uzyskiwano za po-
mocg zwyklej sredniej, a modele DFM zdobywaly przewage jedynie w dtuzszych horyzontach (por.
tabela 4 w Aneksie C).

W tabeli 4 prezentujemy rezultaty dla inflacji bazowej z wylgczeniem cen energii i Zzywnosci.

Wyniki dla inflacji bazowej (tabela 4 i wykres 2) wskazuja, ze:

* Dla h = 2, 3 modele DFM sa nieznacznie gorsze od najlepszych metod wzorcowych (tj. mo-
deli AR i LEAD),

* Dla h > 3 modele DFM sg co najmniej poréwnywalne z najlepszymi prognozami wzor-
cowymi, a ich przewaga zwigksza sie wraz z horyzontem prognozy (btgd RMSE modelu DFM
z jednym czynnikiem stanowi §rednio okoto 50% btedu uzyskanego dla najlepszego modelu
wzorcowego)15.

Dodatkowo podjgto dalsze préby zmniejszenia blgdu prognoz przez wylgczanie z bazy danych
modelu DFM: (1) zmiennych o najnizszych tadunkach, (2) zmiennych najstabiej skorelowanych
(biezaco i z op6znieniem) ze zmienng prognozowang i (3) poszczegélnych grup zmiennych upo-
rzadkowanych tematycznie. Zabiegi te nie wplywaly istotnie na uzyskiwane btedy prognoz.

Przewaga doktadnosci prognoz otrzymanych za pomocg modelu DFM nad prognozami z mode-
li por6wnawczych znajduje takze potwierdzenie w innych badaniach tego typu. Przyktadem takie-
go badania jest artykut Kotlowskiego (2008), w ktérym statystycznie istotna przewaga modeli DFM
w prognozowaniu inflacji w Polsce zostala potwierdzona w krétkich horyzontach (obejmujacych

15 Nie udato sig tej przewagi potwierdzi¢ w krétszym okresie weryfikacji — por. tabela 5 w Aneksie C.
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1 miesigc i 3 miesigce). Wykorzystany model czynnikowy zbudowany byt na bazie 92 zmiennych,
a w réwnaniu prognostycznym wykorzystano dwa wspélne czynniki z jednym opdznieniem. Rolg
modeli wzorcowych w tym przypadku odegraly modele: autoregresyjny pierwszego rzedu, wskaz-
nikéw wyprzedzajacych i prosty model VAR.

5. Podsumowanie

W opracowaniu podjgto probe zastosowania dynamicznych modeli czynnikowych (DFM) do pro-
gnozowania inflacji w Polsce. Na podstawie danych statystycznych obejmujacych szeregi mie-
sieczne dostepne na 15. dzien miesigca sporzadzono prognozy inflacji publikowanej w biezacym
miesigcu (ang. nowcasting), a takze na kolejne miesigce (do 12 miesigcy naprzéd). Otrzymane re-
zultaty mozna podsumowaé nastepujaco.

1. Prognozy inflacji CPI uzyskane za pomoca modelu DFM dla krétszych horyzontéw (h < 6)
sg poréwnywalne z najlepszymi prognozami wzorcowymi. Dla dtuzszych horyzontéw charaktery-
zuja sie mniejszymi bledami RMSE (w najdluzszym rozwazanym horyzoncie sg o okoto 30% niz-
sze od modeli wzorcowych)16,

2. Prognozy inflacji bazowej (z wylaczeniem cen Zywnosci i energii) z wykorzystaniem DFM
w podstawowym okresie weryfikacji byly dla horyzontéw h > 3 poréwnywalne z wynikami uzy-
skanymi za pomoca konkurencyjnych metod lub lepsze. Przewaga ta nie zostala potwierdzona
w krétszym okresie weryfikacji.

Zaprezentowane w pracy wyniki dla modeli DFM pozwalaja sadzi¢, ze efektywne korzystanie
z duzego zbioru danych moze obnizy¢ bledy prognoz inflacji poza prébe, szczegélnie dla diuz-
szych horyzontéw prognozy. Podobne wyniki uzyskano we wczesniejszych badaniach (np. Kape-
tanios i in. 2008; Berger, Stavrev 2008).

Przedmiotem dalszych badan autoréw bedzie analiza czynnikowa z uzyciem zmiennych, wy-
bieranych na podstawie ich zwiazku statystycznego ze zmienng prognozowang (Bai, Ng 2008). Po-
glebiona analiza tej klasy modeli moze umozliwi¢ ekonomiczna identyfikacje Zrédet inflacji oraz
pomdc w poprawie jakosci prognoz wykorzystujacych modele czynnikowe.
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Aneks A. Wykorzystane dane statystycznel”

Tabela 1

Wykorzystane dane statystyczne (grupy zmiennych)

39

Nazwa grupy Tosé Dostosowanie Transfor- Op(’).inien.ie
sezonowe macja publikacyjne
ﬁ?ﬁﬁ;}iﬁ konjunktury 11 Tak, addytywnie A 1 miesiac
?pi(iiﬁli;ﬁ)o niunktury 11 Tak, addytywnie A 1 miesigc
?bafgéj;li(sg\i/ Lol)n ktury 12 Tak, addytywnie A 1 miesigc
Handel zagraniczny 13 Réznie Aln lub A 3 miesigce
Kursy walut 4 Nie Aln +0,5 miesigca
Rynek pieniezny i obligacje 8 Nie A +0,5 miesiagca
Indeksy gieldowe 8 Nie Aln +0,5 miesigca
Podaz pienigdza 6 Tak, multiplikatywnie Aln 2 miesigce
Rezerwa obowigzkowa 3 Tak, multiplikatywnie Aln 3 miesigce
Bilans skonsolidowany
monetarnych instytucji 11 Tak, multiplikatywnie Aln 2 miesiagce
finansowych
Indeksy cen PPI 9 Tak, addytywnie Brak 2 miesigce
ggzszga;fcx;fskainiki 10 Tak, réznie Aln lub A 2 miesigce
Rynek pracy 8 Tak, r6znie Aln lub A 2 miesigce
Finanse publiczne 4 Tak, multiplikatywnie Aln 2 miesigce
Ceny surowcow 15 Nie Aln 1 miesigc
Ceny paliw 3 Nie Aln +0,5 miesigca
Ceny ptodéw rolnych 6 Tak, multiplikatywnie Aln +0,5 miesigca
Indeksy cen CPI 40 Tak, multiplikatywnie Brak 1 miesiac

17 Ze wzgledu na znaczne rozmiary zatgcznika szczegoty dotyczace zastosowanych danych statystycznych udostepni-

my na zyczenie — w takim przypadku prosimy o kontakt mailowy z autorami.
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Aneks B. Bledy prognoz dla 12-miesiecznego okresu weryfikacji

Tabela 2
Bledy prognoz h = 1 (nowcasting) — inflacja CPI (pkt proc.)

Post.aé DFM Ranking
Model (llCZ.bé} (RMSE) RMSE MAE ME
czynnikow)
AR - 4 0,297 0,229 0,035
RW - 5 0,315 0,278 -0,033
Lead - 6 0,316 0,259 0,041
Zwykla $rednia - 8 0,604 0,468 -0,468
DFM_PC 5 7 0,317 0,221 0,102
DFM_PC 1 3 0,292 0,232 0,007
DFM_Kal 1 2 0,290 0,234 -0,005
DFM_Doz 1 1 0,289 0,235 0,000
Tabela 3

Bledy prognoz h = 1 - inflacja bazowa z wylaczeniem cen zZywnosci i energii (pkt proc.)

Posta¢ DFM Rankin
Model (liczba 8 RMSE MAE ME
28 (RMSE)
czynnikow)
AR - 3 0,182 0,145 0,045
RW — 5 0,212 0,149 -0,012
Lead — 1 0,165 0,127 0,033
Zwykla srednia - 7 0,235 0,186 0,159
DFM_PC 1 czynnik, 6 0,221 0,146 -0,031
- 2 opoOznienia
DFM_PC 1 5 0,212 0,143 -0,014
DFM_Kal 1 4 0,209 0,138 -0,024

DFM_Doz 1 2 0,180 0,122 -0,015
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Aneks C. Bledy prognoz dla 12-miesiecznego okresu weryfikacji

Tabela 4

Bledy prognoz h = 2, 3, 6, 9, 12 — inflacja CPI (pkt proc.) — okres weryfikacji 12 miesigcy

Prognozy
Horyzont DFM_PC DFM_PC
prognoz AR RW Lead ,Zka?l (1 czynnik, (3 czynniki,
Srednia .. ..
1 op6znienie) 1 opdzZnienie)
RMSE 0,543 0,521 0,524 0,649 0,539 0,527
h=2 MAE 0,439 0,389 0,425 0,533 0,459 0,437
ME -0,164 -0,124 -0,140 -0,533 -0,260 -0,141
RMSE 0,653 0,673 0,613 0,671 0,643 0,703
h=3 MAE 0,505 0,514 0,479 0,582 0,536 0,571
ME -0,092 -0,213 -0,052 -0,582 -0,279 -0,134
RMSE 0,885 0,922 0,783 0,608 0,777 0,943
h=26 MAE 0,803 0,723 0,679 0,573 0,656 0,794
ME 0,209 -0,501 0,309 -0,573 -0,250 -0,108
RMSE 0,898 0,797 0,763 0,564 0,783 0,882
h=29 MAE 0,785 0,675 0,683 0,488 0,655 0,743
ME 0,493 -0,607 0,575 -0,365 -0,236 -0,146
RMSE 0,861 0,904 0,918 0,643 0,435 0,948
h=12 MAE 0,726 0,829 0,845 0,544 0,324 0,797
ME 0,516 -0,829 0,245 0,000 -0,086 -0,450
Tabela 5
Bledy prognoz h = 2, 4, 6, 8, 12 — inflacja bazowa (pkt proc.)
Prognozy
Horyzont DFM_PC DFM_PC
prognoz AR RW Lead Zwykla 1cz nnik (B cz nniki
$rednia Zynnre, Zynmixd,
1 opéznienie) 1 op6znienie)
RMSE 0,216 0,300 0,171 0,284 0,359 0,393
h=2 MAE 0,181 0,228 0,139 0,216 0,263 0,304
ME -0,057 -0,014 -0,077 0,212 -0,217 -0,211
RMSE 0,239 0,358 0,154 0,349 0,490 0,532
h=3 MAE 0,181 0,296 0,107 0,280 0,369 0,424
ME -0,057 -0,017 -0,011 0,280 -0,294 -0,298
RMSE 0,390 0,400 0,329 0,612 0,842 0,864
h=26 MAE 0,291 0,334 0,286 0,553 0,766 0,797
ME 0,201 0,108 -0,272 0,553 -0,624 -0,712
RMSE 0,678 0,393 0,620 0,897 1,154 0,900
h=9 MAE 0,564 0,293 0,565 0,847 1,078 0,816
ME 0,420 0,256 0,539 0,847 -1,078 -0,816
RMSE 0,709 0,641 0,715 1,196 1,066 0,881
h =12 MAE 0,546 0,513 0,643 1,163 0,974 0,837
ME 0,497 0,478 0,525 1,163 -0,974 -0,837
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Zalacznik D. Testowanie hipotez o trafnosci prognoz CPI

W tescie Harveya i in. (1997, HLN) testowano hipoteze zerowa o réwnej trafnosci najlepszego (dla
danego horyzontu) modelu DFM oraz najlepszego (dla danego horyzontu) modelu wzorcowego!8.
Zestaw testowanych hipotez ma nastepujaca postac:

Hy: MSE ,p,, = MSE 05c

H,: MSE ,,, # MSE,,, ¢

gdzie: MSE ., , MSE,,, .- to bledy sredniokwadratowe, odpowiednio: najlepszego modelu DFM
i najlepszego modelu wzorcowego.

Z kolei w teScie Superior Predictive Ability (SPA; Hansen, 2005) testowano hipoteze, ze zaden
z modeli wzorcowych nie charakteryzuje sie wiekszg trafnoécia od najlepszego (dla danego hory-
zontu) modelu DFM. Zestaw testowanych hipotez ma nastepujaca postac:

H,:V MSE,., < MSE,

H,:3 MSE,., > MSE,
gdzie: MSE ,,,, , MSE, —bledy $redniokwadratowe, odpowiednio: najlepszego modelu DFM i mode-
li wzorcowych (i = AR, RW, Lead, srednia ).

Tabela 6
Wyniki testéw Harveya i in. (1997) oraz testu Superior Predictive Ability dla prognoz indeksu CPI (w %)

h=1 h=2 h=3 h=24 h=5 h=6
HLN (p-value) 97,6 81,9 23,0 24,3 84,5 86,0
SPA (p-value) 31,7 49,8 46,7 48,3 51,5 61,0

h=7 h=28 h=9 h =10 h =11 h =12
HLN (p-value) 78,5 77,5 86,7 97,6 77,4 53,5
SPA (p-value) 59,7 59,7 66,9 66,4 65,2 66,3

Uwaga: p-value oznacza empiryczny poziom istotnosci testu.

Rezultaty zaprezentowane w tabeli 6 wskazuja, ze:

- dla wszystkich horyzontéw 2 = 1,..., 12 dokladno$¢ prognoz DFM i najlepszej prognozy
wzorcowe;j jest poréwnywalna, tj. réznica miedzy bledami prognoz MSE z modelu czynnikowego
i modeli wzorcowych jest statystycznie nieistotna,

- dla wszystkich horyzontéw & = 1, ..., 12 zadna z prognoz wzorcowych nie jest istotnie lepsza
(w sensie trafnoéci) od modelu DFM.

18 Dzigkujemy Pawtowi Skrzypczynskiemu za udostgpnienie oprogramowania do testu HLN.
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Short-term inflation forecasting using factor models

Abstract

Dynamic Factor Models are useful forecasting tools in data-rich macroeconomic environment.
In the paper we test short-term forecasting ability of diffusion index model for two Polish inflation
indices (overall CPI and core inflation). To this end, we generate factors collecting synthetic
information from a large macroeconomic database consisting of 182 monthly time series from the
period 1999-2009 and use them in direct forecasting exercises.

The forecasting results compared to popular benchmark models (AR, leading indicator, random
walk, simple mean) suggest that out-of-sample prediction errors can be reduced when using factor
models, especially for longer horizons (up to a year ahead). Similar conclusions for other inflation
series have been drawn in other studies.

Keywords: inflation, forecasting, dynamic factor models






